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Liquid Computing mit Neuromorpher Hardware

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde erstmals das sogenannte Liquid Computing aktions-
potenzialbasiert auf einer analog-digitalen, hochkonfigurierbaren und massiv beschleunigten neu-
romorphen Hardware umgesetzt. Es handelt sich dabei um ein Modell der Informationsverar-
beitung, das generische Strukturen, wie z. B. teilweise randomisiert verbundene neuronale Netz-
werke, fiir universelle Berechnungen verwendbar macht. Auf Grund ihrer Beschleunigung und
hohen Konfigurierbarkeit eignet sich die in dieser Arbeit verwendete Hardware grundsitzlich
optimal fiir die Realisierung und systematische Untersuchung des Liquid Computing Paradig-
mas. Die prisentierten Experimente stellen einen Machbarkeitsbeweis dar, welcher ergénzt wird
durch darauf aufbauende Studien ausgew&dhlter Parameter. Im Zuge dessen wird auch gezeigt,
dass die durchgefiihrten Klassifizierungen nicht trivial sind und das neuronale Medium in der im-
plementierten Architektur eine Fahigkeit zur Speicherung von Information besitzt. Ein weiterer
Kernaspekt der Arbeit sind Beitrdge zur Qualititssicherung der im Rahmen der vorgestellten
Experimente verwendeten Ansteuerungssoftware.

Liquid Computing with a Neuromorphic Hardware System

This thesis addresses the first time realization of the so-called Liquid Computing concept on
a spike-based mixed-signal, highly configurable and massively accelerated neuromorphic hard-
ware device. Liquid Computing represents an information processing model that enables generic
structures, including neural networks with partly randomised connections, to be applied for
universal computational purposes. Regarding its high acceleration and configurability, the used
hardware system is optimally suited for the implementation and systematic investigation of the
Liquid Computing paradigm. Therefore, the experiments presented in this work provide a proof of
concept and additionally study the effects of selected parameters. It is shown that the performed
classification task is not trivial and that the implemented network architecture possesses the
ability to store information. Another key aspect of this work are contributions to the quality
assurance of the software framework used to run the described experiments.
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Einleitung

Die Neurowissenschaften studieren die Grundlagen und Mechanismen neuronaler Informationsver-
arbeitung. Dies beinhaltet die Frage nach der Représentation, Verwertung und Speicherung von
Information innerhalb von Nervensystemen. Ein entscheidender Ausgangspunkt ist die Beobach-
tung, dass Organismen von den Informationen iiber ihre Umwelt sehr effektiv Gebrauch machen
konnen und dabei gleichzeitig hochst anpassungsfihig sind. Das Verstindnis der Funktionsweise
von Nervensystemen kénnte daher unter anderem die Grundlage der Entwicklung neuer Technolo-
gien bilden, die sich der Fahigkeit und Flexibilitdt neuronaler Netze bedient. In dieser Hinsicht
hat sich in der Neurowissenschaft ein sehr aktives Forschungsfeld ausgebildet, bei dem sich jedoch
bisher keine eindeutige Stofrichtung etabliert hat. Eine Vielzahl von Methoden und Ansétzen
wurde entwickelt, allerdings steht ein zufriedenstellender Zugang zum umfassenden Verstdndnis
neuronaler Informationsverarbeitung noch aus.

Auf Grund der technischen Schwierigkeiten, die bei der Untersuchung lebender Nervensysteme
bestehen, stellt die Modellierung einen wichtigen Ansatz dar. Modelle konnen ihren biologischen
Originalen unterschiedlich prizise entsprechen und dabei gezielt bestimmte Aspekte aufgreifen
oder fallen lassen. Dies ermoglicht Aussagen dariiber, welche funktionale Rolle einzelne model-
lierte Elemente im Kontext eines Netzwerks spielen.

Die Berechnung und Auswertung der Modelle iibernehmen meist Computer, indem sie nu-
merische Simulationen von Experimenten an ihnen durchfiihren. Dies stéft jedoch mit zunehmender
Komplexitét der Experimente rasch auf Grenzen der Praktikabilitét (siehe Kap. 1.1.1). Um dieses
Problem in Angriff zu nehmen, wurde im Rahmen des interdiszipliniren FACETS!-Projekts von
der Electronic Vision(s) Group® eine auf Mixed-Signal® VLSI*-Technologie aufbauende neuro-
morphe Hardware (siehe Kap. 1.1.2) entwickelt, die programmierbare neuronale Netze emuliert.
Diese Bemiithungen stellen unter anderem technologische Grundlagenforschung fiir zukiinftige
neuronale Computer dar.

Die Aufgabenstellung der hier prasentierten Arbeit besteht darin, ein unkonventionelles Mod-
ell der Informationsverarbeitung, das sogenannte Liquid Computing (sieche Abschnitt 1.3), zum
ersten Mal auf der neuromorphen FACETS-Hardware (siehe Abschnitt 1.1.2) umzusetzen. Li-
quid Computing verwendet fiir universelle Berechnungen generische Netzwerke, wobei sich die
FACETS-Hardware auf Grund ihrer hohen Konfigurabilitdt und Emulationsgeschwindigkeit fiir
deren Realisierung und systematische Untersuchung besonders eignet. Aufbauend auf einem
Machbarkeitsbeweis soll zu den fiir die experimentelle Umsetzung notigen methodischen Grund-
lagen beigetragen werden.

Eine erfolgreiche vorherige Umsetzung von Liquid Computing auf VLSI Hardware wurde in
der Electronic Vision(s) Group, in der auch die vorliegende Arbeit durchgefiihrt wurde, von Felix
Schiirmann sowie vom Betreuer dieser Arbeit, Daniel Briiderle, vorgenommen [5, 42]. Dabei wur-
den, im Gegensatz zur hier prisentierten aktionspotentialbasierten Variante, sogenannte Perzep-
trone (implementiert im HAGEN®-Chip [41]) verwendet, deren Neurone zeitlich diskret und mit
bindren Ein- und Ausgaben arbeiten. Die Anfinge der im folgenden présentierten Experimente
mit Liquid Computing auf der FACETS-Hardware fanden in enger Kooperation mit Mihai Petro-
vici, Johannes Bill, Bernhard Vogginger sowie vor allem Sebastian Jeltsch und Daniel Briiderle
im Rahmen des Capo Caccia Workshops® statt. Die hier prisentierte Umsetzung schlieflich ent-
stand aus selbststédndiger Arbeit des Autors, profitierte dabei jedoch von den Erfahrungen des

IFast Analog Computing with Emergent Transient States - http://facets.kip.uni-heidelberg.de/

2 Kirchhoff-Institut fiir Physik, Universitit Heidelberg

3Gemeinsame Verarbeitung analoger und digitaler Signale

4Very Large Scale Integration, d.h. Tausende bis Millionen von Transistoren auf einem einzigen Chip
5Heidelberg Analog Evolvable Network

6The 2010 CapoCaccia Cognitive Neuromorphic Engineering Workshop



genannten Pilotprojektes.

Im folgenden Kapitel 1 wird eine kurze Einfiihrung in den wissenschaftlichen Kontext der
neuromorphen Modellierung und des Liquid Computing im Besonderen gegeben. Zur Abbildung
gegebener Netzwerkarchitekturen auf die FACETS-Hardware wird ein komplexes Softwaresys-
tem (siehe Kap. 1.1.4) verwendet, dessen Qualititssicherung von fundamentaler Wichtigkeit fiir
eine wissenschaftlich verwertbare Durchfiihrung und Auswertung von Experimenten ist. Kapitel 2
beschreibt die zur Qualitédtssicherung im Rahmen dieser Arbeit geleisteten Beitrdge. Die tatséch-
liche Hardware-Implementierung des Liquid Computing wird in Kapitel 3 behandelt. Es werden
Studien exemplarischen Charakters prisentiert, welche die Eignung von Liquid Computing fiir die
Realisierung auf Hardware belegen. Abschliefend werden in Abschnitt 4 eine Zusammenfassung
der gewonnenen Erkenntnisse und Ideen zur Fortsetzung dieser Arbeit formuliert.



1 Grundlagen

Nervensysteme haben die Aufgabe, Informationen iiber die Welt aufierhalb eines Organismus zu
sammeln und zu verarbeiten, um daraufhin Reaktionen auszulésen, die eine bestmogliche Anpas-
sung an die Gegebenheiten der Umwelt des Lebewesens zur Folge haben. Die Neurowissenschaften
sind ein Uberbegriff fiir Wissenschaftsbereiche, die Nervensysteme zum gemeinsamen Studienob-
jekt haben. Biologie, Medizin, Physik und Psychologie tragen unter Verfolgung unterschiedlicher
Anséitze und Methoden Erkenntnisse iiber ihre Funktionsweise und den ihnen zugrunde liegenden
Aufbau bei.

Das interdiszipliniare FACETS-Projekt, im Rahmen dessen diese Arbeit angefertigt wurde,
konzentriert sich dabei auf das Studium der in Nervensystemen stattfindenden Informationsver-
arbeitungprozesse. Aus den hieraus entstehenden Erkenntnissen erhofft man sich neue Rechen-
paradigmen, deren Anwendungen iiber die Moglichkeiten der herkdmmlichen auf dem Turing-
Modell basierenden IT-Systeme hinausreichen.

Dieses Kapitel soll eine kurze Einleitung in bestimmte Fragestellungen der Neurowissenschaften
geben und den innerhalb des FACETS-Projekts verfolgten Ansatz vorstellen.

1.1 Neuromorphe Modellierung

Die Fiahigkeit des Nervensystems, Information zu verarbeiten, ist auf seine Bestandteile, die
Neuronen und ihre Verkniipfungen, die Synapsen, zuriickzufiithren. Thre Funktionsweise bildet
dabei die Grundlage der zugrundeliegenden Signalverarbeitung.

Neuronen bestehen aus einem Zellkorper oder Soma und den davon ausgehenden Dendriten
und dem Azon. Uber die Dendriten erhilt ein Neuron Signale anderer Zellen, wihrend es sein
Axon benutzt, um selbst Signale zu {ibermitteln. Entlang der Zellmembran herrscht zu jed-
er Zeit ein Potenzialunterschied zwischen ihrer Innen- und Aufenseite, der durch das Wirken
von Tonenkanilen und -pumpen aufrecht erhalten wird. Uberschreitet dieses Membranpotenzial
einen Schwellwert, 16st das Soma des Neurons eine kurzzeitige Verinderung des Membranpoten-
zials aus: das Aktionspotenzial (AP). Entlang des Axons wandert dieses presynaptische Ak-
tionspotenzial in Richtung Azonende, bis es an die Synapsen gelangt, welche die Verbindung
mit den Dendriten der postsynaptischen Neuronen herstellen. In den Synapsen wird die Auss-
chiittung sogenannter Neurotransmitter veranlasst, welche das Durchlassverhalten der in der
postsynaptischen Zellmembran befindlichen Tonenkanile steuert. Auf diese Weise verdndert sich
das Membranpotenzial des postsynaptischen Neurons, was letztendlich die Wahrscheinlichkeit
fiir die Auslésung eines Aktionspotenzials in der nachgeschalteten Zelle beeinflusst. Was den
qualitativen Effekt des presynaptischen AP auf der nachgeschalteten Zellmembran betrifft, gibt
es exzitatorische und inhibitorische Synapsen, welche das Potenzial in Richtung des Schwellwerts
verdndern bzw. dieses von ihm entfernen.

Viele Neuronen bilden mittels synaptischer Verbindungen grofiere Gebilde, die neuronalen
Netze. Die Eigenschaften eines solchen Netzes sind zum einen durch die oben erlduterte Funk-
tionsweise der Neuronen gegeben, zum anderen entwickelt jedes Netzwerk eine eigene Dynamik,
die nicht allein anhand seiner Bestandteile zu erkldren ist, sondern aus der Struktur deren
Vernetzung hervorgeht. Eine wichtige Aufgabe der Neurowissenschaften besteht nun darin, zu
erkunden, welche Mechanismen dieser beobachteten Dynamik zugrunde liegen. Bei der Unter-
suchung des Verhaltens eines gegebenen Netzwerks stellt sich damit z.B. die Frage, welcher Anteil
den lokalen Eigenschaften der Zellen und wieviel deren Vernetzung zugesprochen werden kann.

Der visuelle Kortex, ein evolutionédr relativ junger Teil des Gehirns von Sidugetieren, hat
beispielsweise bei Ratten eine Neuronendichte von ca. 80.000 Neuronen pro mm? [45]. Jedes
einzelne dieser Neurone besitzt durchschnittlich 7000 Synapsen [45], wodurch die Vernetzung der
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Zellen ein komplexes Gebilde darstellt. Diese mikroskopischen Skalen machen es sehr schwierig,
Informationen {iber z.B. den genauen Verlauf der vorhandenen Synapsen zu extrahieren. Man
schitzt die Anzahl an Neuronen im menschlichen Kortex auf ca. 10'° und die der Synapsen auf
1014 [43], was die Aufgabe nochmals erschwert, die Funktionsweise und das Zusammenspiel der
einzelnen Konstituenten zu verstehen.

Technisch ist es bis heute nicht zufriedenstellend realisierbar, ein neuronales Netz Synapse fiir
Synapse zu untersuchen und somit seine Aktivitdtsmuster auf allen Skalen nachzuvollziehen. Aus
diesem Grund scheint die Modellierung einen vielversprechenden Ansatz darzustellen. Anstelle
des "top down" Ansatzes geht man nach dem "bottom up"-Prinzip vor: man bildet die neu-
ronalen Netze mit Hilfe von Modellen nach und versucht mit ihnen ein #hnliches Verhalten wie
in der Natur zu erreichen. So kann man experimentell gewonnene Erkenntnisse nach und nach
in die Modelle einbringen, um sukzessive die tatsichlich gemessenen Eigenschaften biologischer
Netze zu reproduzieren. Dies erlaubt es beispielsweise der zuvor formulierten Frage nach der
Beziehung zwischen der Rolle der einzelnen Zellen und der ihrer Vernetzung nachzugehen, da
iiber diesen Ansatz die Auswirkungen einzelner modellierter Merkmale auf das Gesamtnetzwerk
nachvollzogen und charakterisiert werden kénnen.

1.1.1 Softwaresimulatoren und Neuromorphe Hardware

Neuronenmodelle bestehen iiblicherweise aus einem Satz von Differentialgleichungen, die das Ver-
halten vor allem des Membranpotenzials und der synaptischen Prozesse quantitativ beschreiben.
Thre Losungen konnen auf analytischem Wege gesucht werden, meistens ist jedoch die numerische
Simulation praktikabler. Die dafiir verwendeten Softwaresimulatoren (fiir einen Review-Artikel
siehe [4]) bieten eine grofe Flexibilitdt, da der Komplexitit der simulierten Modelle in Software
grundsétzlich keine Grenzen gesetzt sind. Ferner besteht in numerischen Experimenten zu jedem
Zeitpunkt Zugang zu allen Observablen.

Jedoch ist die Zeit, die numerische Simulatoren fiir die Berechnung bendétigen, direkt ab-
hingig vom Detail des zugrundeliegenden Neuronenmodells und der Konnektivitdt und Grofe
des Netzwerks.

Mochte man Simulationen grofier Netzwerke, statistisch aussagekréftige Anzahlen von Simu-
lationen oder Untersuchungen iiber einen lingeren biologischen Zeitraum durchfithren, so stoft
man schnell an Grenzen beziiglich der Kosten bzw. des Energie- und Zeitaufwands (siehe z.B.
[33]). Entscheidend ist dabei der Kontrast zwischen der Parallelitdt der in neuronalen Netzen
stattfindenden Prozessen und der sequenziellen Natur von Computersimulationen, die auf einer
relativ kleinen Anzahl an Prozessoren arbeiten.

Eine Alternative stellen die sogenannten neuromorphen Hardwaresysteme dar (siehe [16, 30]),
die entscheidende Probleme der Softwaresimulatoren umgehen. Ziel ist es, das Verhalten von neu-
ronalen Netzen zu imitieren. Anstatt mit digitaler Logik numerisch Differentialgleichungen zu
16sen, werden die fiir Informationsverarbeitung relevanten Aspekte der Neuronen iiber die Wech-
selwirkung realer physikalischer Objekte nachgebildet. Um dies sprachlich von den Simulatoren
zu unterscheiden, nennt man dieses Funktionsprinzip eine Emulation.

Der Vorteil von neuromorpher Hardware besteht hauptsidchlich in seiner massiv paralle-
len, lokal analogen Funktionsweise. Unabhingig von Grofe und Konnektivitdt des Netzwerkes
emulieren neuromorphe Hardwaresysteme typischerweise in biologischer Echtzeit oder sogar um
ein vielfaches beschleunigt [6].

Ein Nachteil stellt die eingeschrinkte Flexibilitdt dar. Zum einen ist man fest an die in
der Hardware verankerten Neuronen- und Synapsenmodelle gebunden und zum anderen lassen
sich auch diese Parameter nur innerhalb eines wihrend des Herstellungsprozesses festgelegten
Bereiches variieren.
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Dem steht der Vorteil der grofien Geschwindigkeit der Experimente gegeniiber. Neuromorphe
Hardware ermdglicht die Skalierung der emulierten Netze unter Konstanthaltung der Berech-
nungszeit. Im Vergleich zur Leistung der Softwaresimulatoren stellt dies eine Beschleunigung dar,
die mit steigender Netzwerkgrofie an Bedeutung gewinnt. Aus diesem Grund eignen sich Hard-
waremodelle beispielsweise dazu, fiir grofte Parameterbereiche schnelle Experimente durchzufiihren
und Daten fiir eine sinnvolle statistische Auswertung zu sammeln.

1.1.2 Die FACETS Stage 1 Hardware

Ein solches Neuromorphes Hardwaresystem wurde in der Arbeitsgruppe Electronic Vision(s) des
Kirchhoff-Instituts im Rahmen des FACETS-Projekts erstellt: die FACETS Stage 1 Hardware,
die im folgenden vorgestellt wird.

Die zuvor erwiahnten physikalischen Objekte, die in einer Emulation das Verhalten von Neuro-
nen und Synapsen imitieren, sind in diesem Fall die Elemente von elektronischen Schaltkreisen:
Fiir die Emulation wird ein Mikrochip bzw. IC” verwendet. Auf diese Weise bestehen direkte
Ahnlichkeiten in der Funktionsweise mit biologischen neuronalen Netzen, da in beiden Fillen
elektrische Vorgénge auf sehr kleinem Raum stattfinden.

Das Kernstiick der FACETS Stage 1 Hardware bildet ein Mikrochip der Bezeichnung Spikey,
eine Mized-Signal- VLSI-Architektur®[38, 40]. Dieser beinhaltet insgesamt 384 Neuronen mit
100.000 programmierbaren Synapsen. In Planung steht die Moglichkeit, bis zu 16 Chips miteinan-
der verbinden zu konnen um dadurch Netzwerke von mehreren Tausend Neuronen und Millionen
Synapsen abbilden zu kénnen. Momentan ist der Chip so konfiguriert, dass die Emulation bzgl.
der biologischen Echtzeit einen Beschleunigungsfaktor von 10 aufweist, d.h. Vorginge in Net-
zen, die in der Biologie 1 ms dauern, werden auf der Hardware in nur 0, 1 us emuliert. Diese hohe
Beschleunigung ist durch die kleinen Zeitkonstanten der Analogschaltkreiselemente bedingt und
damit eine intrinsische Eigenschaft des Netzwerkmodells auf der Hardware.

Abbildung 1 zeigt eine Mikrofotographie des 5 x 5mm? einnehmenden Spikey-Chips. Der
untere inhomogen strukturierte Teil besteht aus Digitallogik und verwaltet den Chip. In dem
direkt dariiber dunkel erkennbaren Spalt liegen die Neuronen, die in zwei Blocke von je 192
eingeteilt sind. Die beiden grauen Rechtecke, welche den grofiten Teil der Chipflache in Anspruch
nehmen, sind die analogen Synapsenarrays. Die zu ihren Seiten befindlichen Synapsentreiber
ordnen entweder einem externen Input, auch wirtuelles Neuron genannt, oder einem auf dem
rechten oder linken Block befindlichen Neuron eine Zeile des Synapsenarrays zu, von der aus die
vertikale Verbindung zuriick zu den postsynaptischen Neuronen hergestellt werden kann.

Der Spikey ist auf einem Trigerboard oder PCB? angebracht, auf dem auferdem ein FPGA'0
fiir Experiment- und Kommunikationskontrolle und ein RAM'!' zur Speicherung der notwendigen
Experimentdaten sitzen. Ein Tragerboard besetzt einen von insgesamt 16 Steckplétzen auf einer
Backplane, die iiber Ethernet mit einem Host-PC verbunden ist. Zusétzlich kann ein Oszilloskop
an die Spikey-Chips angeschlossen werden, um die Membranspannung einzelner Neuronen di-
rekt auszulesen (siehe Abbildung 2). Dadurch, dass der Spikey-Chip auf andere Einheiten wie
den FPGA, das Tragerboard und die Backplane angewiesen ist, stofst man bei der Erweiterung
der emulierten biologischen Netze auf eine weit grofere Anzahl an Chips auf Kommunikation-
sprobleme. Allein der rdumliche Abstand verursacht auf Grund der endlichen Signalausbreitungs-
geschwindigkeit Verzogerungen in den Synapsen, die bei dem gegebenen Beschleunigungsfaktor

"Integrierter Schaltkreis

8Mixed-Signal bezieht sich auf die Verarbeitung analoger und digitaler Signale gleichzeitig, VLSI bedeutet
Very Large Scale Integration.

9Printed Carrier Board

10Field Programmable Gate Array

l'Random Access Memory
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Abbildung 1: Mikroaufnahme des Spikey-Chips: Uber dem unteren Digitalteil befinden sich in
zwei Blocke eingeteilt 384 Neuronen, deren 100.000 mogliche Synapsen iiber die zwei analogen
Synapsenarrays im oberen Teil des Chips realisiert werden.

Host-PC

-

Netzwerk

digital

Tragerboards

Backplane

Spikey-Chip

Oszilloskop

Abbildung 2: Das FACETS Stage 1 Hardware System: Der Spikey-Chip sitzt zusammen mit
einem FPGA und dem RAM auf einem Tragerboard, von denen mehrere iiber eine Backplane
digital mit dem Host-PC kommunizieren. Zusédtzlich kann ein mit einem Spikey analog verbun-
denes Oszilloskop einzelne Membranpotenziale auslesen. Der Host-PC wird iiber das Netzwerk

von einem beliebigen Standort aus gesteuert. Abbildung mit freundlicher Erlaubnis von Daniel
Briiderle.
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nicht zu kompensieren sind. Im Bestreben, eine noch gréfsere Anzahl an Neuronen und Synapsen
zu simulieren, wird die sogenannte FACETS Stage 2 Hardware entwickelt [39]. Diese wird mit
Hilfe der neuartigen Wafer-Scale-Integration hergestellt. Die programmierbaren analogen neu-
ronalen Netze konnen auf diese Weise nebeneinander auf dem Siliziumwafer positioniert und
miteinander verbunden werden. Ca. 350 HICANNs (High Input Count Analog Neural Network)
mit jeweils 512 Neuronen und 512 x 256 Synapsen finden auf einem Siliziumwafer Platz, sodass
idealerweise mehr als 180.000 Neuronen und 45 Millionen Synapsen auf einem Wafer emuliert
werden konnten. Auf Grund der hohen Ahnlichkeit der HICANNSs zum Spikey-Chip kénnen viele
der mit der Vorgingerversion gesammelten Erfahrungen in die Entwicklung des neuen Systems
eingebracht werden.

Das Hardware Neuronenmodell

Das von der FACETS Stage 1 Hardware implementierte Neuronenmodell baut auf dem kon-
duktanzbasierten Leaky Integrate-and-Fire-Neuron [10] auf, das {iber eine die Dynamik seines
Membranpotenzials beschreibende Differentialgleichung definiert ist. Diese wird im folgenden
kurz erwdhnt mit Verweis auf [13] und [10], wo eine genaue Erklirung der Bedeutung der jeweili-
gen Parameter zu finden ist. Das Membranpotenzial V, der auf Spikey implementierten Neuronen
verhilt sich geméf:

OVm

T

= Gieak(Vin = Viest) + O 9e()(Vin — Vieviexe) + 2 9i (Vi = Viewsinn) (1)

wobel Viest,exc, Vrest,inh Und Viegt fiir das exzitatorische, inhibitorische Ruhe- bzw. Umkehrpoten-
zial stehen. Die Summen laufen iiber alle exzitatorischen (e) und inhibitorischen (i) Synapsen,
deren Konduktanzen die synaptischen Ionenstrome steuern. Wird dem Synapsentreiber ein Ak-
tionspotenzial fiir das entsprechende Neuron digital gemeldet, bestimmt eine Kette von Mechanis-
men die Verdnderung der synaptischen Konduktanz g. bzw. g;. Zu Beginn steigt g sprungartig auf
einen Anfangswert, um dann exponentiell mit der Zeitkonstante 7yige bis zu einem Wert w - gmax
weiter anzuwachsen. w ist dabei das sogenannte synaptische Gewicht und gmax einstellbar fiir je
ein presynaptisches Neuron. Anschliefend klingt g exponentiell mit 7¢, wieder ab.

Des weiteren besitzt jedes Neuron eine Membrankapazitit C;, und einen Ladungsstrom hin
zum Ruhepotenzial gemifs der Konduktanz gjeak- Uberschreitet V,, die Schwellspannung Vihresh
(siehe Einleitung von Abschnitt 1.1), wird ein digitales Aktionspotenzial (ein sogenannter Spike)
ausgelost und gleichzeitig das Membranpotenzial auf den Wert Vieset gesetzt, wo es fiir eine
Refraktérzeit Terrac verweilt, bis es wieder der Membrandynamik freigegeben wird und ohne
synaptische Ionenstrome auf den Wert Vet zuriickkehrt. auf den Wert Viest zuriickkehrt. Auf
der Hardware ist die Integrationsfihigkeit der Neuronen in Form von Kondensatoren realisiert, die
von einem Vergleichsschaltkreis hinsichtlich Schwelliiberschreitung iberwacht werden. Geschieht
dies, wird das Ereignis dem Digitalteil gemeldet, der die Refraktérzeit beriicksichtigt und an-
schliefend den entstandenen Spike registriert und gegebenenfalls weiterleitet.

1.1.3 Die Metasprache PyNN

Um Experimente auf dem FACETS Stage 1 System durchfithren zu kénnen, gibt es einen Soft-
warestapel, der zwischen der Hardware auf niedrigster und dem Benutzer auf héchster Ebene
vermittelt.

Die unmittelbare Kommunikation mit der Hardware wird von C- und C-++-Programmen
gesteuert [17, 20]. Diese werden von sogenannten Wrapperklassen [1] fiir die interpretierte Pro-
grammiersprache Python [37] innerhalb des Moduls PyHAL'? zugéinglich gemacht. An oberster

12Python Hardware Abstraction Layer
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Abbildung 3: Schematische Darstellung der Struktur von PyNN mit den unterstiitzten Simula-
toren. Abbildung mit freundlicher Erlaubnis von Daniel Briiderle.

Stelle dieser hierarchisch angeordneten Softwareebenen steht das Hardware PyNN-Modul [9], in
dem der Benutzer die durchzufiihrenden Experimente definiert.

Die Metasprache PyNN'? (ausgesprochen wie pine im Englischen) [8] ist ein Python-Modul,
das eine simulatorunabhéngige Spezifikation von neuronalen Experimenten erlaubt. Die Beschrei-
bung von dem zu simulierenden biologischen Netzwerkmodell wird der Benutzerschnittstelle von
PyNN einmalig iibergeben, um dann von simulatorspezifischen PyNN-Untermodulen in die jew-
eiligen sich unterscheidenden Schnittstellenspezifikationen iibersetzt zu werden. Unterstiitzt wird
eine grofle Anzahl an Softwaresimulatoren, die in Abbildung 3 zu sehen sind. Im Fall der FACETS
Stage 1 Hardware ist es das Modul pyNN.facets.hardwarel, das zwischen dem iibergreifenden
PyNN-Modul und der PyHAL vermittelt.

Die PyNN-API'* bietet dem Benutzer zwei sich ergéinzende Arten der Netzwerkbeschreibung
an. Einmal ist es die Low-Level-API, mit der prozedural die Eigenschaften des zu simulierenden
Netzwerkes tibergeben werden (zur Verfiigung stehen beispielsweise die Funktionen create(),
connect () und set()). Sie eignet sich fiir eine geringe Anzahl von Neuronen und Synapsen, bei
denen die manuelle Einstellung der einzelnen Parameter gewiinscht ist. Wenn jedoch komplexere
Netzwerke simuliert werden und die Details im Hintergrund stehen, bietet sich die objektorien-
tierte High-Level-APT an. Die Klasse Population erlaubt es, dhnliche Neuronen zu gruppieren,
um diese dann mit der Klasse Projection auf verschiedenste Weise zu verbinden. Je nach Bedarf
konnen auch beide Schnittstellen gemeinsam verwendet werden.

Der Hauptvorteil von PyNN ergibt sich durch die Portabilitéit der Experimente. Ergebnisse
sind somit transparent und kénnen ohne zusétzlichen Aufwand auf anderen Simulatoren iiber-
priift werden. Im Falle der Hardware ist die Einbindung in PyNN auf Grund ihrer vollig un-
terschiedlichen Funktionsweise und dem daraus folgenden Bedarf am Vergleich mit den bereits
etablierten Simulatoren von besonderer Bedeutung. So ist z.B. die Differentialglg. 1 als Neuro-
nenmodell im PyNN-Untermodul des Softwaresimulators NEST!® [11] implementiert und somit
kann dieser als Referenz fiir Experimente auf der Hardware verwendet werden.

13 A Python package for simulator-independent specification of neuronal network models
14 Application Programming Interface
15Neural Simulation Technology
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1.1.4 Mapping Software und Graphenmodell

Eine der wichtigsten und anspruchsvollsten Aufgaben der in PyHAL enthaltenen Software besteht
darin, das vom Benutzer bzw. von PyNN vorgegebene biologische Netzwerkmodell (im folgenden
BN) in eine entsprechende Konfiguration der Hardware umzuwandeln. Dabei muss primér die
Struktur des BN in die fest vorgegebene Topologie und Parameterbereiche des Hardwaresys-
tems iibersetzt werden. Die Neuronen und Synapsen miissen so gesetzt werden, dass das sich auf
Hardware ergebende Netzwerk (HN) moglichst gut das zugrundeliegende BN wiedergibt, wobei
gleichzeitig Optimierungsaspekte beachtet werden miissen. Zu diesem Zweck wurde fiir die Py-
HAL des FACETS Stage 2 Hardware eine komplexe Mapping Software erstellt. In Hinsicht auf
die geplante gleichzeitige Verwendung mehrerer Spikey-Chips wird dieses Ubersetzungssystem
momentan auch fiir die FACETS Stage 1 Hardware implementiert.

Fiir die Reprisentation von Daten im Rahmen der Mapping Software wurde ein eigenes
Graphenmodell (GM) [47] in objektorientiertem C++ entwickelt. Dem BN und dem HN werden
entsprechende Darstellungen im GM zugeordnet, der Biograph (BG) und der Hardwaregraph
(HG). Diese Darstellungen bestehen aus sogenannten Knoten und Kanten (siche Abbildung 4),
die jeweils als Klassen implementiert sind. Folgende unterschiedliche Kanten gibt es:

e hierarchische Kanten legen die Hierarchie der Knoten fest, an deren Spitze der sogenannte
SystemNode steht

e gerichtete Kanten verkniipfen zwei beliebige Knoten miteinander und kénnen durch unter-
schiedliche Namen die Bedeutung ihrer Verbindung charakterisieren

o Hyperkanten gehen von gerichteten Kanten aus und enden auf Knoten.

Die innerhalb des Graphenmodells definierten Klassen enthalten eine Vielzahl von Methoden,
um Manipulationen an einem Graphen durchzufithren. Zusétzlich wurde eine eigene Pfadsprache
entwickelt [46], um sich innerhalb des Graphen fortbewegen zu kénnen. Fiir diese Funktionalititen
wurden im Rahmen dieser Arbeit Komponententests entwickelt (siehe Abschnitt 2.1.1).

Die Aufgabe der Mapping Software ist nun klarer definiert: Zu einem gegebenen BG muss ein
HG erstellt werden, der zum einen dessen Aufbau moglichst treu wiedergibt und zweitens eine
Hardwarekonfiguration darstellt, welche die auf der Hardware vorhandenen Verbindungsband-
breiten und Parameterbereiche méglichst optimal zum Einsatz bringt. Dafiir wird ein rekursiver
Algorithmus verwendet, der die hierarchische Struktur des Biographen schrittweise durchléuft
und dementsprechend den Hardwaregraphen schrittweise vervollstindigt. Die Minimierung so-
genannter Kostenfunktionen ist ausschlaggebend, fiir welche der mdoglichen Auspragungen des
Hardwaregraphen sich die Software jeweils entscheidet [47].

1.2 Software-Tests

Unit tests, oder auch Komponententests genannt, dienen dazu, die korrekte Funktionalitéit von
einem Teil des Gesamtcodes eines Softwareprojekts sicherzustellen. Dieser Quellcode kann ide-
alerweise in einzelne Module eingeteilt werden, die iiber eine Schnittstelle miteinander kommu-
nizieren.

1.2.1 Modularisierung

Mit der Einfiihrung der objektorientierten Progammierung, die im Kontrast zur prozeduralen
Programmierung steht, ist diese Technik der Einteilung in Unterkomponenten (siehe Abbildung
5) zur Praxis geworden [31]. Die Vorteile eines stark modularisierten Programmierstils liegen in



10 1 GRUNDLAGEN

Biological FACETS
fledc) Hardware
System
hierarchical edges
Neurons
Neuron | /v N . -
Parameters Ssynapse | [ .} > Connection

Parameters

........................ t|5ub-Unit }_| Connection l_
AN

............ -‘
synapseedge | L ke II
hyper-edge )‘

Abbildung 4: Das Graphenmodell dient der Informationsdarstellung im Rahmen des Mapping-
prozesses. Abbildung mit freundlicher Erlaubnis von Daniel Briiderle.

Mapping
Assignment

der konsequenten Strukturierung, die dieser ermoglicht bzw. erzwingt. Der Aufbau des Gesamt-
programms wird im Vorfeld des Entstehungsprozesses definiert, d.h. die Spezifikationen der néti-
gen Module und Schnittstellen stehen von Beginn an fest. Die Implementierung des Codes kann
auf diese Weise unter den Entwicklern besser aufgeteilt und deshalb unabhingig voneinander
durchgefiihrt werden. Auch bei der Wartung des Codes, die oft den grofsten Teil des Arbeit-
saufwands darstellt, ist die Modularisierung von Vorteil. Dadurch, dass nur die Schnittstelle
eines Moduls den Kontakt zu anderen Teilen des Programms definiert, konnen die einzelnen
Komponenten unabhéngig voneinander getestet und korrigiert werden.

Schnittstelle Schnittstelle Schnittstelle

Abbildung 5: Modularisiertes Softwareprojekt

1.2.2 Komponententests

Der Test einer Komponente bedeutet im weitesten Sinne das Uberpriifen ihrer korrekten Funk-
tionalitdt. Korrekt bedeutet in diesem Kontext, dass das Verhalten des Moduls exakt seinen
vorgegebenen Spezifikationen entspricht. Tut man dies systematisch, stellen Komponententests
(oder auch Unit Tests genannt) einen moglichen Ansatz hierfiir dar. Sie sollten die Eigenschaft
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Abbildung 6: Testen nach dem Blackboxprinzip

haben, isoliert und zu beliebigen Zeitpunkten ausfithrbar zu sein. Fiir die Isolierung ist es wichtig,
die Tests nicht invasiv durchzufiihren. Wird der testende in den zu testenden Code eingepflegt,
besteht das Risiko, durch diesen Eingriff seinerseits unerkannt Fehler zu erzeugen. Sinnvoll ist
es, die Implementierung der Tests auf der gleichen Ebene anzusiedeln, in der auch benachbarte
Module auf die Schnittstelle zugreifen [15].

Dies legt dabei nahe, sich nicht um die genaue Implementierung des zu testenden Moduls zu
kiimmern, da die mit ihm in Verbindung stehenden Komponenten einzig iiber die Schnittstelle auf
seine Funktionalitdt zugreifen und man somit erreicht, dass Testszenarien moglichst treu tatséch-
liches Verhalten des Programms simulieren (siehe Abbildung 6) Dies entspricht dem sogenannten
Blackboxprinzip [44]. Man prasentiert dem zu testenden Programm hierbei eine vordefinierte
Eingabe, sogenannte Testfille, und erkennt anhand der Ausgabe, ob das gewiinschte Verhalten
eintritt. In den seltensten Féllen ist es moglich, die Gesamtheit der méglichen Eingaben zu iiber-
priifen. Wird dem Programm beispielsweise eine Zeichenkette der Liange n iibergeben, sind bei
einer Zeichengrofie von 8 Bit bereits 256™ Eingaben moglich. Da man auf diese Weise schnell an
zeitliche Grenzen stofit, muss man sich meist exemplarisch bzw. stichpunktartig auf bestimmte
Testfille beschrinken. Da aber die genaue Implementierung des Moduls nicht bekannt ist, kann
nicht sichergestellt werden, dass jeder Teil des Codes durchlaufen wird. Stattdessen richtet man
sich nach der Spezifikation und wahlt die Testfille so, dass das vorgegebene Verhalten verifiziert
wird.

Automatisiert man zusétzlich dazu die Durchfiihrung der Tests, so bestétigen sie nicht nur
die Richtigkeit des Codes zum gegenwértigen Zeitpunkt, sondern kénnen dies auch in Zukunft
sicherstellen. Dadurch, dass die Testfille allein auf Grund der vorhandenen Information iiber die
Schnittstelle definiert sind, miissen die Tests zu jedem Zeitpunkt bestanden werden. Auf diese
Weise kann beispielsweise die Behebung bestimmter Fehler dokumentiert werden, indem Test-
falle die urspriinglich fehlerproduzierende Eingabe enthalten und somit erst nach erfolgreicher
Korrektur sinnvolle Testausginge bewirken. Aufferdem wird durch die stindige Ausfiihrung der
Tests wiahrend der weiteren Entwicklung des Codes erzwungen, dass die bereits getesteten De-
signvorgaben genau eingehalten werden. In der sogenannten testgesteuerten Entwicklung macht
man sich diese Eigenschaft zunutze und schreibt die Tests noch vor dem Code selbst. Auf diese
Weise erfiillen die Tests zusétzlich zu ihrer qualitdtssichernden Funktion die Aufgaben der De-
signvorgabe und der Dokumentation des Codes.

1.2.3 Testumgebung CppUnit

Eine Umgebung, die Komponententests mit diesen Eigenschaften méglich macht, ist CppUnit!'S.
Fiir die C++ Komponenten der FACETS-Software (siehe Abschnitt 1.1.4) wurde dieses Tool ein-

6http://sourceforge.net/projects/cppunit/
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heitlich gewihlt, da es als eines der weitverbreitetsten Frameworks fiir C++ eine unkomplizierte
Handhabung erlaubt. In CppUnit wird eine Klasse erstellt, die von einer von CppUnit bereit-
gestellten Klasse TestFixture erbt und mit CppUnit-Makros erweitert wird. In dieser Klasse
kénnen nun Methoden definiert werden, welche die einzelnen Tests enthalten. Der Test selbst,
also die Vergleiche auf unterster Ebene aus Sicht des Anwenders sind CppUnit-Makros, die letzt-
endlich die Funktionalitiit zur Uberpriifung von Testannahmen bereitstellen. Auferdem stellt
die Klasse TestFixture zwei Methoden zur Verfiigung, setUp und tearDown. setUp wird vor
jedem Test aufgerufen und erlaubt damit, zu Beginn Instanzen der Klasse anzulegen, an der
die Tests durchgefiihrt werden sollen. Nach jedem Test stellt die Methode tearDown sicher, dass
der zuvor angelegte Speicherplatz wieder freigegeben wird. Auf diese Weise konnen die Tests
unabhiingig voneinander mit denselben Anfangsbedingungen durchgefiihrt werden. Mit Hilfe der
Makros werden sie letztendlich registriert und zu sogenannten test suites hinzugefiigt, welche
dann in einer Test-main-Funktion aufgerufen werden.

1.3 Liquid Computing

Der Abschnitt 1.1 handelt von der Modellierung der einzelnen Neuronen und Synapsen und die
Umsetzung davon auf der FACETS Stage 1 Hardware. Fiir die tatsichliche Verarbeitung von
Information wird jedoch ein Modell benétigt, welches dem Netzwerk als Ganzes einen Rahmen
gibt, innerhalb dessen es Berechnungen durchfiihren und seine Fiahigkeit zur Informationsver-
arbeitung evaluiert werden kann. Im folgenden wird ein solches Modell vorgestellt, das dhnlich
wie das Turingmodell einen Berechnungsvorgang definiert, dafiir jedoch auf einem grundlegend
unterschiedlichen Ansatz basiert: Das sogenannte Liquid Computing, wie von W. Maass et al. in
[24] und H. Jaeger in [18] unabhingig voneinander prisentiert.

Liquid Computing als unkonventionelles Modell

Die Entstehung von Liquid Computing ist auf eine biologische Motivation zuriickzufiihren.
Es ist bekannt, dass der Neokortex von Sdugetieren konstant von zeitlich stark variierenden
sensorischen Informationen iiber die Umwelt gespeist wird [24]. Obwohl die neuronalen Net-
ze des Neokortex gewisse Gemeinsamkeiten besitzen, handelt es sich um stark riickgekoppelte
und dadurch hochkomplexe Netzwerke [12]. Erstaunlich ist dabei die Vielfalt und Komplexitit
der Verarbeitung des erhaltenen Inputs in Echtzeit. Herkommliche Ansdtze zur Modellierung
der Informationsverarbeitung in neuronalen Netzen, beispielsweise Attraktormodelle [7] oder das
Turingmodell, setzen die Kenntnis des vorliegenden Netzes voraus und stofien deshalb bei der
Analyse komplexer Netzwerke an Grenzen. Liquid Computing dagegen macht sich diese Kom-
plexitit zunutze, indem ein neuronales Netz den erhaltenen Input generisch verarbeitet und erst
im zweiten Schritt das Ergebnis davon aufgabenspezifisch ausgewertet wird.

Des weiteren verarbeitet Liquid Computing den Input in Echtzeit und stellt den daraus resul-
tierenden Output zu jedem Zeitpunkt zur Verfiigung. Dabei steht seine parallele Funktionsweise
im Gegensatz zur sequenziellen Verarbeitung herkdmmlicher, auf dem Turingmodell basierender
Computer.

Die Funktionsweise einer Liquid State Machine

Anschaulich ist eine LSM, wie von Maass et al. in [24] dargelegt, wie folgt aufgebaut: Ein Medi-
um wird durch einen Input angeregt, woraufhin es verschiedene Zustinde annimmt. Die Kons-
tituenten des Mediums wechselwirken miteinander und bewirken damit, dass zu einem spéateren
Zeitpunkt noch Spuren des zuvor angelegenen Inputs vorliegen. Ein Beobachter wird auf die
Erkennung dieser Spuren trainiert und kann so zu einem gegebenen Zeitpunkt Riickschliisse auf
Inputs aus der Vergangenheit ziehen.
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Abbildung 7: Schema der Struktur einer LSM: Der Input u(¢) wird in das Liquid LM eingekoppelt,
wo er verarbeitet wird. Der Zustand z(t) des Liquids wird an den Klassifizierer fM iibergeben,
der den Output y(t) berechnet.

Formeller betrachtet wird ein von der Zeit abhéngiger Input u(¢) kontinuierlich in eine Verar-
beitungseinheit, das Liquid, eingespeist. Dort wird dieser von einem Filter LM verarbeitet, sodass
sich ein daraus resultierender Zustand z(t) ergibt. Eine Klassifizierungsfunktion fM wandelt
diesen in den Output y(¢) um, wobei sie nur vom aktuell vorliegenden Zustand abhingt:

y(t) = MEM(u()) - (2)

Die Klassifizierungsfunktion f™ kann mit Hilfe eines Lernalgorithmus auf unterschiedliche
Aufgaben bzw. Berechnungen trainiert werden. Um sie zu trainieren wird iterativ ein bekannter
Input angelegt. Fiir jeden Iterationsschritt wird die Wirkung von f™ auf den Zustand x(t)
modifiziert. Der resultierende OQutput n#dhert sich dabei schrittweise dem fiir die priisentierten
Trainingseinheiten gewiinschten Wert (fiir ein Review {iber Lernalgorithmen siehe [21]). Da der
Klassifizierer den Zustand des Liquids nur ausliest, ihn dabei aber nicht beeinflusst, ist er von
diesem unabh#ngig. Dadurch kénnen mit einem Liquid beliebig viele Klassifizierer verbunden
sein, die auf jeweils unterschiedliche Aufgaben trainiert sind.

Maass et al. haben im Rahmen von theoretischen Betrachtungen gezeigt, dass auch im Fall
eines linearen fM die LSM jede Funktion anniihern kann, die auch von einem endlichen Zustands-
automaten berechnet wird. Voraussetzung dafiir ist ein geniigend komplexes Liquid, das den
Input in einen ausreichend hochdimensionalen Zustandsraum projiziert. Die sogenannte Separa-
tionseigenschaft gibt dabei an, wie stark unterschiedliche Inputs auch unterschiedliche Zustdnde
des Liquids zur Folge haben. Fiir eine Quantifizierung dessen definiert man jeweils fiir die Inputs
und die Liquidzustinde eine Abstandsfunktion. Das Verhéltnis zwischen den Abstinden im In-
putraum und denen im Zustandsraum ist nach [24] ein Indikator fiir die Klassifizierungsleistung
der LSM. Des weiteren beschreibt die sogenannte Approzimationseigenschaft die Fihigkeit des
Klassifizierers, verschiedene Zusténde des Liquids aufzulésen bzw. in deren zugehdrigen Output
umzuwandeln. Sie hangt von der Anpassbarkeit des Klassifizierers an die verschiedenen Aufgaben
ab [24]. Da der Klassifizierer kein Erinnerungsvermogen besitzt, ist die Verarbeitung von in der
Vergangenheit liegenden Inputs eine weitere Eigenschaft der LSM: Man spricht vom schwinden-
den Speicher des Liquids.

Die LSM als neuronales Netz
Das oben beschriebene Modell trifft auf eine Vielzahl von denkbaren Realisierungen einer LSM
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zu. So wird z.B. in [35] eine physikalische Fliissigkeit, die der Input in Form von mechanischen
Wellen anregt, als Liquid verwendet. Ein Klassifizierer in Software wertet dabei zu jedem Zeit-
punkt ein Kamerabild der Fliissigkeitsoberfliche aus, das somit als Zustand der LSM dient.
Natschlager et al. zeigen, dass die Realisierung dieser nur aus Anschauungszwecken gewahlten
Konfiguration bereits eine funktionierende LSM darstellt.

Ein weiteres Medium, auf dem Liquid Computing durchgefiihrt werden kann, sind neuronale
Netze. Auf Grund ihrer Fahigkeit, komplexe Reizmuster auszubilden, eignen sie sich sehr gut
als Trager des hochdimensionalen Liquidzustandes. Ein Netzwerk von Integrate-and-Fire Neu-
ronen wurde von den Autoren von [24] als LSM umgesetzt und in Software simuliert, wobei die
Berechnungs- und Speicherfdhigkeit dieses Systems demonstriert wurde.

Trotzdem ist die Eignung von neuronalen Netzen zur Realisierung einer Liquid State Ma-
chine laut der Analyse von Bertschinger et al. in [3] nicht unmittelbar gegeben. Vielmehr ist sie
an gewisse Bedingungen gebunden. Ein zweidimensional von Inputeigenschaften und Konnek-
tivitdtsparametern aufgespannter Raum teilt sich nach Bertschinger et al. in zwei Bereiche auf,
denen zwei unterschiedliche Verhaltensweisen des Netzwerks entsprechen. Im ersten Bereich ist
iiberwiegend deterministisches bzw. direkt vom Input bestimmtes Verhalten zu beobachten. Das
Liquid besitzt in diesem Fall eine sehr kleine Speicherkapazitit und spiegelt fast ausschliefslich
den momentan anliegenden Input wieder. Befindet es sich im zweiten Bereich, tritt das Gegenteil
ein und ein sehr dynamisches Verhalten kommt zum Vorschein, das weitgehend unabhingig vom
Input ist. In beiden Fillen enthélt der Zustand z(¢) nur sehr wenig Information. Um die Leis-
tung des Liquids hinsichtlich Speicherkapazitit und Berechnungsfihigkeit zu optimieren, muss
sich das Liquid im Ubergangsbereich zwischen diesen beiden charakteristischen Dynamikregimes
befinden [3]. In der englischsprachigen Literatur ist dieser Ubergang nach C.G. Langton [22]
als ,edge of chaos* bekannt. Eine Erkundung dieser Typen von Dynamiken wurde in [42] unter
Verwendung von binir arbeitenden McCulloch-Pitts-Neuronen [29] auf einem Mixed-Signal-IC
vorgenommen.
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2 Inbetriebnahme

2.1 Unit Tests

Im folgenden werden die Unit Tests vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit erstellt wurden.

2.1.1 Tests am Graphenmodell

Wie in den Grundlagen in Abschnitt 1.1.4 beschrieben wird das Graphenmodell verwendet, um
wahrend des Mappingprozesses zu verarbeitende Informationen zu reprasentieren. Ausgehend
von einem "Graphen", der das neuronale Netz in seinen biologischen Eigenschaften beschreibt,
wird ein zweiter Graph, der die Hardware mit all ihren Konfigurationsmoglichkeiten enthélt,
manipuliert, bis er das biologische Netzwerk moglichst prézise wiedergibt. Die dabei benutzten
Datenstrukturen, also Knoten, Kanten und der Graph als Ganzes werden in der objektorien-
tierten Implementierung in C++ jeweils als Klassen dargestellt. Durch die Methoden dieser
Klassen kann das Graphenmodell manipuliert werden. Knoten und Kanten haben ohne einen
sie enthaltenden Graphen keine Bedeutung, so dass sich ihre zugehorigen Klassendefinitionen
innerhalb der Klasse GraphModel befinden: Es gibt also GraphModel, GraphModel: : GMNode und
GraphModel: :GMConnection [47]. Hyperkanten besitzen keine eigene Klasse, sondern erscheinen
in der Beschreibung der Kante, von der sie ausgehen.

Abbildung 8 zeigt einen Beispielgraphen, an dem die Mehrheit der im Rahmen der hier
prisentierten Arbeit entwickelten Tests durchgefiihrt werden. Er ist so gewiihlt, dass er zum
einen zwecks Klarheit iibersichtlich ist, zum anderen jedoch verschiedenste Anordnungen der
Datenstrukturen enthélt, um etwaige Grenzfille abzudecken bzw. eine repréisentative Auswahl
der tatsdchlich vorkommenden Verzweigungen darzustellen. Um Auswirkungen moglicher Fehler
in der Erstellung dieses Testgraphen zu vermeiden, werden nicht die {iblichen Methoden zum
Anlegen neuer Knoten und Kanten verwendet. Stattdessen wird der Graph manuell konstruiert,
d.h. nur die Standardkonstruktoren kommen zum Einsatz. Die Erstellung geschieht in der oben
vorgestellten setUp-Funktion, wihrend dementsprechend die tearDown-Funktion den angelegten
Speicherplatz nach jedem Test an dem Beispielgraphen wieder freigibt.

Der folgende Codeausschnitt soll beispielhaft den Test der Methode EraseConnection()
illustrieren:

:void GraphModel_test :: testEraseConnection ()

1

2

3

4: // erase N1_121, the named edge from K1 to K121 with attribute to Kii:
5: graph_model->EraseConnection ( *N1_121 );
6 .

7

8

// check connection vectors:
:  CPPUNIT_ASSERT_EQUAL ( (int) O , (int) K121->InConnections->size() );
9: CPPUNIT_ASSERT_EQUAL ( (int) 1 , (int) K1->0OutConnections->size() );
10: CPPUNIT_ASSERT_EQUAL ( (int) 1 , (int) K11->AttributeConnections->size() );
11: N1_121 = new GraphModel: :GMConnection;

Im Beispielgraph aus Abbildung 8, an dem die Tests durchgefiihrt werden, besitzt der Knoten
K1 eine Kante des Typs ABSTRACT_HWCOMM, die auf K121 zeigt und gleichzeitig als Hyperkante
auf K11 gerichtet ist. Die Knoten K1, K11 und K121 besitzen Vektoren, in denen die eingehenden
und ausgehenden Kanten bzw. Hyperkanten aufgelistet sind. Nachdem die Kante in Zeile 5
mit Hilfe der zu testenden Funktion gel6scht worden ist, sollte sie auch in den entsprechenden
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Knoten
Hierarchische Kante | TestGraph

—» Gerichtete Kante
———» Hyperkante / \ DEFAULT

Kl DEFAULT K2 K3

MAPPING
INPUT_MAPPIN
L1_HWCRM Ut © INPUT_MAPPING
Kil QO K12
ABSTRACT_
HWCOMM

NPUT_MAPPIN

K121 K122 K123

Abbildung 8: Der Testgraph: Seine Knoten und Kanten werden vor jeder Testfunktion angelegt
und im Nachhinein wieder geloscht. An ihm kann die korrekte Funktionsweise der zur Verfiigung
stellenden Funktionen {iberpriift werden.

Vektoren nicht mehr vorkommen und damit die Linge dieser angepasst werden. Die CppUnit-
Assertions in den Zeilen 8 bis 10 iiberpriifen dies: K121 sollte keine eingehende Kante mehr
besitzen, von K1 ginge nur noch die Kante nach K12 aus und auf K11 sollte keine Hyperkante
mehr gerichtet sein. Zum Schluss wird das zuvor zerstorte Kantenobjekt wieder angelegt, da die
tearDown ()-Funktion den kompletten Beispielgraphen nach jedem Test zerstort und ansonsten
einen ungiltigen Speicherzugriff vornehmen wiirde.

2.1.2 Ergebnisse und Testkonzepte

Die Durchfithrung der Tests verifizierte den Grofiteil des aktuellen Codes. Dies war auf Grund
der Tatsache, dass der Mappingprozess bereits funktionstiichtige Hardwaregraphen erzeugte,
prinzipiell zu erwarten. Fiir vereinzelte Methoden konnte ein Fehlverhalten aufgedeckt werden.
So war es z.B. innerhalb der Pfadsprache nicht méglich, den sogenannten System Node als Start-
punkt zu verwenden. Dieser und weitere Fehler wurden in das Projektverwaltungssystem Inde-
fero eingetragen (siehe Anhang A.1). Dort werden in Form von Issues ausstehende Aufgaben
und zu behebende Fehler eingetragen und Milestones zugeordnet. Grundséatzlich sind die Tests
unabhéingig von der genauen Implementierung des Graphenmodells. Somit kénnen die Tests ihre
wichtigste Aufgabe erfiillen: Jede zukiinftige Anderungen am Code des Graphenmodells, welche
die gegenwirtig zur Verfiigung stehende Funktionalitit betrifft, kann jederzeit verifiziert werden.

Neben der Erstellung und Implementierung der Tests muss darauf geachtet werden, dass
ihre vorgesehenen Aufgaben tatséchlich in der Praxis erfiillt werden. Die sténdige Verifizierung
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geschieht nur, wenn die Tests in einen passenden Rahmen eingebunden werden, der dies er-
moglicht.

Die Umsetzung eines sinnvollen Testflows sollte damit beginnen, jeden beteiligten Entwickler
mit der Erstellung der Tests und der gewihlten Testumgebung vertraut zu machen. Des weiteren
kann eine Automatisierung der Durchfithrung der Tests angestrebt werden. So kann beispielsweise
bei Benutzung eines Programmes zur Versionskontrolle vor jedem commit iiberpriift werden, ob die
jeweilige Komponente nach der vorgenommenen Anderung ihre Tests noch besteht. Auferdem
sollte bei der Erstellung und Integration neuer Tests auf Einfachheit geachtet werden. Daher
stellte sich das Tool CppUnit im Rahmen der in dieser Arbeit beschriebenen Unit Tests als sehr
niitzlich heraus und konnte als die Standardtestumgebung fiir C++-Code verwendet werden. Des
weiteren ist ein Framework in Entwicklung, das die Ubersicht iiber die bereits vorhandenen Tests
vereinfacht und deren Aufrufe vereinheitlicht.

2.2 Systemtests und Kalibrierung der Hardware

In Kapitel 3 werden die Ergebnisse von Experimenten auf der FACETS Stage 1 Hardware
vorgestellt. In Vorbereitung darauf wurde im Rahmen dieser Arbeit neben der Entwicklung der
Komponententests eine Reihe von Kalibrierungen sowie Analog- und Digitaltests durchgefiihrt.
Diese bilden Teile eines von Daniel Briiderle entwickelten Frameworks und werden im folgenden
in ithrem Funktionsprinzip vorgestellt. Fiir eine ausfiihrlichere Darstellung siehe [6].

Digitaltests

Im Rahmen dieser Tests wird die grundlegende Funktionalitét des Digitalteils der Spikey-Chips
verifiziert. Der loopback test sendet eine Anfrage dhnlich eines pings, der auf eine vorhandene
Kommunikation mit dem Chip {iberpriift (siehe [14]). Die Parameter- und Synapsen-RAM Tests
verifizieren, dass die entsprechenden Speicher korrekt beschrieben und wieder ausgelesen werden
konnen. Die digitale Reprisentation eines Aktionspotenzials als Zeitangabe seiner Auslésung und
seiner Zielbestimmung sind sogenannte events (siehe Abschnitt 1.1.2). Die korrekte Erzeugung,
Erfassung und Auslieferung dieser events durch den Digitalteil des Chips wird mit Hilfe des event
loopback tests tiberpriift (siehe [14]).

Kalibrierung der Spannungsgeneratoren

Auf dem Spikey-Chip befinden sich 46 programmierbare Spannungs-ge-ne-ra-toren einheitlicher
Bauart, welche beispielsweise die Schwellspannung oder die Umkehrpotenziale der auf dem Chip
realisierten Neuronen erzeugen. Dabei ist der Zusammenhang zwischen dem iibergebenen Span-
nungswert U, und der tatsichlich erzeugten Spannung Uy, innerhalb eines Bereiches linear mit
der Steigung my und dem Offset Uyg. Steigung und Offset sowie die Spannungen, die sich an
den Grenzen des linearen Bereiches einstellen, variieren fiir die unterschiedliche Spannungsgene-
ratoren. Eine Kalibrationsroutine misst daher diese Werte und speichert sie auf einem Chip [34],
sodass sie bei jeder Einstellung der Spannungsgeneratoren verwendet werden kénnen.

Analogtests

Wihrend die Digitaltests unabhéngig von den analogen Neuronen- und Synapsenschaltungen
sind, umfasst der Analogtest oder auch response test in Form eines einfachen Integrationstests
diese mit. Ein {iber PyNN definiertes Experiment stimuliert mit hoher exzitatorischer Intensitét
jedes einzelne Neuron individuell. Dann wird anhand der an den Hostcomputer zuriickgegebenen
Eventdaten iiberpriift, ob fiir alle Neuronen Spikes registriert werden kénnen.
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Kalibrierung der Membranzeitkonstanten

Die Membrankapazitidt Cy, der Neuronenschaltkreise ist durch die Hardware fest vorgegeben.
Durch Variationen auf Transistorebene unterscheidet sie sich von Neuron zu Neuron. Um trotz-
dem eine gleiche Zeitkonstante fiir die unstimulierten Membranen zu erzielen, kann iiber die

Leckleitfahigkeit gieax jeweils dieselbe Membrankonstante Tpem = g?—"‘k eingestellt werden. Da

der gieax entsprechende Kontrollstrom Iﬁfﬂ( zwar geschrieben aber nicht {iberpriift werden kann,
misst eine Routine die resultierende Membrankonstante 7yem und verstellt Iﬁf;ll( solange, bis der

gewiinschte Wert erreicht ist.

Die Ergebnisse der durchgefiihrten Kalibrierungen und Tests wurden in das Wiki der Elec-
tronic Visions Group eingetragen (siche Anhang A.1), wo Protokoll {iber den aktuellen Status
der einzelnen Spikey-Chips gefiihrt wird.
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3 Liquid Computing auf der FACETS Stage 1 Hardware

Nachdem in den vorherigen Abschnitten auf Aspekte der Voraussetzungen zur Inbetriebnahme
der FACETS-Hardware eingegangen wurde, hat dieser Abschnitt die tatséchliche Emulation eines
neuronalen Netzes zum Ziel. Das Modell der in Abschnitt 1.3 beschriebenen Liquid State Machine
soll auf die Hardware iibertragen und dort Experimente mit ihm durchgefiihrt werden.

Die LSM nach Maass, Natschlager und Markram besteht aus drei Modulen: Dem Input,
dem Liquid selbst und der Ausleseeinheit. Die Ausleseeinheit kann auf sehr unterschiedliche
Weise implementiert sein und ist in diesem Fall auf Grund der Verwendung eines iiberwachten
Lernalgorithmus in Software geschrieben, wie auch der Input (siehe Abschnitt 3.6). Das Liquid
wird im Rahmen dieses Experiments als neuronales Netz realisiert und stellt damit den Teil der
LSM dar, der auf der FACETS-Hardware emuliert werden soll.

Klassifizierer

Liquid

...auf FACETS Stage 1 Hardware ...in Software implementiert

Abbildung 9: Umsetzung der Liquid State Machine

Viele verschiedene Moglichkeiten sind fiir die Realisierung eines Liquids denkbar. Auch wenn
man sich wie in diesem Fall auf eine Implementierung als neuronales Netz festlegt, besteht weit-
erhin viel Freiraum hinsichtlich der Zell- und Synapsenrealisierungen.

Diese Vielfalt birgt ein grofes Potenzial, sie wirft jedoch gleichzeitig die Frage nach einem
sinnvollen Ausgangspunkt fiir ein Experiment auf der FACETS-Hardware auf. Aus diesem Grund
ist es sinnvoll, im Rahmen dieser Arbeit die Realisierung der LSM so weit wie moglich am Beispiel
in [24] zu orientieren.

3.1 Die PyNN-Beschreibung des Liquids

Die Autoren von [24] fiihrten simtliche Experimente auf dem Softwaresimulator CSIM durch
und beschrieben diese iiber dessen Schnittstelle zu MATLAB [36]. Fiir die Umsetzung auf der
neuromorphen FACETS-Hardware ist jedoch eine Beschreibung in der Metasprache PyNN nétig.
Dies macht es auferdem moglich, weitere in das PyNN-Framework eingebundene Simulatoren
nutzen zu kénnen (siehe Abschnitt 1.1.3). Insbesondere kann die LSM auf diese Weise in NEST
simuliert werden, der oft als Referenzsimulator fiir die FACETS-Hardware herangezogen wird.
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Fiir die Umsetzung in PyNN wurde die Funktionalitit der High-Level-API verwendet, da
sie im Gegensatz zur Low-Level-API den Umgang mit einer gréfseren Anzahl an Neuronen bzw.
Synapsen erleichtert. Grundsétzlich ist das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte, die PyNN-
API verwendende Python-Skript in vier Module unterteilt, deren Aufbau an dieser Stelle kurz
detailliert wird:

e column.py: Definiert eine Klasse column, die eine Sdule gem&f [24] innerhalb des Li-
quids reprasentiert. Sie enthélt zwei Populationen PyNN.Population E und I von ins-
gesamt N Integrate-and-Fire Neuronen des Typs IF_facets_hardwarel, d.h. eine hard-
warekompatible Variante eines konduktanzbasierten Integrate-and-Fire-Neurons. E enthélt
nur Neuronen, deren ausgehende Synapsen exzitatorische Wirkung besitzen (insgesamt
(1 —ratio,p) - N), wihrend I entsprechend die inhibitorisch feuernden Zellen (ratio;, - N)
beinhaltet. Die Neuronen werden zufillig auf einem Gitter der Ausmafie ny xny xn, verteilt,
in dem das Attribut PyNN.Population.position passend gesetzt wird. Die Funktional-
itét fiir die Erstellung der Synapsen mit distanzabhéingiger Verbindungswahrscheinlichkeit
stellt die PyNN zugehdrige Klasse PyNN.DistantDependentProbabilityConnector zur Ver-
fiigung. Dieser wird der Ausdruck Cy;-exp(—(£)?) iibergeben, wobei Cj; mit i, j € {E,I} die
Verbindungswahrscheinlichkeit zwischen pre- und postsynaptischem Neuron linear skaliert
und A die Distanzabhéngigkeit bzw. Reichweite charakterisiert. Des weiteren werden synap-
tische Gewichte w;; mit ¢,j € {E,I} iibergeben.

e liquid.py: Definiert eine Klasse 1iquid, die aus einer bis mehreren Instanzen von column
besteht. Des weiteren enthélt 1iquid eine PyNN.population der Grofe Nipput, dessen Neu-
ronen des Typs PyNN.SpikeSourceArray mit je einem zufillig ausgewihlten Neuron der
einzelnen Instanzen von column exzitatorisch verbunden sind.

e main.py: In diesem Modul wird eine Klasse maassLiquid definiert, die eine Instanz von
liquid beinhaltet und diese mit dem Input verbindet. Hier werden die Befehle PyNN. setup ()
und PyNN.run() aufgerufen.

e config.py: Enthilt die Werte fiir alle oben beschriebenen Parameter

Letztendlich spiegelt die Verwendung der High-Level-APT die Tatsache wieder, dass die genaue
Implementierung der synaptischen Riickkopplung, bzw. der genaue Verlauf der Synapsen im
Rahmen der LSM keine Rolle spielt. Vielmehr miissen statistische Parameter gefunden werden,
die eine Losung der gegebenen Probleme erlauben.

3.2 Hardwarespezifische Modifikationen

Wiéhrend einige Elemente des in [24] beschriebenen Netzwerks in die Sprache der von der Hard-
ware unterstiitzten Modelle iibersetzt werden konnen, miissen manche Aspekte verworfen und
gegebenenfalls durch Modifikationen an anderer Stelle kompensiert werden.

Nicht unterstiitzt werden beispielsweise die synaptischen Verzogerungen (synaptic delays).
Fiir sie gibt es keine sinnvolle Entsprechung auf der Hardware, daher kénnen sie im folgenden
nicht modelliert werden. Zur Zeit der Durchfiihrung des Experiments war die Einstellung der
Refraktérzeit ebenfalls nicht moglich.

Des weiteren betrigt in [24] die Potenzialdifferenz zwischen Ruhepotenzial und der Feuer-
schwelle AU = 1,5mV. Dieser Wert liegt in der Grofenordnung der Hardwareschwankungen
und wird aus diesem Grund hoéher gew#hlt. Da die ninpyy Eingangskanéle auf jeweils nur ein
Neuron des Liquids projiziert werden, miissen die Zellen jedoch trotzdem eine hohe Sensibilitéit
aufweisen. Die Gewichte der Synapsen zwischen der Input-Population und denen des Liquids
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wurden auf den Maximalwert von Winput = 15 - gmax eingestellt, da kleinere Werte nur sehr
wenig Aktivitit bewirken konnten. Gleichzeitig wurde der Ubersetzungsfaktor zwischen den bi-
ologischen und den digitalen 4-Bit Gewichten auf den maximalen Wert festgesetzt. Anschliefend
wurden das Ruhepotenzial E.es, das Riickstellpotenzial Eyeser und die Feuerschwelle Vipresn SO
gesetzt, dass eine Poisson-verteilte Stimulation der Frequenz vi,, = 80 Hz Aktionspotenziale mit
einer durchschnittlichen Frequenz von ca. vge = 10 Hz hervorrief. Diese Werte sind in biologisch-
en Zeiteinheiten angegeben und entsprechen einem biologisch realistischen Verhalten [2].

Weiterhin wird in [24] zu Anfang jedes Experiments das Membranpotenzial jeder Zelle mit
einem zufilligen Wert initialisiert. Dies ist so auf der Hardware nicht méglich. Die Experimente
mit der LSM umfassen jedoch eine gewisse Anlaufzeit (siche Abschnitt 3.4), wobei davon ausge-
gangen wird, dass die Summe der in dieser Phase auftretenden Hardwareschwankungen qualitativ
eine der zufilligen Initialisierung der Membranpotenziale dhnliche Auswirkung auf das Experi-
ment besitzt.

Dynamische Synapsen bzw. die Short Term Plasticity (STP) ist eine Funktionalitit, die von
der Hardware nur eingeschrinkt angeboten wird. Maass et al. modellieren je nach Typ von
pre- und postsynaptischem Neuron einer Synapse das dynamische Verhalten unterschiedlich.
Die Hardware wies diesbeziiglich zwei unterschiedliche Einschrinkungen auf. Zum einen kann
grundsétzlich fiir einen Synapsentreiber, der fiir die Synapsen eines einzelnen presynaptischen
Neurons verantwortlich ist, jeweils nur eine Parametereinstellung fiir den STP-Mechanismus
vorgenommen werden. Zum anderen besteht die zweite Einschrankung darin, dass zum Zeitpunkt
der Durchfiihrung die Synapsen nur entweder als depressing oder facilitating eingestellt werden
konnte. Beides gleichzeitig funktionierte nicht.

Nach Maass et al. verbessert die STP die Berechnungsfihigkeit der LSM. Zusétzlich dazu
iibernimmt sie jedoch noch eine weitere Funktion: Ein rekurrentes Netz ist zu jeder Zeit der
Gefahr ausgesetzt, fiir einen bestimmten Input die eingespeisten Aktionspotenziale so riickzukop-
peln, dass sie sich stark potenzieren und somit das Netz seine Aktivitit ungebremst erhoht. Die
STP kann diesem Effekt bei geeigneter Anwendung entgegenwirken und so zur Stabilitdt des
Netzes beitragen.

Unter dem gegebenen Umstand, dass entweder depression oder facilitation modelliert werden
kann, bestiinde eine Realisierungsoption darin, die Synapsen von Population E auf sich selbst
didmpfend, die Synapsen von E nach I verstirkend, von I nach I ddmpfend und von I nach
E wiederum verstirkend zu modellieren. Auf diese Weise wiirde man erwarten, eine Explosion
der Aktivitdt verhindern zu kénnen. Auf Grund der oben genannten Hardwareeinschrankung ist
diese hinsichtlich der Aktivitdtskontrolle optimale Konfiguration jedoch nicht méglich. Geht man
davon aus, dass die Synapsen von E nach E auf jeden Fall dimpfend realisiert werden miissen,
sind dadurch ebenfalls die Verbindungen von E nach I ddmpfend, was einer Aktivitdtsminderung
entgegenwirkt.

Unter diesen Umstédnden wurde es bei der Umsetzung der LSM auf Hardware vorgezogen, fiir
die synaptischen Gewichte w;; und Verbindungswahrscheinlichkeiten C;; zwischen den Popula-
tionen ¢ und j von den Werten in [24] abzuweichen um auf diese Weise die Selbstregulierung des
Netzes zu verstirken. Es wurde dazu eine Einstellung gesucht, die zum einen eine gute Leistung
des Liquids ermdglicht und zum anderen einer Aktivitéit entspricht, die einigen Freiraum hin zu
hoheren mittleren Feuerraten aufzeigt (siche Abschnitt 3.5).

Fiir eine Tabelle der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Parameter siche Anhang A.2.
Die nicht in diesem Abschnitt erwahnten Grofen entsprechen den in [24] gewdhlten Einstellun-
gen. Fiir alle restlichen Parameter galten die voreingestellten Standardwerte von PyNN. Ferner
entsprechen im folgenden alle Zeitangaben der biologischen Interpretation der tatséchlichen Em-
ulationszeiten auf der Hardware, die iiber den Beschleunigungsfaktor 10 zu ermitteln sind.
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3.3 Der Klassifizierer in Software

Wihrend das Liquid vollstindig auf der FACETS Stage 1 Hardware realisiert werden konnte,
wurde der lineare Klassifizierer (siehe Abschnitt 1.3) in Software implementiert. Grundsétzlich
konnen IF-Neuronen als Klassifizierer verwendet werden mit der Einschrinkungen, dass die
FACETS Stage 1 Hardware pro Neuron ohne aufwendige Modifikationen nur 16 verschiedene
Gewichtswerte unterstiitzt. Im Rahmen der hier prisentierten Studien wird der Zustand des Li-
quids vorerst an Software iibertragen und dort weiterverarbeitet. Zu einem spéteren Zeitpunkt
ware es jedoch durchaus moglich, den Klassifizierer ebenfalls auf die FACETS Stage 1 Hardware
abzubilden.

Es wurde ein Klassifizierer implementiert, der auf der Funktionsweise eines Perzeptrons
basiert. Aus den Zeitpunkten, zu denen im Liquid die Aktionspotenziale ausgel6st wurden,
berechnet sich ein Zustandsvektor. Die Komponenten dieses Vektors stellen den Feuerverlauf
der Liquidneuronen als Skalare dar, wobei die einzelnen Spikezeiten einer Faltung unterworfen
werden. Der vom Perzeptron ausgelesene Zustandsvektor x(t) des Liquids zu einem Zeitpunkt ¢
wird durch folgende Formel bestimmt:

ITI

N
F(t) =D Y 0t —ta)eap(—(t —tn)/7) - En . (3)

i=1

wobei N die Anzahl der Neuronen im Liquid, I, die Gesamtzahl der Spikes vom Neuron mit
Index n, t,, der Zeitpunkt dessen i-ten ausgelosten Spikes, 7 die Faltungskonstante und e,
den n-ten Einheitsvektor darstellen. Dieser Zustandsvektor wird mit einem Gewichtsvektor @ =
25:1 wp €, multipliziert. Das Perzeptron wandelt dieses Produkt p = & -« anschlieffend in einen
bindren Wert y um, der abhéngig vom Vergleich mit einem Schwellwert pg ist:

_)Lr
y_()p

Der Outputy kann damit bindre Aussagen iiber den Input treffen. Der Lernalgorithmus mo-
difiziert wihrend dem Training die w, um eine Lernschrittweite [, gewichtet durch die Zustands-
werte x,. Die Anfangsschrittweite [ fallt dabei exponentiell mit der Anzahl der Lernschritte und
der Konstanten Treiax ab.

Die Faltungskonstante 7 aus Glg. 3 ist ein Mafs dafiir, wie weit dem Klassifizierer der Riickblick
in die Vergangenheit erlaubt wird. Ein wie in Abschnitt 1.3 beschriebener Klassifizierer ohne
Erinnerung wire moglich, wenn man als Zustand die anliegenden Membranpotenziale betrachten
wiirde. Im Fall der Realisierung auf Hardware ist dies jedoch nicht moglich. Stattdessen werden
die Spikezeiten als Informationstriger verwendet. Daher muss ein Intervall festgelegt werden,
in diesem Fall charakterisiert durch 7, das die Reichweite der Beriicksichtigung von Spikes im
Liquid festlegt.
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8
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3.4 Methode zur Evaluierung der Leistung der LSM

Um die Leistung der implementierten LSM beurteilen zu kénnen, wurde eine in [24] vorgeschla-
gene Klassifizierungsaufgabe verwendet. Dabei dienen zwei zufillig generierte, der Poisson-Statis-
tik!? folgende Spikemuster A und B der zeitlichen Linge T" mit Njnpyt Inputkanilen als Vorlagen
fiir die zu prisentierenden Trainingseingaben. Diese Vorlagen werden jeweils in Einzelstiicke der

17Die Spikezeiten fiir die Muster A und B entstehen fiir jedes Neuron jeweils aus einem Poissonprozess mit
gleicher Frequenz.
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Lineare Klassifizierung vergangener Inputs Output
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Abbildung 10: Veranschaulichung der Funktionsweise des Klassifizierers: Der Klassifizierer liest
das Ergebnis der Faltung (siche Abschnitt 3.3) zu einem geg. Zeitpunkt ab und produziert einen
binaren Output. Fiir die Erklarung der Spikemuster A und B siehe Abschnitt 3.4. Abbildung mit
freundlicher Erlaubnis von Sebastian Jeltsch.

Linge AT unterteilt (siehe Abbildung 11). Anschliefend werden Spikemuster C; zufillig aus
diesen Einzelstiicken zusammengestellt: Fiir jedes Zeitintervall At wird entweder das Muster von
A oder von B iibernommen. Zusétzlich dazu werden die einzelnen Spikezeiten um zuféillige Werte
gestreut, die einer Gaufverteilung der Breite o entnommen sind.

Die Spikemuster C; werden in das Liquid eingespeist. Der Klassifizierer wird nun darauf
trainiert, auszugeben, ob fiir das gegebene C; fiir verschiedene Zeitintervalle die Inputs von
Spikemuster A oder B angelegen haben. Dafiir werden die folgenden Perzeptrone verwendet:

e Erstes Perzeptron: Zeitintervall 0 < t < AT
e Zweites Perzeptron: Zeitintervall AT < t < 2AT
o i-tes Perzeptron: Zeitintervall (i — 1)AT < ¢t < iAT

Die Perzeptrone miissen also hierbei Aussagen iiber bereits vergangene Inputs treffen. Man er-
wartet, dass bspw. das dritte Perzeptron eine schwierigere Klassifierzungsaufgabe besitzt als das
erste, da dieses nicht auf das Liquid als Speicher angewiesen ist.

Fiir die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente wurde 7' = 500 ms und
AT = 50ms gewahlt. Die Funktionsweise der LSM gibt diese Zeiten nicht zwingend vor. Da
die Membranzeitkonstanten der verwendeten Liquidneuronen bei ca. mmem = 30ms lagen, ist
es sinnvoll, die Lénge der betrachteten Spikemuster im Vergleich dazu etwas grofier zu wéhlen.
Ein moégliches Erinnerungsvermogen des Liquids durch die Integrationseigenschaft der Membra-
nen beschrinkt sich somit auf ein Zeitintervall. Ein weiterer, eher biologisch motivierter Grund
besteht darin, dass Effekte der synaptischen Langzeitplastizitit STDP (Spike Time Dependent
Plasticity) ahnliche Zeitkonstanten aufweisen [32]. So verdndern z.B. zwei Spikes die Gewichte
einer Synapse, wenn ihr zeitlicher Abstand nicht mehr als At &~ 50ms betragt. Es scheint dies
also eine fiir auf Spikezeiten basierendes Erinnerungsvermogen relevante Grofenordnung zu sein.
Die Gesamtdauer der Experimente wurde iiber die drei relevanten Zeitintervalle hinaus gewéhlt,
um eine ausreichende Initialisierung des Liquids zu bewirken.

Fiir die gesamte Experimentdauer von 500ms sind 2!° = 1024 verschiedene C; bzw. In-
putkombinationen moglich. Betrachtet man das dritte Perzeptron, das auf das dritte Spike-
muster in der Vergangenheit trainiert ist, wiirden 27 = 128 vorherige Kombinationen als Ini-
tialisierungen moglich sein. Weitere 22 = 4 verschiedene Spikemuster wiirden das Liquid bis
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Abbildung 11: Die Spikefolgen A und B werden in Teilstiicke der Lange AT = 50 ms zerschnitten.
Neue Spikefolgen C; werden erstellt, in dem fiir jedes Zeitintervall zuféllig entweder die Vorlage
von A oder B verwendet wird. Die Perzeptrone 1,2 und 3 werden auf die Bestimmung der Herkunft
der Teilstiicke trainiert.

zum Auslesen des Zustands beeinflussen und verzerren. Wollte man also, dass dem Klassifizier-
er wihrend dem Training bereits jedes mogliche Szenario présentiert wird (abgesehen von der
Streuung der Spikezeiten, siehe oben), miisste man diesen auf 1024 verschiedene Kombinationen
trainieren. Dadurch wiirde man jedoch die Information verlieren, in wie weit der Klassifizierer
eine Generalisierung der ihm présentierten Zustinde vornimmt.

Aus diesem Grund wurden insgesamt Nsamples = 100 zuféllige Spikemuster C; aus den Vorla-
gen A und B erstellt. Davon dienten Niraining = 60 fiir das Training und die restlichen Nyest = 40
fiir das Testen des Klassifizierers. Um das Training effektiver zu machen, wurden, wenn nicht
anders angegeben, die Trainingsmuster in fiinf Wiederholungen gelernt. Dies erlaubte die Wahl
kleinerer Lernraten, die fiir die Konvergenz des Lernalgorithmus entscheidend sind. Die An-
fangslernrate lag bei o = 0,1 und fiel mit Tpe1ax = 200 ab. Der von Nieg richtig klassifizierte
Prozentsatz stellt die Leistung der LSM fiir die gegebenen Einstellungen und Perzeptrone dar
und wird im folgenden als die Richtigkeit oder Korrektheit des i-ten Perzeptrons bezeichnet. Fiir
die Bestimmung wurde jeweils iiber 5 Klassifizierungen gemittelt. Die angegebene Ungenauigkeit
entspricht dem Fehler des Mittelwerts der Mittelung {iber zehn Liquids unterschiedlicher An-
fangszwerte des Zufallszahlengenerators.

3.5 Beobachtung verschiedener Dynamikbereiche

Wie in Abschnitt 1.3 beschrieben erwartet man, dass das Liquid zwei charakteristische Ver-
haltensweisen aufzeigt. Auf der einen Seite gibt es den Dynamikbereich, in dem die Aktivitat
grofstenteils vom Input gesteuert wird. In diesem Fall spiegelt das Liquid ndherungsweise den In-
put wider. Auf der anderen Seite erwartet man ein Regime, das von sehr hoher Aktivitit gepragt
ist. Informationen iiber den Input sind hier nur noch sehr schwer zu extrahieren. In [3] wird
gezeigt, dass es sich dabei um chaotisches Verhalten handeln kann. Da darauf an dieser Stelle
nicht weiter eingegangen werden soll, wird das beschriebene Dynamikregime im folgenden als
turbulent bezeichnet.
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Zwei ausschlaggebende Parameter, die iiber die Dynamik des Liquids entscheiden, sind die
Inputeigenschaften und die Konnektivitit des Liquids. Damit hingt von ihnen auch die Klassi-
fizierungsleistung der LSM ab. Die relevanten Inputeigenschaften sind in diesem Fall die Frequenz
der zufallig generierten Spikezeiten, die Anzahl der Neurone, auf die im Liquid projiziert wird
und die hierbei verwendeten Synapsengewichte. Die Konnektivitit des Liquids ist durch die
synaptischen Verbindungen gegeben: Thr Typ, ihre Dichte und ihre Gewichte spielen dabei eine
Rolle.

Es hat sich in Vorstudien zu den présentierten Experimenten jedoch gezeigt, dass das Verhal-
ten des Liquids nicht nur auf diese Parameter sehr sensibel reagiert, sondern auch spontan seine
Dynamik radikal verindern kann. Dies ist durch die zufillige Natur der eingespeisten Inputs
bedingt, die das Netzwerk trotz gleicher mittlerer Frequenz auf unterschiedliche Weise anregen
kénnen. Eine anschauliche Erklirung besteht darin, dass in einem gegebenen Zeitfenster bspw.
kurzzeitig tiberdurchschnittlich mehr exzitatorische als inhibitorische Neuronen stimuliert wer-
den, was zu einem nicht mehr zu bremsenden Anstieg der allgemeinen Aktivitét fithren kann.

Die Abbildungen 12, 13 und 14 sind sogenannte Rasterplots. Sie stellen die Spikezeiten
wihrend der gesamten Experimentdauer fiir alle beteiligten Neuronen als Punkte dar. Die ober-
sten 40 Zeilen reprasentieren den Input, wihrend die unteren 135 die Spikes innerhalb des Li-
quids darstellen. Anhand dieser Abbildungen soll der oben beschriebene spontane Wechsel in
der Netzwerkdynamik exemplarisch dargestellt werden. Die Bildlegenden erhalten die jeweiligen
Erklarungen.
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Abbildung 12: Im unteren Bereich zeigt das Netzwerk zwar nur eine moderate Aktivitat, doch
die obersten Liquidneuronen weisen bereits eine hohe Dynamik auf. Vereinzelt sind Neuronen zu
erkennen, die innerhalb eines kurzen Zeitraums mit sehr hoher Frequenz feuern.
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Abbildung 13: Hier tritt bis ¢ ~ 400 ms biologischer Zeit ein zum Experiment in Abb. 12 sehr
dhnliches Verhalten auf. Ab ¢ ~ 400ms ist der in Abschnitt 3.5 erwiihnte spontane Ubergang
von dem zuvor beobachteten Verhalten in ein Regime deutlich hoherer Aktivitét zu sehen. Die
Bereiche bzw. Neurone, die in dieser Phase hoher Aktivitit nicht feuern, werden aus technischen
Griinden nicht ausgelesen. Uber ihr tatséichliches Verhalten kann hier also keine Aussage getroffen
werden.

150}

I
uauounaujndu|

=
o
o

Neuron #

L
uauoinaupinbr]

50 |

.l i L L ki
100 200 300 400 500
Time (ms)

o}

Abbildung 14: Fiir identische Parameter zu den Exp. aus Abb. 12 und 13 zeigt dieses Exp. bei
Input gleicher Frequenz im Vergleich zum Input viel grofere Aktivitdt. Das sich in Abb. 13
bei ¢t ~ 400 ms ankiindigende Verhalten ist hier iiber die gesamte Dauer des Experiments zu
beobachten. Beziiglich der Bereiche scheinbar fehlender Aktivitit siehe die Bildunterschrift von
Abb. 13.
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Bei den Zeitangaben ist jeweils zu beachten, dass diese in ihrer biologischen Entsprechung
angegeben sind. Um die tatséchliche Zeit der Vorginge auf dem Chip zu erhalten, miissen obige
Werte mit dem Beschleunigungsfaktor 10* umgerechnet werden. Zehn biologische ms entsprechen
einer us auf der FACETS Stage 1 Hardware.

Die Betrachtung von Abbildungen 13 und 14 l&sst scheinbar darauf schliefen, dass die Neu-
ronen jeweils um Neuronenindex 40 und 80 innerhalb der Phase hoher Aktivitat nicht feuern.
Dem ist jedoch nicht so, da sich an dieser Stelle eine Bandbreitenbegrenzung bemerkbar macht.
Ab einer bestimmten Anzahl von Ereignissen, die vom Digitalteil des Chips verarbeitet werden
miissen, werden auf Grund einer technischen Limitierung nicht alle Spikes an den Hostcomputer
zuriickgegeben. Die Verlangsamung der Emulierung von einem Beschleunigungsfaktor 10° hin
zu den oben genannten 10* durch eine Chip-Revision weitete den fiir Experimente zuginglichen
Feuerratenbereich bereits erheblich aus. Trotzdem st6fst das Liquid teilweise an diese Grenzen.
Fiir eine genaue Behandlung der Bandbreiteneinschrinkung siehe Kapitel 4 in [6].

Diese hohe Sensibilitdt des Liquids mit abrupten Auswirkungen auf die mittlere Feuerrate
fihrte dazu, dass im Rahmen dieser Arbeit eine sehr hohe Inhibition innerhalb des Netzwerks
gewahlt wurde. Wie in Abschnitt 3.2 erwéhnt, wurden fiir die Einstellungen der synaptischen
Verbindungswahrscheinlichkeiten und der Synapsengewichte Werte gewéhlt, die das Netzwerk
hinsichtlich seiner Aktivitit kontrollieren. Fiir die in dieser Arbeit prasentierten Experimente
wurden die in Anhang A.2 aufgefiihrten Parameter verwendet. Dabei soll kein Anspruch auf die
optimalste Einstellung gehoben werden. Zu ihrer Wahl fiihrte das Kriterium, einen dynamischen
Bereich ausfindig zu machen, der eine moglichst groffe Variation des Konnektivitdtsparameters
A erlaubte. Da eine systematische Erkundung des gesamten Parameterraumes im Rahmen dieser
Arbeit nicht moglich gewesen wire, wurde von den in [24] angegebenen Werten ausgegangen,
um schrittweise Erfahrungen iiber das Verhalten des Liquids zu sammeln und letztendlich einen
sinnvollen Arbeitspunkt zu finden.

3.6 Selektive Parameterstudien

Im folgenden Abschnitt geht es darum, mit Hilfe der in Abschnitt 3.4 beschriebenen Methode die
Klassifizierungsleistung der LSM zu analysieren. Dabei wird die Klassifizierungskorrektheit der
einzelnen Perzeptrone betrachtet, die Aussagen iiber unterschiedlich weit in der Vergangenheit
liegenden Input treffen.

Insbesondere stellt sich die Frage, wie viel der Klassifizierungsleistung jeweils dem Speicher
des Liquids selbst zuzusprechen ist und wieviel dem Erinnerungsvermogen des Klassifizierers.
Dieses ist durch die Faltungskonstante 7 gegeben. Nach Glg. 3 ist das die Zeit, nach der ein
Spike nur noch einen Bruchteil % seines urspriinglichen Einflusses auf die entsprechende Zus-
tandskomponente seines Neurons besitzt. Ein verschwindendes 7 wiirde einen Klassifizierer ohne
Erinnerung bedeuten, in diesem Fall wiirde jedoch kein einziger Spike in das Ergebnis einfliefsen.
Ein kleineres 7 bedeutet also ein kleineres Erinnerungsvermogen, gleichzeitig jedoch die Nicht-
Beriicksichtigung vieler Spikes, die nicht zur Zeit des zu bestimmenden Inputmusters vorgekom-
men sein miissen. Trotzdem gilt: Je kleiner 7, desto wahrscheinlicher ist die Klassifizierungsleis-
tung dem Liquid zuzusprechen.

3.6.1 Konnektivititsparameter A und Erinnerung des Klassifizierers 7

Im folgenden wird die Leistung des Liquids in Abhéngigkeit des Konnektivitatsparameters A
(siehe Abschnitt 3.1) untersucht und diskutiert. Dieser ist ein Maf fiir die rdumliche Reichweite
der vorkommenden Synapsen. Dadurch vergrofsert sich mit ihm ebenfalls die Gesamtzahl der
Synapsen des Netzwerks, womit A den Grad der Riickkopplung des Liquids angibt. Ein sehr
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kleiner Wert, beschreibt Einstellungen, in welchen der Input fast ausschlieflich im Netzwerk
gespiegelt wird, grofsere Werte stehen dagegen fiir eine regere Riickkopplungsdynamik. Um Zu-
fallseffekte moglichst auszuschliefsen, wurde fiir die folgenden Messungen iiber zehn verschiedene
Anfangswerte der Zufallsgeneratoren gemittelt, wobei der angegebene Fehler dem Fehler des
Mittelwerts entspricht.

Abbildung 15 zeigt die Korrektheit des ersten Perzeptrons, also die Bestimmung des zuletzt
angelegenen Input. Bei 7 = 3ms wurde diese Messung fiir verschiedene Werte der Konnektivitéit
A durchgefiihrt. Die Verbindungslinie soll dabei wie auch in folgenden Abbildungen nur die
Zusammengehorigkeit der Punkte kennzeichnen. Da in diesem Fall zwischen dem letzten Anliegen
des zu bestimmenden Musters und der Klassifizierung selbst keine Zeit liegt, entsprechen die 100%
Korrektheit fiir kleine A den Erwartungen. Ab einer Konnektivitdt von ca. A = 1,8 nimmt die
Erkennungsfihigkeit jedoch rapide ab. Dies ldsst sich durch den Ubergang des Liquids in den
turbulenten Bereich (ab sofort mit TB bezeichnet) erkliren. Offensichtlich geht hier Information
iiber den gegenwirtigen Input bereits verloren.
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Abbildung 15: Korrektheit des ersten Perzeptrons, das auf das letzte Zeitintervall trainiert ist.
Fiir kleine ) ist erwartungsgeméfs die Erkennung des momentanen Inputs sehr gut, da bei geringer
Konnektivitdt das Liquid vom Input dominiert wird. Ab ca. A = 1, 8 sinkt die Klassifizierungsleis-
tung rasant, was auf das Eintreten des turbulenten Zustands zuriickzufiihren ist.

Abbildung 16 zeigt fiir die gleiche Erinnerungstiefe 7 des Klassifizierers das Ergebnis des zwei-
ten Perzeptrons. Diese Aufgabe ist schwieriger als die vorherige, da in diesem Fall Riickschliisse
iiber die Vergangenheit zwischen 50 ms und 100 ms gezogen werden. Fiir kleine A ist zwar schon
ein von 50% verschiedenes Ergebnis zu erkennen (was das Fehlen von jeglicher Klassifizierungs-
fahigkeit widerspiegeln wiirde), jedoch gibt es gegen grofere A einen Anstieg. Dies ldsst darauf
schlieffen, dass in diesem Fall offensichtlich die Konnektivitéit des Liquids die Ursache fiir ein
langeres Gedéchtnis ist. Fiir diese Einstellung macht sich also der sogenannte schwindende Spe-
icher des Liquids bemerkbar. Nachdem bei A ~ 1,2 ein Maximum zu beobachten ist, nimmt
das Ergebnis der Klassifizierung fiir grofer werdende A wieder ab. Wiederum ist dies auf das
Ubergehen in den TB zuriickzufiihren, in dem jegliche Information verloren geht. Ein dhnlicher
Zusammenhang zwischen der Klassifizierungsfihigkeit und der Konnektivitit A ergibt sich in den
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Softwaresimulationen in [24].

Um die Auswirkungen von 7 zu analysieren, enthilt Abbildung 17 das Ergebnis des 2. Perzep-
trons fiir ein sehr kleines 7 = 1 ms und fiir ein etwas groferes 7 = 10 ms. Fiir das kleine 7 = 3ms
ist nur eine sehr schwache Klassifizierungskorrektheit zu erkennen, wobei es ein leichtes Max-
imum fiir A &~ 1,2 gibt. Im Fall von 7 = 10ms ist fiir kleine A\ bereits eine hohe Richtigkeit
zu beobachten. Dies ldsst darauf schliefsen, dass hier das Erinnerungsvermdégen des Klassifizieres
eine grofse Rolle spielt. Wiederum ist fiir grofse Werte der Konnektivitit eine sehr geringe Klas-
sifizierungsleistung zu erkennen, ein weiteres Mal bedingt durch den zum Vorschein tretenden
TB.

Die Untersuchung der Erkennungsrate des Liquids fiir verschiedene Konnektivititen A zeigt,
dass fiir kleine und grofse Werte kein gutes Ergebnis zu erzielen ist. Auf der einen Seite ist
fiir kleine A das Erinnerungsvermégen durch die schwache Riickkopplung des Netzwerkes stark
begrenzt. Fiir groffe \ hingegen kommt das turbulente Verhalten zum Vorschein. Im Ubergangs-
gebiet zwischen diesen beiden Dynamikregimes wurde eine optimale Einstellung bei ca. A = 1,2
ermittelt.
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Abbildung 16: Korrektheit des 2. Perzeptrons fiir ein mittleres 7 = 3ms. Fiir sehr geringe A
ist die Klassifizierungsleistung erwartungsgemif sehr gering, da das Netzwerk dort vom Input
dominiert wird. Fiir groffe A macht sich der turbulente Zustand bemerkbar. Dazwischen, bei
A =1,2, gibt es ein Maximum, das die Speicherfdhigkeit des Liquids widerspiegelt.
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Abbildung 17: Korrektheit des 2. Perzeptrons, das auf das Zeitintervall von 100 ms bis 50 ms in
der Vergangenheit trainiert ist. Fiir ein sehr kleines 7 = 1ms ist die Leistung konstant gering,
ein schwaches Maximum ist bei A\ = 1,2 zu erkennen. Fiir 7 = 10 ms ist fiir kleine A eine hohe
Korrektheit zu sehen, da das Gedédchtnis des Klassifizierers schon sehr grof ist. Gegen grofere A
gibt es fiir beide Werte von 7 einen Abfall, bedingt durch den turbulenten Zustand.
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3.6.2 Klassifizierung mit und ohne Liquid

Nachdem das Klassifizierungsvermogen in Abhéngigkeit der Konnektivitit A gemessen wurde,
wird im Rahmen der folgenden Betrachtung das Liquid fiir seinen besten Wert bei A = 1,2
verwendet. In Anbetracht der Tatsache, dass der Klassifizierer selbst ein Erinnerungsvermogen
besitzt, stellt sich die Frage, wie gut seine Korrektheit bei Anwendung auf den reinen Input
selbst im Vergleich zur vollsténdigen LSM ausféllt. Abbildung 18 zeigt diesen Vergleich fiir einen
groflen Bereich von 7 unter Betrachtung des 2. Perzeptrons.

Der Klassifizierer ohne das Liquid weist fiir kleine 7 erwartungsgeméf gar keine Klassi-
fizierungsfahigkeit auf. Erst ab einem 7 &~ 10 ms steigt die Erkennungsrate rasant an. Im Vergleich
dazu zeigt die vollstdndige LSM in einem sehr grofien Bereich von kleinen 7 bis hin zu 7 ~ 16 ms
eine deutlich bessere Leistung als mit nur ungefiltertem Input. Der auch in diesem Experiment
zu beobachtende schwindende Speicher des Liquids bestétigt damit nochmals die korrekte Funk-
tionsweise der LSM auf der FACETS Stage 1 Hardware.
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Abbildung 18: Der Klassifizierer direkt auf den Input angewandt (blau) im Vergleich zu der
vollstandigen LSM. Fiir einen sehr grofen Bereich von 7 ist ein deutlicher Mehrwert des Liquids

zu erkennen.
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3.6.3 Speicherkapazitit

Abbildung 19 zeigt die Erkennungsraten der ersten fiinf Perzeptrone fiir einen grofsen Bereich
von 7. Anstelle von zehn verschiedenen wurde fiir diese Messung ein einziges Liquid fiir einen
festen Anfangswert des Zufallszahlengenerator verwendet. Der Klassifizierer wurde in diesem
Fall auf Niraining = 6000 Inputs trainiert und anschliefsend auf Niesy = 4000 Inputs getestet.
Entsprechend wurde der Abfall der Lernrate auf 7ejax = 3000 erhoht.
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Abbildung 19: Die Erkennungsraten fiir die ersten fiinf Perzeptrone bei unterschiedlichen Werten

von 7

Die bereits bekannten Perzeptrone 1 und 2 erreichen sehr schnell die maximale Erkennungsrate.
Fiir das dritte Perzeptron ist ab 7 &~ 10 ms ein schneller Anstieg zu beobachten, bevor sich ab ca.
7 = 30ms die obere Grenze der Erkennungsrate bemerkbar macht. Die letzten beiden Perzep-
trone zeigen erst fiir sehr viel grofsere Werte von 7 einen starken Anstieg. Perzeptron 4 zeigt fiir
sehr kleine 7 einen schwachen Anstieg der Erkennungsrate, die bis 7 ~ 20 ms sogar hohere Werte
als die des 3. Perzeptrons annimmt. Eine Erklarung dieses Phanomens kann in dieser Arbeit
nicht gegeben werden, moglicherweise handelt es sich um eine Eigenart des fiir diese Messung
zufillig gewdhlten Liquids. Des weiteren ist zu erkennen, dass die Verldufe der Kurven fiir Perzep-
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tron 4 und 5 bereits deutlich grofere Fehler aufweisen als die von Perzeptron 3. Dies ist darauf
zuriickzufiihren, dass die Bestimmung der Muster schwieriger wird, je weiter in die Vergangenheit
geschaut werden muss. Zwischen Ablesen des Zustands und Einspeisung des zu bestimmenden
Musters ist das Liquid einer groferen Anzahl von Einfliissen ausgesetzt, die der Klassifizierer in
seine Generalisierung aufnehmen muss.

Um den schwindenden Speicher des Liquids im Rahmen systematischerer Untersuchungen
genauer zu charakterisieren, sollte ein Maf fiir die Speicherkapazitit definiert werden (siehe
[5, 3]). Zu diesem Zweck konnte beispielsweise fiir die einzelnen zu bestimmenden Muster eine
Grenze fiir die Erkennungsrate bestimmt werden, ab der keine signifikante Korrektheit mehr zu
erkennen ist. Die Zeit des letzten erkannten Musters wiirde dann das Maf der Speicherkapazitét
darstellen. Alternativ wiirde sich anbieten, beispielsweise eine Exponentialkurve an die Werte der
Erkennungsraten in Abhiingigkeit ihrer Musterzeiten anzupassen, um die Halbwertszeit dieser
Kurve als Maft zu verwenden. Da diese Definitionen jedoch noch vom Erinnerungsvermdégen 7
des Klassifizierers abhiingen, muss diesbeziiglich eine Bereinigung stattfinden. Dafiir kénnte ein
entsprechender Wert auch fiir den Klassifizierer bei direkter Anwendung auf den Input bestimmt
werden, um einen Referenzwert zu erhalten. Eine Angabe relativ dazu wiirde ein aussagekréftiges
Maf fiir die Speicherkapazitéit des Liquids darstellen.
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4 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde zum ersten Mal das sogenannte Liquid Computing auf
einer spike-basierten, hoch konfigurierbaren und massiv beschleunigten neuromorphen Hardware
umgesetzt. Es wurden experimentelle Daten présentiert (sieche Kapitel 3.6), welche die Funk-
tionsfahigkeit der auf der FACETS-Hardware implementierten Liquid State Machine belegen.
Des weiteren wurde nachgewiesen, dass die gewéhlte Klassifizierungsaufgabe nicht trivial 16sbar
war: Ein Vergleich zwischen der Anwendung des Klassifizierers auf den unprozessierten Input und
seiner Anwendung auf den Zustand des auf der FACETS-Hardware realisierten Liquids zeigte
eindeutig dessen Speicherfahigkeit (siehe Abschnitt 3.6.2).

Selektive Parameterstudien hatten zum Ergebnis, dass sich bestimmte Parameterbereiche hin-
sichtlich der Klassifizierungsleistung besonders auszeichnen (sieche Abschnitt 3.6.1). Dabei stellte
sich eine hohe Sensibilitdt der verwendeten Netzwerke beziiglich ihrer Konnektivitéit heraus. Es
wurden zwei charakteristische Verhaltensweisen der Netzwerke beobachtet, wobei Experimente
teilweise sehr hoher Aktivitdt an Bandbreitenprobleme der Kommunikation mit der Hardware
stiefen (sieche Abbildung 13). Der Ubergang zwischen diesen durch Variation der Konnektivitit
zuginglichen Dynamikregimes wies die héchste Klassifizierungsleistung auf. Dies deckt sich mit
den in [5, 42| prisentierten Ergebnissen der Perzeptron-Umsetzung des Liquids.

Zuséatzlich wurden im Rahmen der Funktionalitétssicherung der Ansteuerungssoftware Beitra-
ge geleistet. Es wurden fiir das im Abbildungsprozess verwendete Graphenmodell Komponen-
tentests entwickelt sowie Kalibrierungen, Analog- und Digitaltests an der FACETS-Hardware
durchgefiihrt (siehe Kapitel 2.2).

Die vorgestellte Arbeit zeigt die Eignung der FACETS-Hardware fiir Liquid Computing und
bildet damit nur das erste Glied in einer Reihe moglicher, aufeinander aufbauender Untersuchun-
gen. Liquid Computing als Modell der Informationsverarbeitung ist bereits umfassend studiert
[23, 24, 26, 25, 27, 28, 19]. Daher ist eine Fokussierung auf hardwarespezifische Fragestellun-
gen notwendig, welche die Optimierung der Umsetzung von LSM auf neuromorphen Systemen
adressieren. So sollte z.B. der néchste Schritt darin bestehen, den Klassifizierer in Hardware
zu implementieren. Diesbeziiglich entwickelt Sebastian Jeltsch im Rahmen seiner Diplomarbeit
am Kirchhoff-Institut einen auf dem sogenannten Tempotron basierenden Klassifizierer, der die
Funktionsweise der auf der Hardware modellierten IF-Neuronen zugrunde legt und sich daher
fiir eine reine Hardware-Losung eignet.

Des weiteren ldsst der im Rahmen dieser Arbeit beobachtete schmale Bereich zwischen zu
niedriger und zu hoher Netzwerkaktivitidt die Vermutung zu, dass die Verwendung von dynamis-
chen Synapsen (STP) eine Verbesserung bewirken kann: Die in Abschnitt 3.5 beobachteten spon-
tanen Uberginge zwischen den Dynamikregimes koénnten so moglicherweise verhindert werden
und sich insgesamt ein groferer dynamischer Bereich eréffnen. Auch ergeben die Simulationen in
[24], dass STP das Klassifizierungsvermogen der LSM deutlich erhdht.

Ferner miisste untersucht werden, wie robust sich die implementierten Netzwerke beziiglich
der Verwendung auf unterschiedlichen Spikey-Chips verhalten. Aufserdem spielt bei der Param-
eteroptimierung moglicherweise auch der Typ der Klassifizierungsaufgabe eine Rolle. Die sys-
tematische Untersuchung dieser Abhingigkeiten ist entscheidend fiir die Frage, ob die Angabe
allgemein giiltiger Liquidparameter moglich ist.

Fiir einen spéteren Zeitpunkt sollte in Betracht gezogen werden, Liquid Computing auf die
FACETS Stage 2 Hardware abzubilden. Dabei stellt sich die Frage, wie sich die Skalierung des
Liquids hin zu deutlich grofseren Netzwerken auf seine Klassifizierungsfahigkeit auswirkt. Die
Simulationen von Maass et al. in [24] zeigen, dass eine modulare Vergroferung des Liquids durch
voneinander isolierte Netzwerke die Separationseigenschaft und Erkennungsrate erhoht. Eine
solche Konfiguration wiirde sich fiir die FACETS Stage 2 Hardware sehr gut eignen: Die von ihr
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zur Verfiigung gestellten Ressourcen kdnnten auf diese Weise optimal ausgeschdpft werden, ohne
dabei auf Verbindungsengpésse zu stofien.
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A Anhang
A.1 Quellcode

Der Quellcode fiir die im Rahmen dieser Arbeit erstellten Unit Tests sind im git-Repository zu
finden unter:

git@gitviz.kip.uni-heidelberg.de:symap2ic.git
Das entsprechende Unterverzeichnis ist:
symap2ic/components/pynnhw/test/unittests/c++/

Die Verwaltung bzw. Kommunikation von Fehlerberichten geschieht iiber das Indefero-System
mit Hilfe sogenannter Issues, abrufbar unter der Webseite des symap2ic-Projekts:

https://gitviz.kip.uni-heidelberg.de/index.php/p/symap2ic/
Die aus den Unit Tests resultierenden Fehlerberichte befinden sich unter:
https://gitviz.kip.uni-heidelberg.de/index.php/p/symap2ic/issues/

Die Kalibrierungs- und Testergebnisse der Spikey-Chips sind in das Wiki der Electronic Vision(s)
Group eingetragen:

https://wiki.kip.uni-heidelberg.de/KIPwiki/index.php/Visions_Privat:Spikey4LabLog
Folgendes Repository enthélt die PyNN-Umsetzung der Liquid State Machine:
https://gitviz.kip.uni-heidelberg.de/index.php/p/PyNN-Scripts/

A.2 Liquid-Parameter

Tabelle 1 enthilt die fiir die Parameter aus Abschnitt 3.1 verwendeten Werte. Des weiteren wur-
den die Experimente auf Backplane 1 und Spikey 444 mit den entsprechenden Kalibrationsdateien
verwendet.

| Beschreibung Parameter Wert |
Anzahl Neurone N 135
Dimensionen Nx X Ny X 1N, 3x3x15
Verhéltnis inh./exz. Neurone ratiojnn %
Membrankapazitét Ch 0,2nF
Ruheleitfihigkeit Gleak 6,7nS
Ruhepotenzial Viest —60mV
Feuerschwelle Vihresh —55mV
Resetpotenzial Vieset —65mV
Skalierungsfaktoren Verbindungswahrsch. (siehe Kap. 3.1) | (Cgr, Crr, Ci1, Cie) | (3,3, 150 2)
Synaptisches Basisgewicht Imax 1nS
Skalierungsfaktoren synaptische Gewichte (siehe Kap. 3.1) | (wgg, wgr, wir, wig) | (5,12,2,12)
Synaptische Zeitkonstante (exz. und inh.) Teyn 5ms
Anzahl Stimulations-Spiketrains Ninput 40

Tabelle 1: Parameterwerte in ihrer biologischen Interpretation
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