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Liquid Computing mit Neuromorpher HardwareIm Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde erstmals das sogenannte Liquid Computing aktions-potenzialbasiert auf einer analog-digitalen, ho
hkon�gurierbaren und massiv bes
hleunigten neu-romorphen Hardware umgesetzt. Es handelt si
h dabei um ein Modell der Informationsverar-beitung, das generis
he Strukturen, wie z. B. teilweise randomisiert verbundene neuronale Netz-werke, für universelle Bere
hnungen verwendbar ma
ht. Auf Grund ihrer Bes
hleunigung undhohen Kon�gurierbarkeit eignet si
h die in dieser Arbeit verwendete Hardware grundsätzli
hoptimal für die Realisierung und systematis
he Untersu
hung des Liquid Computing Paradig-mas. Die präsentierten Experimente stellen einen Ma
hbarkeitsbeweis dar, wel
her ergänzt wirddur
h darauf aufbauende Studien ausgewählter Parameter. Im Zuge dessen wird au
h gezeigt,dass die dur
hgeführten Klassi�zierungen ni
ht trivial sind und das neuronale Medium in der im-plementierten Ar
hitektur eine Fähigkeit zur Spei
herung von Information besitzt. Ein weitererKernaspekt der Arbeit sind Beiträge zur Qualitätssi
herung der im Rahmen der vorgestelltenExperimente verwendeten Ansteuerungssoftware.Liquid Computing with a Neuromorphi
 Hardware SystemThis thesis addresses the �rst time realization of the so-
alled Liquid Computing 
on
ept ona spike-based mixed-signal, highly 
on�gurable and massively a

elerated neuromorphi
 hard-ware devi
e. Liquid Computing represents an information pro
essing model that enables generi
stru
tures, in
luding neural networks with partly randomised 
onne
tions, to be applied foruniversal 
omputational purposes. Regarding its high a

eleration and 
on�gurability, the usedhardware system is optimally suited for the implementation and systemati
 investigation of theLiquid Computing paradigm. Therefore, the experiments presented in this work provide a proof of
on
ept and additionally study the e�e
ts of sele
ted parameters. It is shown that the performed
lassi�
ation task is not trivial and that the implemented network ar
hite
ture possesses theability to store information. Another key aspe
t of this work are 
ontributions to the qualityassuran
e of the software framework used to run the des
ribed experiments.
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1EinleitungDie Neurowissens
haften studieren die Grundlagen undMe
hanismen neuronaler Informationsver-arbeitung. Dies beinhaltet die Frage na
h der Repräsentation, Verwertung und Spei
herung vonInformation innerhalb von Nervensystemen. Ein ents
heidender Ausgangspunkt ist die Beoba
h-tung, dass Organismen von den Informationen über ihre Umwelt sehr e�ektiv Gebrau
h ma
henkönnen und dabei glei
hzeitig hö
hst anpassungsfähig sind. Das Verständnis der Funktionsweisevon Nervensystemen könnte daher unter anderem die Grundlage der Entwi
klung neuer Te
hnolo-gien bilden, die si
h der Fähigkeit und Flexibilität neuronaler Netze bedient. In dieser Hinsi
hthat si
h in der Neurowissens
haft ein sehr aktives Fors
hungsfeld ausgebildet, bei dem si
h jedo
hbisher keine eindeutige Stoÿri
htung etabliert hat. Eine Vielzahl von Methoden und Ansätzenwurde entwi
kelt, allerdings steht ein zufriedenstellender Zugang zum umfassenden Verständnisneuronaler Informationsverarbeitung no
h aus.Auf Grund der te
hnis
hen S
hwierigkeiten, die bei der Untersu
hung lebender Nervensystemebestehen, stellt die Modellierung einen wi
htigen Ansatz dar. Modelle können ihren biologis
henOriginalen unters
hiedli
h präzise entspre
hen und dabei gezielt bestimmte Aspekte aufgreifenoder fallen lassen. Dies ermögli
ht Aussagen darüber, wel
he funktionale Rolle einzelne model-lierte Elemente im Kontext eines Netzwerks spielen.Die Bere
hnung und Auswertung der Modelle übernehmen meist Computer, indem sie nu-meris
he Simulationen von Experimenten an ihnen dur
hführen. Dies stöÿt jedo
h mit zunehmenderKomplexität der Experimente ras
h auf Grenzen der Praktikabilität (siehe Kap. 1.1.1). Um diesesProblem in Angri� zu nehmen, wurde im Rahmen des interdisziplinären FACETS1-Projekts vonder Ele
troni
 Vision(s) Group2 eine auf Mixed-Signal3 VLSI4-Te
hnologie aufbauende neuro-morphe Hardware (siehe Kap. 1.1.2) entwi
kelt, die programmierbare neuronale Netze emuliert.Diese Bemühungen stellen unter anderem te
hnologis
he Grundlagenfors
hung für zukünftigeneuronale Computer dar.Die Aufgabenstellung der hier präsentierten Arbeit besteht darin, ein unkonventionelles Mod-ell der Informationsverarbeitung, das sogenannte Liquid Computing (siehe Abs
hnitt 1.3), zumersten Mal auf der neuromorphen FACETS-Hardware (siehe Abs
hnitt 1.1.2) umzusetzen. Li-quid Computing verwendet für universelle Bere
hnungen generis
he Netzwerke, wobei si
h dieFACETS-Hardware auf Grund ihrer hohen Kon�gurabilität und Emulationsges
hwindigkeit fürderen Realisierung und systematis
he Untersu
hung besonders eignet. Aufbauend auf einemMa
hbarkeitsbeweis soll zu den für die experimentelle Umsetzung nötigen methodis
hen Grund-lagen beigetragen werden.Eine erfolgrei
he vorherige Umsetzung von Liquid Computing auf VLSI Hardware wurde inder Ele
troni
 Vision(s) Group, in der au
h die vorliegende Arbeit dur
hgeführt wurde, von FelixS
hürmann sowie vom Betreuer dieser Arbeit, Daniel Brüderle, vorgenommen [5, 42℄. Dabei wur-den, im Gegensatz zur hier präsentierten aktionspotentialbasierten Variante, sogenannte Perzep-trone (implementiert im HAGEN5-Chip [41℄) verwendet, deren Neurone zeitli
h diskret und mitbinären Ein- und Ausgaben arbeiten. Die Anfänge der im folgenden präsentierten Experimentemit Liquid Computing auf der FACETS-Hardware fanden in enger Kooperation mit Mihai Petro-vi
i, Johannes Bill, Bernhard Vogginger sowie vor allem Sebastian Jelts
h und Daniel Brüderleim Rahmen des Capo Ca

ia Workshops6 statt. Die hier präsentierte Umsetzung s
hlieÿli
h ent-stand aus selbstständiger Arbeit des Autors, pro�tierte dabei jedo
h von den Erfahrungen des1Fast Analog Computing with Emergent Transient States - http://fa
ets.kip.uni-heidelberg.de/2Kir
hho�-Institut für Physik, Universität Heidelberg3Gemeinsame Verarbeitung analoger und digitaler Signale4Very Large S
ale Integration, d.h. Tausende bis Millionen von Transistoren auf einem einzigen Chip5Heidelberg Analog Evolvable Network6The 2010 CapoCa

ia Cognitive Neuromorphi
 Engineering Workshop



2genannten Pilotprojektes.Im folgenden Kapitel 1 wird eine kurze Einführung in den wissens
haftli
hen Kontext derneuromorphen Modellierung und des Liquid Computing im Besonderen gegeben. Zur Abbildunggegebener Netzwerkar
hitekturen auf die FACETS-Hardware wird ein komplexes Softwaresys-tem (siehe Kap. 1.1.4) verwendet, dessen Qualitätssi
herung von fundamentaler Wi
htigkeit füreine wissens
haftli
h verwertbare Dur
hführung und Auswertung von Experimenten ist. Kapitel 2bes
hreibt die zur Qualitätssi
herung im Rahmen dieser Arbeit geleisteten Beiträge. Die tatsä
h-li
he Hardware-Implementierung des Liquid Computing wird in Kapitel 3 behandelt. Es werdenStudien exemplaris
hen Charakters präsentiert, wel
he die Eignung von Liquid Computing für dieRealisierung auf Hardware belegen. Abs
hlieÿend werden in Abs
hnitt 4 eine Zusammenfassungder gewonnenen Erkenntnisse und Ideen zur Fortsetzung dieser Arbeit formuliert.



31 GrundlagenNervensysteme haben die Aufgabe, Informationen über die Welt auÿerhalb eines Organismus zusammeln und zu verarbeiten, um daraufhin Reaktionen auszulösen, die eine bestmögli
he Anpas-sung an die Gegebenheiten der Umwelt des Lebewesens zur Folge haben. Die Neurowissens
haftensind ein Überbegri� für Wissens
haftsberei
he, die Nervensysteme zum gemeinsamen Studienob-jekt haben. Biologie, Medizin, Physik und Psy
hologie tragen unter Verfolgung unters
hiedli
herAnsätze und Methoden Erkenntnisse über ihre Funktionsweise und den ihnen zugrunde liegendenAufbau bei.Das interdisziplinäre FACETS-Projekt, im Rahmen dessen diese Arbeit angefertigt wurde,konzentriert si
h dabei auf das Studium der in Nervensystemen statt�ndenden Informationsver-arbeitungprozesse. Aus den hieraus entstehenden Erkenntnissen erho�t man si
h neue Re
hen-paradigmen, deren Anwendungen über die Mögli
hkeiten der herkömmli
hen auf dem Turing-Modell basierenden IT-Systeme hinausrei
hen.Dieses Kapitel soll eine kurze Einleitung in bestimmte Fragestellungen der Neurowissens
haftengeben und den innerhalb des FACETS-Projekts verfolgten Ansatz vorstellen.1.1 Neuromorphe ModellierungDie Fähigkeit des Nervensystems, Information zu verarbeiten, ist auf seine Bestandteile, dieNeuronen und ihre Verknüpfungen, die Synapsen, zurü
kzuführen. Ihre Funktionsweise bildetdabei die Grundlage der zugrundeliegenden Signalverarbeitung.Neuronen bestehen aus einem Zellkörper oder Soma und den davon ausgehenden Dendritenund dem Axon. Über die Dendriten erhält ein Neuron Signale anderer Zellen, während es seinAxon benutzt, um selbst Signale zu übermitteln. Entlang der Zellmembran herrs
ht zu jed-er Zeit ein Potenzialunters
hied zwis
hen ihrer Innen- und Auÿenseite, der dur
h das Wirkenvon Ionenkanälen und -pumpen aufre
ht erhalten wird. Übers
hreitet dieses Membranpotenzialeinen S
hwellwert, löst das Soma des Neurons eine kurzzeitige Veränderung des Membranpoten-zials aus: das Aktionspotenzial (AP). Entlang des Axons wandert dieses presynaptis
he Ak-tionspotenzial in Ri
htung Axonende, bis es an die Synapsen gelangt, wel
he die Verbindungmit den Dendriten der postsynaptis
hen Neuronen herstellen. In den Synapsen wird die Auss-
hüttung sogenannter Neurotransmitter veranlasst, wel
he das Dur
hlassverhalten der in derpostsynaptis
hen Zellmembran be�ndli
hen Ionenkanäle steuert. Auf diese Weise verändert si
hdas Membranpotenzial des postsynaptis
hen Neurons, was letztendli
h die Wahrs
heinli
hkeitfür die Auslösung eines Aktionspotenzials in der na
hges
halteten Zelle beein�usst. Was denqualitativen E�ekt des presynaptis
hen AP auf der na
hges
halteten Zellmembran betri�t, gibtes exzitatoris
he und inhibitoris
he Synapsen, wel
he das Potenzial in Ri
htung des S
hwellwertsverändern bzw. dieses von ihm entfernen.Viele Neuronen bilden mittels synaptis
her Verbindungen gröÿere Gebilde, die neuronalenNetze. Die Eigens
haften eines sol
hen Netzes sind zum einen dur
h die oben erläuterte Funk-tionsweise der Neuronen gegeben, zum anderen entwi
kelt jedes Netzwerk eine eigene Dynamik,die ni
ht allein anhand seiner Bestandteile zu erklären ist, sondern aus der Struktur derenVernetzung hervorgeht. Eine wi
htige Aufgabe der Neurowissens
haften besteht nun darin, zuerkunden, wel
he Me
hanismen dieser beoba
hteten Dynamik zugrunde liegen. Bei der Unter-su
hung des Verhaltens eines gegebenen Netzwerks stellt si
h damit z.B. die Frage, wel
her Anteilden lokalen Eigens
haften der Zellen und wieviel deren Vernetzung zugespro
hen werden kann.Der visuelle Kortex, ein evolutionär relativ junger Teil des Gehirns von Säugetieren, hatbeispielsweise bei Ratten eine Neuronendi
hte von 
a. 80.000 Neuronen pro mm3 [45℄. Jedeseinzelne dieser Neurone besitzt dur
hs
hnittli
h 7000 Synapsen [45℄, wodur
h die Vernetzung der



4 1 GRUNDLAGENZellen ein komplexes Gebilde darstellt. Diese mikroskopis
hen Skalen ma
hen es sehr s
hwierig,Informationen über z.B. den genauen Verlauf der vorhandenen Synapsen zu extrahieren. Mans
hätzt die Anzahl an Neuronen im mens
hli
hen Kortex auf 
a. 1010 und die der Synapsen auf
1014 [43℄, was die Aufgabe no
hmals ers
hwert, die Funktionsweise und das Zusammenspiel dereinzelnen Konstituenten zu verstehen.Te
hnis
h ist es bis heute ni
ht zufriedenstellend realisierbar, ein neuronales Netz Synapse fürSynapse zu untersu
hen und somit seine Aktivitätsmuster auf allen Skalen na
hzuvollziehen. Ausdiesem Grund s
heint die Modellierung einen vielverspre
henden Ansatz darzustellen. Anstelledes "top down" Ansatzes geht man na
h dem "bottom up"-Prinzip vor: man bildet die neu-ronalen Netze mit Hilfe von Modellen na
h und versu
ht mit ihnen ein ähnli
hes Verhalten wiein der Natur zu errei
hen. So kann man experimentell gewonnene Erkenntnisse na
h und na
hin die Modelle einbringen, um sukzessive die tatsä
hli
h gemessenen Eigens
haften biologis
herNetze zu reproduzieren. Dies erlaubt es beispielsweise der zuvor formulierten Frage na
h derBeziehung zwis
hen der Rolle der einzelnen Zellen und der ihrer Vernetzung na
hzugehen, daüber diesen Ansatz die Auswirkungen einzelner modellierter Merkmale auf das Gesamtnetzwerkna
hvollzogen und 
harakterisiert werden können.1.1.1 Softwaresimulatoren und Neuromorphe HardwareNeuronenmodelle bestehen übli
herweise aus einem Satz von Di�erentialglei
hungen, die das Ver-halten vor allem des Membranpotenzials und der synaptis
hen Prozesse quantitativ bes
hreiben.Ihre Lösungen können auf analytis
hem Wege gesu
ht werden, meistens ist jedo
h die numeris
heSimulation praktikabler. Die dafür verwendeten Softwaresimulatoren (für einen Review-Artikelsiehe [4℄) bieten eine groÿe Flexibilität, da der Komplexität der simulierten Modelle in Softwaregrundsätzli
h keine Grenzen gesetzt sind. Ferner besteht in numeris
hen Experimenten zu jedemZeitpunkt Zugang zu allen Observablen.Jedo
h ist die Zeit, die numeris
he Simulatoren für die Bere
hnung benötigen, direkt ab-hängig vom Detail des zugrundeliegenden Neuronenmodells und der Konnektivität und Gröÿedes Netzwerks.Mö
hte man Simulationen groÿer Netzwerke, statistis
h aussagekräftige Anzahlen von Simu-lationen oder Untersu
hungen über einen längeren biologis
hen Zeitraum dur
hführen, so stöÿtman s
hnell an Grenzen bezügli
h der Kosten bzw. des Energie- und Zeitaufwands (siehe z.B.[33℄). Ents
heidend ist dabei der Kontrast zwis
hen der Parallelität der in neuronalen Netzenstatt�ndenden Prozessen und der sequenziellen Natur von Computersimulationen, die auf einerrelativ kleinen Anzahl an Prozessoren arbeiten.Eine Alternative stellen die sogenannten neuromorphen Hardwaresysteme dar (siehe [16, 30℄),die ents
heidende Probleme der Softwaresimulatoren umgehen. Ziel ist es, das Verhalten von neu-ronalen Netzen zu imitieren. Anstatt mit digitaler Logik numeris
h Di�erentialglei
hungen zulösen, werden die für Informationsverarbeitung relevanten Aspekte der Neuronen über die We
h-selwirkung realer physikalis
her Objekte na
hgebildet. Um dies spra
hli
h von den Simulatorenzu unters
heiden, nennt man dieses Funktionsprinzip eine Emulation.Der Vorteil von neuromorpher Hardware besteht hauptsä
hli
h in seiner massiv paralle-len, lokal analogen Funktionsweise. Unabhängig von Gröÿe und Konnektivität des Netzwerkesemulieren neuromorphe Hardwaresysteme typis
herweise in biologis
her E
htzeit oder sogar umein vielfa
hes bes
hleunigt [6℄.Ein Na
hteil stellt die einges
hränkte Flexibilität dar. Zum einen ist man fest an die inder Hardware verankerten Neuronen- und Synapsenmodelle gebunden und zum anderen lassensi
h au
h diese Parameter nur innerhalb eines während des Herstellungsprozesses festgelegtenBerei
hes variieren.



1.1 Neuromorphe Modellierung 5Dem steht der Vorteil der groÿen Ges
hwindigkeit der Experimente gegenüber. NeuromorpheHardware ermögli
ht die Skalierung der emulierten Netze unter Konstanthaltung der Bere
h-nungszeit. Im Verglei
h zur Leistung der Softwaresimulatoren stellt dies eine Bes
hleunigung dar,die mit steigender Netzwerkgröÿe an Bedeutung gewinnt. Aus diesem Grund eignen si
h Hard-waremodelle beispielsweise dazu, für groÿe Parameterberei
he s
hnelle Experimente dur
hzuführenund Daten für eine sinnvolle statistis
he Auswertung zu sammeln.1.1.2 Die FACETS Stage 1 HardwareEin sol
hes Neuromorphes Hardwaresystem wurde in der Arbeitsgruppe Ele
troni
 Vision(s) desKir
hho�-Instituts im Rahmen des FACETS-Projekts erstellt: die FACETS Stage 1 Hardware,die im folgenden vorgestellt wird.Die zuvor erwähnten physikalis
hen Objekte, die in einer Emulation das Verhalten von Neuro-nen und Synapsen imitieren, sind in diesem Fall die Elemente von elektronis
hen S
haltkreisen:Für die Emulation wird ein Mikro
hip bzw. IC7 verwendet. Auf diese Weise bestehen direkteÄhnli
hkeiten in der Funktionsweise mit biologis
hen neuronalen Netzen, da in beiden Fällenelektris
he Vorgänge auf sehr kleinem Raum statt�nden.Das Kernstü
k der FACETS Stage 1 Hardware bildet ein Mikro
hip der Bezei
hnung Spikey,eine Mixed-Signal-VLSI -Ar
hitektur8[38, 40℄. Dieser beinhaltet insgesamt 384 Neuronen mit
100.000 programmierbaren Synapsen. In Planung steht die Mögli
hkeit, bis zu 16 Chips miteinan-der verbinden zu können um dadur
h Netzwerke von mehreren Tausend Neuronen und MillionenSynapsen abbilden zu können. Momentan ist der Chip so kon�guriert, dass die Emulation bzgl.der biologis
hen E
htzeit einen Bes
hleunigungsfaktor von 104 aufweist, d.h. Vorgänge in Net-zen, die in der Biologie 1ms dauern, werden auf der Hardware in nur 0, 1µs emuliert. Diese hoheBes
hleunigung ist dur
h die kleinen Zeitkonstanten der Analogs
haltkreiselemente bedingt unddamit eine intrinsis
he Eigens
haft des Netzwerkmodells auf der Hardware.Abbildung 1 zeigt eine Mikrofotographie des 5 × 5mm2 einnehmenden Spikey-Chips. Deruntere inhomogen strukturierte Teil besteht aus Digitallogik und verwaltet den Chip. In demdirekt darüber dunkel erkennbaren Spalt liegen die Neuronen, die in zwei Blö
ke von je 192eingeteilt sind. Die beiden grauen Re
hte
ke, wel
he den gröÿten Teil der Chip�ä
he in Anspru
hnehmen, sind die analogen Synapsenarrays. Die zu ihren Seiten be�ndli
hen Synapsentreiberordnen entweder einem externen Input, au
h virtuelles Neuron genannt, oder einem auf demre
hten oder linken Blo
k be�ndli
hen Neuron eine Zeile des Synapsenarrays zu, von der aus dievertikale Verbindung zurü
k zu den postsynaptis
hen Neuronen hergestellt werden kann.Der Spikey ist auf einem Trägerboard oder PCB9 angebra
ht, auf dem auÿerdem ein FPGA10für Experiment- und Kommunikationskontrolle und ein RAM11 zur Spei
herung der notwendigenExperimentdaten sitzen. Ein Trägerboard besetzt einen von insgesamt 16 Ste
kplätzen auf einerBa
kplane, die über Ethernet mit einem Host-PC verbunden ist. Zusätzli
h kann ein Oszilloskopan die Spikey-Chips anges
hlossen werden, um die Membranspannung einzelner Neuronen di-rekt auszulesen (siehe Abbildung 2). Dadur
h, dass der Spikey-Chip auf andere Einheiten wieden FPGA, das Trägerboard und die Ba
kplane angewiesen ist, stöÿt man bei der Erweiterungder emulierten biologis
hen Netze auf eine weit gröÿere Anzahl an Chips auf Kommunikation-sprobleme. Allein der räumli
he Abstand verursa
ht auf Grund der endli
hen Signalausbreitungs-ges
hwindigkeit Verzögerungen in den Synapsen, die bei dem gegebenen Bes
hleunigungsfaktor7Integrierter S
haltkreis8Mixed-Signal bezieht si
h auf die Verarbeitung analoger und digitaler Signale glei
hzeitig, VLSI bedeutetVery Large S
ale Integration.9Printed Carrier Board10Field Programmable Gate Array11Random A

ess Memory



6 1 GRUNDLAGEN

Abbildung 1: Mikroaufnahme des Spikey-Chips: Über dem unteren Digitalteil be�nden si
h inzwei Blö
ke eingeteilt 384 Neuronen, deren 100.000 mögli
he Synapsen über die zwei analogenSynapsenarrays im oberen Teil des Chips realisiert werden.

Abbildung 2: Das FACETS Stage 1 Hardware System: Der Spikey-Chip sitzt zusammen miteinem FPGA und dem RAM auf einem Trägerboard, von denen mehrere über eine Ba
kplanedigital mit dem Host-PC kommunizieren. Zusätzli
h kann ein mit einem Spikey analog verbun-denes Oszilloskop einzelne Membranpotenziale auslesen. Der Host-PC wird über das Netzwerkvon einem beliebigen Standort aus gesteuert. Abbildung mit freundli
her Erlaubnis von DanielBrüderle.



1.1 Neuromorphe Modellierung 7ni
ht zu kompensieren sind. Im Bestreben, eine no
h gröÿere Anzahl an Neuronen und Synapsenzu simulieren, wird die sogenannte FACETS Stage 2 Hardware entwi
kelt [39℄. Diese wird mitHilfe der neuartigen Wafer-S
ale-Integration hergestellt. Die programmierbaren analogen neu-ronalen Netze können auf diese Weise nebeneinander auf dem Siliziumwafer positioniert undmiteinander verbunden werden. Ca. 350 HICANNs (High Input Count Analog Neural Network)mit jeweils 512 Neuronen und 512× 256 Synapsen �nden auf einem Siliziumwafer Platz, sodassidealerweise mehr als 180.000 Neuronen und 45 Millionen Synapsen auf einem Wafer emuliertwerden könnten. Auf Grund der hohen Ähnli
hkeit der HICANNs zum Spikey-Chip können vieleder mit der Vorgängerversion gesammelten Erfahrungen in die Entwi
klung des neuen Systemseingebra
ht werden.Das Hardware NeuronenmodellDas von der FACETS Stage 1 Hardware implementierte Neuronenmodell baut auf dem kon-duktanzbasierten Leaky Integrate-and-Fire-Neuron [10℄ auf, das über eine die Dynamik seinesMembranpotenzials bes
hreibende Di�erentialglei
hung de�niert ist. Diese wird im folgendenkurz erwähnt mit Verweis auf [13℄ und [10℄, wo eine genaue Erklärung der Bedeutung der jeweili-gen Parameter zu �nden ist. Das Membranpotenzial Vm der auf Spikey implementierten Neuronenverhält si
h gemäÿ:
−Cm∂Vm

∂t
= gleak(Vm − Vrest) +∑

e

ge(t)(Vm − Vrev,ex
) +∑

i

gi(Vm − Vrev,inh) (1)wobei Vrest,ex
, Vrest,inh und Vrest für das exzitatoris
he, inhibitoris
he Ruhe- bzw. Umkehrpoten-zial stehen. Die Summen laufen über alle exzitatoris
hen (e) und inhibitoris
hen (i) Synapsen,deren Konduktanzen die synaptis
hen Ionenströme steuern. Wird dem Synapsentreiber ein Ak-tionspotenzial für das entspre
hende Neuron digital gemeldet, bestimmt eine Kette von Me
hanis-men die Veränderung der synaptis
hen Konduktanz ge bzw. gi. Zu Beginn steigt g sprungartig aufeinen Anfangswert, um dann exponentiell mit der Zeitkonstante τrise bis zu einem Wert w · gmaxweiter anzuwa
hsen. w ist dabei das sogenannte synaptis
he Gewi
ht und gmax einstellbar für jeein presynaptis
hes Neuron. Ans
hlieÿend klingt g exponentiell mit τfall wieder ab.Des weiteren besitzt jedes Neuron eine Membrankapazität Cm und einen Ladungsstrom hinzum Ruhepotenzial gemäÿ der Konduktanz gleak. Übers
hreitet Vm die S
hwellspannung Vthresh(siehe Einleitung von Abs
hnitt 1.1), wird ein digitales Aktionspotenzial (ein sogenannter Spike)ausgelöst und glei
hzeitig das Membranpotenzial auf den Wert Vreset gesetzt, wo es für eineRefraktärzeit τrefra
 verweilt, bis es wieder der Membrandynamik freigegeben wird und ohnesynaptis
he Ionenströme auf den Wert Vrest zurü
kkehrt. auf den Wert Vrest zurü
kkehrt. Aufder Hardware ist die Integrationsfähigkeit der Neuronen in Form von Kondensatoren realisiert, dievon einem Verglei
hss
haltkreis hinsi
htli
h S
hwellübers
hreitung überwa
ht werden. Ges
hiehtdies, wird das Ereignis dem Digitalteil gemeldet, der die Refraktärzeit berü
ksi
htigt und an-s
hlieÿend den entstandenen Spike registriert und gegebenenfalls weiterleitet.1.1.3 Die Metaspra
he PyNNUm Experimente auf dem FACETS Stage 1 System dur
hführen zu können, gibt es einen Soft-warestapel, der zwis
hen der Hardware auf niedrigster und dem Benutzer auf hö
hster Ebenevermittelt.Die unmittelbare Kommunikation mit der Hardware wird von C- und C++-Programmengesteuert [17, 20℄. Diese werden von sogenannten Wrapperklassen [1℄ für die interpretierte Pro-grammierspra
he Python [37℄ innerhalb des Moduls PyHAL12 zugängli
h gema
ht. An oberster12Python Hardware Abstra
tion Layer
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Abbildung 3: S
hematis
he Darstellung der Struktur von PyNN mit den unterstützten Simula-toren. Abbildung mit freundli
her Erlaubnis von Daniel Brüderle.Stelle dieser hierar
his
h angeordneten Softwareebenen steht das Hardware PyNN-Modul [9℄, indem der Benutzer die dur
hzuführenden Experimente de�niert.Die Metaspra
he PyNN13 (ausgespro
hen wie pine im Englis
hen) [8℄ ist ein Python-Modul,das eine simulatorunabhängige Spezi�kation von neuronalen Experimenten erlaubt. Die Bes
hrei-bung von dem zu simulierenden biologis
hen Netzwerkmodell wird der Benutzers
hnittstelle vonPyNN einmalig übergeben, um dann von simulatorspezi�s
hen PyNN-Untermodulen in die jew-eiligen si
h unters
heidenden S
hnittstellenspezi�kationen übersetzt zu werden. Unterstützt wirdeine groÿe Anzahl an Softwaresimulatoren, die in Abbildung 3 zu sehen sind. Im Fall der FACETSStage 1 Hardware ist es das Modul pyNN.fa
ets.hardware1, das zwis
hen dem übergreifendenPyNN-Modul und der PyHAL vermittelt.Die PyNN-API14 bietet dem Benutzer zwei si
h ergänzende Arten der Netzwerkbes
hreibungan. Einmal ist es die Low-Level-API, mit der prozedural die Eigens
haften des zu simulierendenNetzwerkes übergeben werden (zur Verfügung stehen beispielsweise die Funktionen 
reate(),
onne
t() und set()). Sie eignet si
h für eine geringe Anzahl von Neuronen und Synapsen, beidenen die manuelle Einstellung der einzelnen Parameter gewüns
ht ist. Wenn jedo
h komplexereNetzwerke simuliert werden und die Details im Hintergrund stehen, bietet si
h die objektorien-tierte High-Level-API an. Die Klasse Population erlaubt es, ähnli
he Neuronen zu gruppieren,um diese dann mit der Klasse Proje
tion auf vers
hiedenste Weise zu verbinden. Je na
h Bedarfkönnen au
h beide S
hnittstellen gemeinsam verwendet werden.Der Hauptvorteil von PyNN ergibt si
h dur
h die Portabilität der Experimente. Ergebnissesind somit transparent und können ohne zusätzli
hen Aufwand auf anderen Simulatoren über-prüft werden. Im Falle der Hardware ist die Einbindung in PyNN auf Grund ihrer völlig un-ters
hiedli
hen Funktionsweise und dem daraus folgenden Bedarf am Verglei
h mit den bereitsetablierten Simulatoren von besonderer Bedeutung. So ist z.B. die Di�erentialglg. 1 als Neuro-nenmodell im PyNN-Untermodul des Softwaresimulators NEST15 [11℄ implementiert und somitkann dieser als Referenz für Experimente auf der Hardware verwendet werden.13A Python pa
kage for simulator-independent spe
i�
ation of neuronal network models14Appli
ation Programming Interfa
e15Neural Simulation Te
hnology



1.2 Software-Tests 91.1.4 Mapping Software und GraphenmodellEine der wi
htigsten und anspru
hsvollsten Aufgaben der in PyHAL enthaltenen Software bestehtdarin, das vom Benutzer bzw. von PyNN vorgegebene biologis
he Netzwerkmodell (im folgendenBN) in eine entspre
hende Kon�guration der Hardware umzuwandeln. Dabei muss primär dieStruktur des BN in die fest vorgegebene Topologie und Parameterberei
he des Hardwaresys-tems übersetzt werden. Die Neuronen und Synapsen müssen so gesetzt werden, dass das si
h aufHardware ergebende Netzwerk (HN) mögli
hst gut das zugrundeliegende BN wiedergibt, wobeiglei
hzeitig Optimierungsaspekte bea
htet werden müssen. Zu diesem Zwe
k wurde für die Py-HAL des FACETS Stage 2 Hardware eine komplexe Mapping Software erstellt. In Hinsi
ht aufdie geplante glei
hzeitige Verwendung mehrerer Spikey-Chips wird dieses Übersetzungssystemmomentan au
h für die FACETS Stage 1 Hardware implementiert.Für die Repräsentation von Daten im Rahmen der Mapping Software wurde ein eigenesGraphenmodell (GM) [47℄ in objektorientiertem C++ entwi
kelt. Dem BN und dem HN werdenentspre
hende Darstellungen im GM zugeordnet, der Biograph (BG) und der Hardwaregraph(HG). Diese Darstellungen bestehen aus sogenannten Knoten und Kanten (siehe Abbildung 4),die jeweils als Klassen implementiert sind. Folgende unters
hiedli
he Kanten gibt es:
• hierar
his
he Kanten legen die Hierar
hie der Knoten fest, an deren Spitze der sogenannteSystemNode steht
• geri
htete Kanten verknüpfen zwei beliebige Knoten miteinander und können dur
h unter-s
hiedli
he Namen die Bedeutung ihrer Verbindung 
harakterisieren
• Hyperkanten gehen von geri
hteten Kanten aus und enden auf Knoten.Die innerhalb des Graphenmodells de�nierten Klassen enthalten eine Vielzahl von Methoden,um Manipulationen an einem Graphen dur
hzuführen. Zusätzli
h wurde eine eigene Pfadspra
heentwi
kelt [46℄, um si
h innerhalb des Graphen fortbewegen zu können. Für diese Funktionalitätenwurden im Rahmen dieser Arbeit Komponententests entwi
kelt (siehe Abs
hnitt 2.1.1).Die Aufgabe der Mapping Software ist nun klarer de�niert: Zu einem gegebenen BG muss einHG erstellt werden, der zum einen dessen Aufbau mögli
hst treu wiedergibt und zweitens eineHardwarekon�guration darstellt, wel
he die auf der Hardware vorhandenen Verbindungsband-breiten und Parameterberei
he mögli
hst optimal zum Einsatz bringt. Dafür wird ein rekursiverAlgorithmus verwendet, der die hierar
his
he Struktur des Biographen s
hrittweise dur
hläuftund dementspre
hend den Hardwaregraphen s
hrittweise vervollständigt. Die Minimierung so-genannter Kostenfunktionen ist auss
hlaggebend, für wel
he der mögli
hen Ausprägungen desHardwaregraphen si
h die Software jeweils ents
heidet [47℄.1.2 Software-TestsUnit tests, oder au
h Komponententests genannt, dienen dazu, die korrekte Funktionalität voneinem Teil des Gesamt
odes eines Softwareprojekts si
herzustellen. Dieser Quell
ode kann ide-alerweise in einzelne Module eingeteilt werden, die über eine S
hnittstelle miteinander kommu-nizieren.1.2.1 ModularisierungMit der Einführung der objektorientierten Progammierung, die im Kontrast zur prozeduralenProgrammierung steht, ist diese Te
hnik der Einteilung in Unterkomponenten (siehe Abbildung5) zur Praxis geworden [31℄. Die Vorteile eines stark modularisierten Programmierstils liegen in
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Abbildung 4: Das Graphenmodell dient der Informationsdarstellung im Rahmen des Mapping-prozesses. Abbildung mit freundli
her Erlaubnis von Daniel Brüderle.der konsequenten Strukturierung, die dieser ermögli
ht bzw. erzwingt. Der Aufbau des Gesamt-programms wird im Vorfeld des Entstehungsprozesses de�niert, d.h. die Spezi�kationen der nöti-gen Module und S
hnittstellen stehen von Beginn an fest. Die Implementierung des Codes kannauf diese Weise unter den Entwi
klern besser aufgeteilt und deshalb unabhängig voneinanderdur
hgeführt werden. Au
h bei der Wartung des Codes, die oft den gröÿten Teil des Arbeit-saufwands darstellt, ist die Modularisierung von Vorteil. Dadur
h, dass nur die S
hnittstelleeines Moduls den Kontakt zu anderen Teilen des Programms de�niert, können die einzelnenKomponenten unabhängig voneinander getestet und korrigiert werden.
Abbildung 5: Modularisiertes Softwareprojekt1.2.2 KomponententestsDer Test einer Komponente bedeutet im weitesten Sinne das Überprüfen ihrer korrekten Funk-tionalität. Korrekt bedeutet in diesem Kontext, dass das Verhalten des Moduls exakt seinenvorgegebenen Spezi�kationen entspri
ht. Tut man dies systematis
h, stellen Komponententests(oder au
h Unit Tests genannt) einen mögli
hen Ansatz hierfür dar. Sie sollten die Eigens
haft
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Abbildung 6: Testen na
h dem Bla
kboxprinziphaben, isoliert und zu beliebigen Zeitpunkten ausführbar zu sein. Für die Isolierung ist es wi
htig,die Tests ni
ht invasiv dur
hzuführen. Wird der testende in den zu testenden Code eingep�egt,besteht das Risiko, dur
h diesen Eingri� seinerseits unerkannt Fehler zu erzeugen. Sinnvoll istes, die Implementierung der Tests auf der glei
hen Ebene anzusiedeln, in der au
h bena
hbarteModule auf die S
hnittstelle zugreifen [15℄.Dies legt dabei nahe, si
h ni
ht um die genaue Implementierung des zu testenden Moduls zukümmern, da die mit ihm in Verbindung stehenden Komponenten einzig über die S
hnittstelle aufseine Funktionalität zugreifen und man somit errei
ht, dass Testszenarien mögli
hst treu tatsä
h-li
hes Verhalten des Programms simulieren (siehe Abbildung 6) Dies entspri
ht dem sogenanntenBla
kboxprinzip [44℄. Man präsentiert dem zu testenden Programm hierbei eine vorde�nierteEingabe, sogenannte Testfälle, und erkennt anhand der Ausgabe, ob das gewüns
hte Verhalteneintritt. In den seltensten Fällen ist es mögli
h, die Gesamtheit der mögli
hen Eingaben zu über-prüfen. Wird dem Programm beispielsweise eine Zei
henkette der Länge n übergeben, sind beieiner Zei
hengröÿe von 8 Bit bereits 256n Eingaben mögli
h. Da man auf diese Weise s
hnell anzeitli
he Grenzen stöÿt, muss man si
h meist exemplaris
h bzw. sti
hpunktartig auf bestimmteTestfälle bes
hränken. Da aber die genaue Implementierung des Moduls ni
ht bekannt ist, kannni
ht si
hergestellt werden, dass jeder Teil des Codes dur
hlaufen wird. Stattdessen ri
htet mansi
h na
h der Spezi�kation und wählt die Testfälle so, dass das vorgegebene Verhalten veri�ziertwird.Automatisiert man zusätzli
h dazu die Dur
hführung der Tests, so bestätigen sie ni
ht nurdie Ri
htigkeit des Codes zum gegenwärtigen Zeitpunkt, sondern können dies au
h in Zukunftsi
herstellen. Dadur
h, dass die Testfälle allein auf Grund der vorhandenen Information über dieS
hnittstelle de�niert sind, müssen die Tests zu jedem Zeitpunkt bestanden werden. Auf dieseWeise kann beispielsweise die Behebung bestimmter Fehler dokumentiert werden, indem Test-fälle die ursprüngli
h fehlerproduzierende Eingabe enthalten und somit erst na
h erfolgrei
herKorrektur sinnvolle Testausgänge bewirken. Auÿerdem wird dur
h die ständige Ausführung derTests während der weiteren Entwi
klung des Codes erzwungen, dass die bereits getesteten De-signvorgaben genau eingehalten werden. In der sogenannten testgesteuerten Entwi
klung ma
htman si
h diese Eigens
haft zunutze und s
hreibt die Tests no
h vor dem Code selbst. Auf dieseWeise erfüllen die Tests zusätzli
h zu ihrer qualitätssi
hernden Funktion die Aufgaben der De-signvorgabe und der Dokumentation des Codes.1.2.3 Testumgebung CppUnitEine Umgebung, die Komponententests mit diesen Eigens
haften mögli
h ma
ht, ist CppUnit16.Für die C++ Komponenten der FACETS-Software (siehe Abs
hnitt 1.1.4) wurde dieses Tool ein-16http://sour
eforge.net/proje
ts/
ppunit/



12 1 GRUNDLAGENheitli
h gewählt, da es als eines der weitverbreitetsten Frameworks für C++ eine unkomplizierteHandhabung 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 Klassekönnen nun Methoden de�niert werden, wel
he die einzelnen Tests enthalten. Der Test selbst,also die Verglei
he auf unterster Ebene aus Si
ht des Anwenders sind CppUnit-Makros, die letzt-endli
h die Funktionalität zur Überprüfung von Testannahmen bereitstellen. Auÿerdem stelltdie Klasse TestFixture zwei Methoden zur Verfügung, setUp und tearDown. setUp wird vorjedem Test aufgerufen und erlaubt damit, zu Beginn Instanzen der Klasse anzulegen, an derdie Tests dur
hgeführt werden sollen. Na
h jedem Test stellt die Methode tearDown si
her, dassder zuvor angelegte Spei
herplatz wieder freigegeben wird. Auf diese Weise können die Testsunabhängig voneinander mit denselben Anfangsbedingungen dur
hgeführt werden. Mit Hilfe derMakros werden sie letztendli
h registriert und zu sogenannten test suites hinzugefügt, wel
hedann in einer Test-main-Funktion aufgerufen werden.1.3 Liquid ComputingDer Abs
hnitt 1.1 handelt von der Modellierung der einzelnen Neuronen und Synapsen und dieUmsetzung davon auf der FACETS Stage 1 Hardware. Für die tatsä
hli
he Verarbeitung vonInformation wird jedo
h ein Modell benötigt, wel
hes dem Netzwerk als Ganzes einen Rahmengibt, innerhalb dessen es Bere
hnungen dur
hführen und seine Fähigkeit zur Informationsver-arbeitung evaluiert werden kann. Im folgenden wird ein sol
hes Modell vorgestellt, das ähnli
hwie das Turingmodell einen Bere
hnungsvorgang de�niert, dafür jedo
h auf einem grundlegendunters
hiedli
hen Ansatz basiert: Das sogenannte Liquid Computing, wie von W. Maass et al. in[24℄ und H. Jaeger in [18℄ unabhängig voneinander präsentiert.Liquid Computing als unkonventionelles ModellDie Entstehung von Liquid Computing ist auf eine biologis
he Motivation zurü
kzuführen.Es ist bekannt, dass der Neokortex von Säugetieren konstant von zeitli
h stark variierendensensoris
hen Informationen über die Umwelt gespeist wird [24℄. Obwohl die neuronalen Net-ze des Neokortex gewisse Gemeinsamkeiten besitzen, handelt es si
h um stark rü
kgekoppelteund dadur
h ho
hkomplexe Netzwerke [12℄. Erstaunli
h ist dabei die Vielfalt und Komplexitätder Verarbeitung des erhaltenen Inputs in E
htzeit. Herkömmli
he Ansätze zur Modellierungder Informationsverarbeitung in neuronalen Netzen, beispielsweise Attraktormodelle [7℄ oder dasTuringmodell, setzen die Kenntnis des vorliegenden Netzes voraus und stoÿen deshalb bei derAnalyse komplexer Netzwerke an Grenzen. Liquid Computing dagegen ma
ht si
h diese Kom-plexität zunutze, indem ein neuronales Netz den erhaltenen Input generis
h verarbeitet und erstim zweiten S
hritt das Ergebnis davon aufgabenspezi�s
h ausgewertet wird.Des weiteren verarbeitet Liquid Computing den Input in E
htzeit und stellt den daraus resul-tierenden Output zu jedem Zeitpunkt zur Verfügung. Dabei steht seine parallele Funktionsweiseim Gegensatz zur sequenziellen Verarbeitung herkömmli
her, auf dem Turingmodell basierenderComputer.Die Funktionsweise einer Liquid State Ma
hineAns
hauli
h ist eine LSM, wie von Maass et al. in [24℄ dargelegt, wie folgt aufgebaut: Ein Medi-um wird dur
h einen Input angeregt, woraufhin es vers
hiedene Zustände annimmt. Die Kons-tituenten des Mediums we
hselwirken miteinander und bewirken damit, dass zu einem späterenZeitpunkt no
h Spuren des zuvor angelegenen Inputs vorliegen. Ein Beoba
hter wird auf dieErkennung dieser Spuren trainiert und kann so zu einem gegebenen Zeitpunkt Rü
ks
hlüsse aufInputs aus der Vergangenheit ziehen.
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hema der Struktur einer LSM: Der Input u(t) wird in das Liquid LM eingekoppelt,wo er verarbeitet wird. Der Zustand x(t) des Liquids wird an den Klassi�zierer fM übergeben,der den Output y(t) bere
hnet.Formeller betra
htet wird ein von der Zeit abhängiger Input u(t) kontinuierli
h in eine Verar-beitungseinheit, das Liquid, eingespeist. Dort wird dieser von einem Filter LM verarbeitet, sodasssi
h ein daraus resultierender Zustand x(t) ergibt. Eine Klassi�zierungsfunktion fM wandeltdiesen in den Output y(t) um, wobei sie nur vom aktuell vorliegenden Zustand abhängt:
y(t) = fM(LM(u(·))) . (2)Die Klassi�zierungsfunktion fM kann mit Hilfe eines Lernalgorithmus auf unters
hiedli
heAufgaben bzw. Bere
hnungen trainiert werden. Um sie zu trainieren wird iterativ ein bekannterInput angelegt. Für jeden Iterationss
hritt wird die Wirkung von fM auf den Zustand x(t)modi�ziert. Der resultierende Output nähert si
h dabei s
hrittweise dem für die präsentiertenTrainingseinheiten gewüns
hten Wert (für ein Review über Lernalgorithmen siehe [21℄). Da derKlassi�zierer den Zustand des Liquids nur ausliest, ihn dabei aber ni
ht beein�usst, ist er vondiesem unabhängig. Dadur
h können mit einem Liquid beliebig viele Klassi�zierer verbundensein, die auf jeweils unters
hiedli
he Aufgaben trainiert sind.Maass et al. haben im Rahmen von theoretis
hen Betra
htungen gezeigt, dass au
h im Falleines linearen fM die LSM jede Funktion annähern kann, die au
h von einem endli
hen Zustands-automaten bere
hnet wird. Voraussetzung dafür ist ein genügend komplexes Liquid, das denInput in einen ausrei
hend ho
hdimensionalen Zustandsraum projiziert. Die sogenannte Separa-tionseigens
haft gibt dabei an, wie stark unters
hiedli
he Inputs au
h unters
hiedli
he Zuständedes Liquids zur Folge haben. Für eine Quanti�zierung dessen de�niert man jeweils für die Inputsund die Liquidzustände eine Abstandsfunktion. Das Verhältnis zwis
hen den Abständen im In-putraum und denen im Zustandsraum ist na
h [24℄ ein Indikator für die Klassi�zierungsleistungder LSM. Des weiteren bes
hreibt die sogenannte Approximationseigens
haft die Fähigkeit desKlassi�zierers, vers
hiedene Zustände des Liquids aufzulösen bzw. in deren zugehörigen Outputumzuwandeln. Sie hängt von der Anpassbarkeit des Klassi�zierers an die vers
hiedenen Aufgabenab [24℄. Da der Klassi�zierer kein Erinnerungsvermögen besitzt, ist die Verarbeitung von in derVergangenheit liegenden Inputs eine weitere Eigens
haft der LSM: Man spri
ht vom s
hwinden-den Spei
her des Liquids.Die LSM als neuronales NetzDas oben bes
hriebene Modell tri�t auf eine Vielzahl von denkbaren Realisierungen einer LSM



14 1 GRUNDLAGENzu. So wird z.B. in [35℄ eine physikalis
he Flüssigkeit, die der Input in Form von me
hanis
henWellen anregt, als Liquid verwendet. Ein Klassi�zierer in Software wertet dabei zu jedem Zeit-punkt ein Kamerabild der Flüssigkeitsober�ä
he aus, das somit als Zustand der LSM dient.Nats
hläger et al. zeigen, dass die Realisierung dieser nur aus Ans
hauungszwe
ken gewähltenKon�guration bereits eine funktionierende LSM darstellt.Ein weiteres Medium, auf dem Liquid Computing dur
hgeführt werden kann, sind neuronaleNetze. Auf Grund ihrer Fähigkeit, komplexe Reizmuster auszubilden, eignen sie si
h sehr gutals Träger des ho
hdimensionalen Liquidzustandes. Ein Netzwerk von Integrate-and-Fire Neu-ronen wurde von den Autoren von [24℄ als LSM umgesetzt und in Software simuliert, wobei dieBere
hnungs- und Spei
herfähigkeit dieses Systems demonstriert wurde.Trotzdem ist die Eignung von neuronalen Netzen zur Realisierung einer Liquid State Ma-
hine laut der Analyse von Berts
hinger et al. in [3℄ ni
ht unmittelbar gegeben. Vielmehr ist siean gewisse Bedingungen gebunden. Ein zweidimensional von Inputeigens
haften und Konnek-tivitätsparametern aufgespannter Raum teilt si
h na
h Berts
hinger et al. in zwei Berei
he auf,denen zwei unters
hiedli
he Verhaltensweisen des Netzwerks entspre
hen. Im ersten Berei
h istüberwiegend deterministis
hes bzw. direkt vom Input bestimmtes Verhalten zu beoba
hten. DasLiquid besitzt in diesem Fall eine sehr kleine Spei
herkapazität und spiegelt fast auss
hlieÿli
hden momentan anliegenden Input wieder. Be�ndet es si
h im zweiten Berei
h, tritt das Gegenteilein und ein sehr dynamis
hes Verhalten kommt zum Vors
hein, das weitgehend unabhängig vomInput ist. In beiden Fällen enthält der Zustand x(t) nur sehr wenig Information. Um die Leis-tung des Liquids hinsi
htli
h Spei
herkapazität und Bere
hnungsfähigkeit zu optimieren, musssi
h das Liquid im Übergangsberei
h zwis
hen diesen beiden 
harakteristis
hen Dynamikregimesbe�nden [3℄. In der englis
hspra
higen Literatur ist dieser Übergang na
h C.G. Langton [22℄als �edge of 
haos� bekannt. Eine Erkundung dieser Typen von Dynamiken wurde in [42℄ unterVerwendung von binär arbeitenden M
Cullo
h-Pitts-Neuronen [29℄ auf einem Mixed-Signal-ICvorgenommen.



152 Inbetriebnahme2.1 Unit TestsIm folgenden werden die Unit Tests vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit erstellt wurden.2.1.1 Tests am GraphenmodellWie in den Grundlagen in Abs
hnitt 1.1.4 bes
hrieben wird das Graphenmodell verwendet, umwährend des Mappingprozesses zu verarbeitende Informationen zu repräsentieren. Ausgehendvon einem "Graphen", der das neuronale Netz in seinen biologis
hen Eigens
haften bes
hreibt,wird ein zweiter Graph, der die Hardware mit all ihren Kon�gurationsmögli
hkeiten enthält,manipuliert, bis er das biologis
he Netzwerk mögli
hst präzise wiedergibt. Die dabei benutztenDatenstrukturen, also Knoten, Kanten und der Graph als Ganzes werden in der objektorien-tierten Implementierung in C++ jeweils als Klassen dargestellt. Dur
h die Methoden dieserKlassen kann das Graphenmodell manipuliert werden. Knoten und Kanten haben ohne einensie enthaltenden Graphen keine Bedeutung, so dass si
h ihre zugehörigen Klassende�nitioneninnerhalb der Klasse GraphModel be�nden: Es gibt also GraphModel, GraphModel::GMNode undGraphModel::GMConne
tion [47℄. Hyperkanten besitzen keine eigene Klasse, sondern ers
heinenin der Bes
hreibung der Kante, von der sie ausgehen.Abbildung 8 zeigt einen Beispielgraphen, an dem die Mehrheit der im Rahmen der hierpräsentierten Arbeit entwi
kelten Tests dur
hgeführt werden. Er ist so gewählt, dass er zumeinen zwe
ks Klarheit übersi
htli
h ist, zum anderen jedo
h vers
hiedenste Anordnungen derDatenstrukturen enthält, um etwaige Grenzfälle abzude
ken bzw. eine repräsentative Auswahlder tatsä
hli
h vorkommenden Verzweigungen darzustellen. Um Auswirkungen mögli
her Fehlerin der Erstellung dieses Testgraphen zu vermeiden, werden ni
ht die übli
hen Methoden zumAnlegen neuer Knoten und Kanten verwendet. Stattdessen wird der Graph manuell konstruiert,d.h. nur die Standardkonstruktoren kommen zum Einsatz. Die Erstellung ges
hieht in der obenvorgestellten setUp-Funktion, während dementspre
hend die tearDown-Funktion den angelegtenSpei
herplatz na
h jedem Test an dem Beispielgraphen wieder freigibt.Der folgende Codeauss
hnitt soll beispielhaft den Test der Methode EraseConne
tion()illustrieren:1:void GraphModel_test :: testEraseConne
tion ()2:{3:4: // erase N1_121, the named edge from K1 to K121 with attribute to K11:5: graph_model->EraseConne
tion ( *N1_121 );6:7: // 
he
k 
onne
tion ve
tors:8: CPPUNIT_ASSERT_EQUAL ( (int) 0 , (int) K121->InConne
tions->size() );9: CPPUNIT_ASSERT_EQUAL ( (int) 1 , (int) K1->OutConne
tions->size() );10: CPPUNIT_ASSERT_EQUAL ( (int) 1 , (int) K11->AttributeConne
tions->size() );11: N1_121 = new GraphModel::GMConne
tion;12:13:}Im Beispielgraph aus Abbildung 8, an dem die Tests dur
hgeführt werden, besitzt der KnotenK1 eine Kante des Typs ABSTRACT_HWCOMM, die auf K121 zeigt und glei
hzeitig als Hyperkanteauf K11 geri
htet ist. Die Knoten K1, K11 und K121 besitzen Vektoren, in denen die eingehendenund ausgehenden Kanten bzw. Hyperkanten aufgelistet sind. Na
hdem die Kante in Zeile 5mit Hilfe der zu testenden Funktion gelös
ht worden ist, sollte sie au
h in den entspre
henden
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Abbildung 8: Der Testgraph: Seine Knoten und Kanten werden vor jeder Testfunktion angelegtund im Na
hhinein wieder gelös
ht. An ihm kann die korrekte Funktionsweise der zur Verfügungstellenden Funktionen überprüft werden.Vektoren ni
ht mehr vorkommen und damit die Länge dieser angepasst werden. Die CppUnit-Assertions in den Zeilen 8 bis 10 überprüfen dies: K121 sollte keine eingehende Kante mehrbesitzen, von K1 ginge nur no
h die Kante na
h K12 aus und auf K11 sollte keine Hyperkantemehr geri
htet sein. Zum S
hluss wird das zuvor zerstörte Kantenobjekt wieder angelegt, da dietearDown()-Funktion den kompletten Beispielgraphen na
h jedem Test zerstört und ansonsteneinen ungültigen Spei
herzugri� vornehmen würde.2.1.2 Ergebnisse und TestkonzepteDie Dur
hführung der Tests veri�zierte den Groÿteil des aktuellen Codes. Dies war auf Grundder Tatsa
he, dass der Mappingprozess bereits funktionstü
htige Hardwaregraphen erzeugte,prinzipiell zu erwarten. Für vereinzelte Methoden konnte ein Fehlverhalten aufgede
kt werden.So war es z.B. innerhalb der Pfadspra
he ni
ht mögli
h, 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 Aufgabenund zu behebende Fehler eingetragen und Milestones zugeordnet. Grundsätzli
h sind die Testsunabhängig von der genauen Implementierung des Graphenmodells. Somit können die Tests ihrewi
htigste Aufgabe erfüllen: Jede zukünftige Änderungen am Code des Graphenmodells, wel
hedie gegenwärtig zur Verfügung stehende Funktionalität betri�t, kann jederzeit veri�ziert werden.Neben der Erstellung und Implementierung der Tests muss darauf gea
htet werden, dassihre vorgesehenen Aufgaben tatsä
hli
h in der Praxis erfüllt werden. Die ständige Veri�zierung
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hieht nur, wenn die Tests in einen passenden Rahmen eingebunden werden, der dies er-mögli
ht.Die Umsetzung eines sinnvollen Test�ows sollte damit beginnen, jeden beteiligten Entwi
klermit der Erstellung der Tests und der gewählten Testumgebung vertraut zu ma
hen. Des weiterenkann eine Automatisierung der Dur
hführung der Tests angestrebt werden. So kann beispielsweisebei Benutzung eines Programms zur Versionskontrolle vor jedem 
ommit überprüft werden, ob diejeweilige Komponente na
h der vorgenommenen Änderung ihre Tests no
h besteht. Auÿerdemsollte bei der Erstellung und Integration neuer Tests auf Einfa
hheit gea
htet werden. Daherstellte si
h das Tool CppUnit im Rahmen der in dieser Arbeit bes
hriebenen Unit Tests als sehrnützli
h heraus und könnte als die Standardtestumgebung für C++-Code verwendet werden. Desweiteren ist ein Framework in Entwi
klung, das die Übersi
ht über die bereits vorhandenen Testsvereinfa
ht und deren Aufrufe vereinheitli
ht.2.2 Systemtests und Kalibrierung der HardwareIn Kapitel 3 werden die Ergebnisse von Experimenten auf der FACETS Stage 1 Hardwarevorgestellt. In Vorbereitung darauf wurde im Rahmen dieser Arbeit neben der Entwi
klung derKomponententests eine Reihe von Kalibrierungen sowie Analog- und Digitaltests dur
hgeführt.Diese bilden Teile eines von Daniel Brüderle entwi
kelten Frameworks und werden im folgendenin ihrem Funktionsprinzip vorgestellt. Für eine ausführli
here Darstellung siehe [6℄.DigitaltestsIm Rahmen dieser Tests wird die grundlegende Funktionalität des Digitalteils der Spikey-Chipsveri�ziert. Der loopba
k test sendet eine Anfrage ähnli
h eines pings, der auf eine vorhandeneKommunikation mit dem Chip überprüft (siehe [14℄). Die Parameter- und Synapsen-RAM Testsveri�zieren, dass die entspre
henden Spei
her korrekt bes
hrieben und wieder ausgelesen werdenkönnen. Die digitale Repräsentation eines Aktionspotenzials als Zeitangabe seiner Auslösung undseiner Zielbestimmung sind sogenannte events (siehe Abs
hnitt 1.1.2). Die korrekte Erzeugung,Erfassung und Auslieferung dieser events dur
h den Digitalteil des Chips wird mit Hilfe des eventloopba
k tests überprüft (siehe [14℄).Kalibrierung der SpannungsgeneratorenAuf dem Spikey-Chip be�nden si
h 46 programmierbare Spannungs-ge-ne-ra-toren einheitli
herBauart, wel
he beispielsweise die S
hwellspannung oder die Umkehrpotenziale der auf dem Chiprealisierten Neuronen erzeugen. Dabei ist der Zusammenhang zwis
hen dem übergebenen Span-nungswert Uin und der tatsä
hli
h erzeugten Spannung Uout innerhalb eines Berei
hes linear mitder Steigung mU und dem O�set Uo�. Steigung und O�set sowie die Spannungen, die si
h anden Grenzen des linearen Berei
hes einstellen, variieren für die unters
hiedli
he Spannungsgene-ratoren. Eine Kalibrationsroutine misst daher diese Werte und spei
hert sie auf einem Chip [34℄,sodass sie bei jeder Einstellung der Spannungsgeneratoren verwendet werden können.AnalogtestsWährend die Digitaltests unabhängig von den analogen Neuronen- und Synapsens
haltungensind, umfasst der Analogtest oder au
h response test in Form eines einfa
hen Integrationstestsdiese mit. Ein über PyNN de�niertes Experiment stimuliert mit hoher exzitatoris
her Intensitätjedes einzelne Neuron individuell. Dann wird anhand der an den Host
omputer zurü
kgegebenenEventdaten überprüft, ob für alle Neuronen Spikes registriert werden können.



18 2 INBETRIEBNAHMEKalibrierung der MembranzeitkonstantenDie Membrankapazität Cm der Neuronens
haltkreise ist dur
h die Hardware fest vorgegeben.Dur
h Variationen auf Transistorebene unters
heidet sie si
h von Neuron zu Neuron. Um trotz-dem eine glei
he Zeitkonstante für die unstimulierten Membranen zu erzielen, kann über dieLe
kleitfähigkeit gleak jeweils dieselbe Membrankonstante τmem = Cm
gleak eingestellt werden. Dader gleak entspre
hende Kontrollstrom I
trlleak zwar ges
hrieben aber ni
ht überprüft werden kann,misst eine Routine die resultierende Membrankonstante τmem und verstellt I
trlleak solange, bis dergewüns
hte Wert errei
ht ist.Die Ergebnisse der dur
hgeführten Kalibrierungen und Tests wurden in das Wiki der Ele
-troni
 Visions Group eingetragen (siehe Anhang A.1), wo Protokoll über den aktuellen Statusder einzelnen Spikey-Chips geführt wird.



193 Liquid Computing auf der FACETS Stage 1 HardwareNa
hdem in den vorherigen Abs
hnitten auf Aspekte der Voraussetzungen zur Inbetriebnahmeder FACETS-Hardware eingegangen wurde, hat dieser Abs
hnitt die tatsä
hli
he Emulation einesneuronalen Netzes zum Ziel. Das Modell der in Abs
hnitt 1.3 bes
hriebenen Liquid State Ma
hinesoll auf die Hardware übertragen und dort Experimente mit ihm dur
hgeführt werden.Die LSM na
h Maass, Nats
hläger und Markram besteht aus drei Modulen: Dem Input,dem Liquid selbst und der Ausleseeinheit. Die Ausleseeinheit kann auf sehr unters
hiedli
heWeise implementiert sein und ist in diesem Fall auf Grund der Verwendung eines überwa
htenLernalgorithmus in Software ges
hrieben, wie au
h der Input (siehe Abs
hnitt 3.6). Das Liquidwird im Rahmen dieses Experiments als neuronales Netz realisiert und stellt damit den Teil derLSM dar, der auf der FACETS-Hardware emuliert werden soll.
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Abbildung 9: Umsetzung der Liquid State Ma
hineViele vers
hiedene Mögli
hkeiten sind für die Realisierung eines Liquids denkbar. Au
h wennman si
h wie in diesem Fall auf eine Implementierung als neuronales Netz festlegt, besteht weit-erhin viel Freiraum hinsi
htli
h der Zell- und Synapsenrealisierungen.Diese Vielfalt birgt ein groÿes Potenzial, sie wirft jedo
h glei
hzeitig die Frage na
h einemsinnvollen Ausgangspunkt für ein Experiment auf der FACETS-Hardware auf. Aus diesem Grundist es sinnvoll, im Rahmen dieser Arbeit die Realisierung der LSM so weit wie mögli
h am Beispielin [24℄ zu orientieren.3.1 Die PyNN-Bes
hreibung des LiquidsDie Autoren von [24℄ führten sämtli
he Experimente auf dem Softwaresimulator CSIM dur
hund bes
hrieben diese über dessen S
hnittstelle zu MATLAB [36℄. Für die Umsetzung auf derneuromorphen FACETS-Hardware ist jedo
h eine Bes
hreibung in der Metaspra
he PyNN nötig.Dies ma
ht es auÿerdem mögli
h, weitere in das PyNN-Framework eingebundene Simulatorennutzen zu können (siehe Abs
hnitt 1.1.3). Insbesondere kann die LSM auf diese Weise in NESTsimuliert werden, der oft als Referenzsimulator für die FACETS-Hardware herangezogen wird.



20 3 LIQUID COMPUTING AUF DER FACETS STAGE 1 HARDWAREFür die Umsetzung in PyNN wurde die Funktionalität der High-Level-API verwendet, dasie im Gegensatz zur Low-Level-API den Umgang mit einer gröÿeren Anzahl an Neuronen bzw.Synapsen erlei
htert. Grundsätzli
h ist das im Rahmen dieser Arbeit entwi
kelte, die PyNN-API verwendende Python-Skript in vier Module unterteilt, deren Aufbau an dieser Stelle kurzdetailliert wird:
• 
olumn.py: De�niert eine Klasse 
olumn, die eine Säule gemäÿ [24℄ innerhalb des Li-quids repräsentiert. Sie enthält zwei Populationen PyNN.Population E und I von ins-gesamt N Integrate-and-Fire Neuronen des Typs IF_fa
ets_hardware1, d.h. eine hard-warekompatible Variante eines konduktanzbasierten Integrate-and-Fire-Neurons. E enthältnur Neuronen, deren ausgehende Synapsen exzitatoris
he Wirkung besitzen (insgesamt
(1− ratioinh) ·N), während I entspre
hend die inhibitoris
h feuernden Zellen (ratioinh ·N)beinhaltet. Die Neuronen werden zufällig auf einem Gitter der Ausmaÿe nx×ny×nz verteilt,in dem das Attribut PyNN.Population.position passend gesetzt wird. Die Funktional-ität für die Erstellung der Synapsen mit distanzabhängiger Verbindungswahrs
heinli
hkeitstellt die PyNN zugehörige Klasse PyNN.DistantDependentProbabilityConne
tor zur Ver-fügung. Dieser wird der Ausdru
k Cij ·exp(−( d

λ
)2) übergeben, wobei Cij mit i, j ∈ {E,I} dieVerbindungswahrs
heinli
hkeit zwis
hen pre- und postsynaptis
hem Neuron linear skaliertund λ die Distanzabhängigkeit bzw. Rei
hweite 
harakterisiert. Des weiteren werden synap-tis
he Gewi
hte wij mit i, j ∈ {E,I} übergeben.

• liquid.py: De�niert eine Klasse liquid, die aus einer bis mehreren Instanzen von 
olumnbesteht. Des weiteren enthält liquid eine PyNN.population der Gröÿe Ninput, dessen Neu-ronen des Typs PyNN.SpikeSour
eArray mit je einem zufällig ausgewählten Neuron dereinzelnen Instanzen von 
olumn exzitatoris
h verbunden sind.
• main.py: In diesem Modul wird eine Klasse maassLiquid de�niert, die eine Instanz vonliquid beinhaltet und diese mit dem Input verbindet. Hier werden die Befehle PyNN.setup()und PyNN.run() aufgerufen.
• 
onfig.py: Enthält die Werte für alle oben bes
hriebenen ParameterLetztendli
h spiegelt die Verwendung der High-Level-API die Tatsa
he wieder, dass die genaueImplementierung der synaptis
hen Rü
kkopplung, bzw. der genaue Verlauf der Synapsen imRahmen der LSM keine Rolle spielt. Vielmehr müssen statistis
he Parameter gefunden werden,die eine Lösung der gegebenen Probleme erlauben.3.2 Hardwarespezi�s
he Modi�kationenWährend einige Elemente des in [24℄ bes
hriebenen Netzwerks in die Spra
he der von der Hard-ware unterstützten Modelle übersetzt werden können, müssen man
he Aspekte verworfen undgegebenenfalls dur
h Modi�kationen an anderer Stelle kompensiert werden.Ni
ht unterstützt werden beispielsweise die synaptis
hen Verzögerungen (synapti
 delays).Für sie gibt es keine sinnvolle Entspre
hung auf der Hardware, daher können sie im folgendenni
ht modelliert werden. Zur Zeit der Dur
hführung des Experiments war die Einstellung derRefraktärzeit ebenfalls ni
ht mögli
h.Des weiteren beträgt in [24℄ die Potenzialdi�erenz zwis
hen Ruhepotenzial und der Feuer-s
hwelle ∆U = 1, 5mV. Dieser Wert liegt in der Gröÿenordnung der Hardwares
hwankungenund wird aus diesem Grund höher gewählt. Da die ninput Eingangskanäle auf jeweils nur einNeuron des Liquids projiziert werden, müssen die Zellen jedo
h trotzdem eine hohe Sensibilitätaufweisen. Die Gewi
hte der Synapsen zwis
hen der Input-Population und denen des Liquids



3.2 Hardwarespezi�s
he Modi�kationen 21wurden auf den Maximalwert von winput = 15 · gmax eingestellt, da kleinere Werte nur sehrwenig Aktivität bewirken konnten. Glei
hzeitig wurde der Übersetzungsfaktor zwis
hen den bi-ologis
hen und den digitalen 4-Bit Gewi
hten auf den maximalen Wert festgesetzt. Ans
hlieÿendwurden das Ruhepotenzial Erest, das Rü
kstellpotenzial Ereset und die Feuers
hwelle Vthresh sogesetzt, dass eine Poisson-verteilte Stimulation der Frequenz vinp = 80Hz Aktionspotenziale miteiner dur
hs
hnittli
hen Frequenz von 
a. v�re = 10Hz hervorrief. Diese Werte sind in biologis
h-en Zeiteinheiten angegeben und entspre
hen einem biologis
h realistis
hen Verhalten [2℄.Weiterhin wird in [24℄ zu Anfang jedes Experiments das Membranpotenzial jeder Zelle miteinem zufälligen Wert initialisiert. Dies ist so auf der Hardware ni
ht mögli
h. Die Experimentemit der LSM umfassen jedo
h eine gewisse Anlaufzeit (siehe Abs
hnitt 3.4), wobei davon ausge-gangen wird, dass die Summe der in dieser Phase auftretenden Hardwares
hwankungen qualitativeine der zufälligen Initialisierung der Membranpotenziale ähnli
he Auswirkung auf das Experi-ment besitzt.Dynamis
he Synapsen bzw. die Short Term Plasti
ity (STP) ist eine Funktionalität, die vonder Hardware nur einges
hränkt angeboten wird. Maass et al. modellieren je na
h Typ vonpre- und postsynaptis
hem Neuron einer Synapse das dynamis
he Verhalten unters
hiedli
h.Die Hardware wies diesbezügli
h zwei unters
hiedli
he Eins
hränkungen auf. Zum einen kanngrundsätzli
h für einen Synapsentreiber, der für die Synapsen eines einzelnen presynaptis
henNeurons verantwortli
h ist, jeweils nur eine Parametereinstellung für den STP-Me
hanismusvorgenommen werden. Zum anderen besteht die zweite Eins
hränkung darin, dass zum Zeitpunktder Dur
hführung die Synapsen nur entweder als depressing oder fa
ilitating eingestellt werdenkonnte. Beides glei
hzeitig funktionierte ni
ht.Na
h Maass et al. verbessert die STP die Bere
hnungsfähigkeit der LSM. Zusätzli
h dazuübernimmt sie jedo
h no
h eine weitere Funktion: Ein rekurrentes Netz ist zu jeder Zeit derGefahr ausgesetzt, für einen bestimmten Input die eingespeisten Aktionspotenziale so rü
kzukop-peln, dass sie si
h stark potenzieren und somit das Netz seine Aktivität ungebremst erhöht. DieSTP kann diesem E�ekt bei geeigneter Anwendung entgegenwirken und so zur Stabilität desNetzes beitragen.Unter dem gegebenen Umstand, dass entweder depression oder fa
ilitation modelliert werdenkann, bestünde eine Realisierungsoption darin, die Synapsen von Population E auf si
h selbstdämpfend, die Synapsen von E na
h I verstärkend, von I na
h I dämpfend und von I na
hE wiederum verstärkend zu modellieren. Auf diese Weise würde man erwarten, eine Explosionder Aktivität verhindern zu können. Auf Grund der oben genannten Hardwareeins
hränkung istdiese hinsi
htli
h der Aktivitätskontrolle optimale Kon�guration jedo
h ni
ht mögli
h. Geht mandavon aus, dass die Synapsen von E na
h E auf jeden Fall dämpfend realisiert werden müssen,sind dadur
h ebenfalls die Verbindungen von E na
h I dämpfend, was einer Aktivitätsminderungentgegenwirkt.Unter diesen Umständen wurde es bei der Umsetzung der LSM auf Hardware vorgezogen, fürdie synaptis
hen Gewi
hte wij und Verbindungswahrs
heinli
hkeiten Cij zwis
hen den Popula-tionen i und j von den Werten in [24℄ abzuwei
hen um auf diese Weise die Selbstregulierung desNetzes zu verstärken. Es wurde dazu eine Einstellung gesu
ht, die zum einen eine gute Leistungdes Liquids ermögli
ht und zum anderen einer Aktivität entspri
ht, die einigen Freiraum hin zuhöheren mittleren Feuerraten aufzeigt (siehe Abs
hnitt 3.5).Für eine Tabelle der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Parameter siehe Anhang A.2.Die ni
ht in diesem Abs
hnitt erwähnten Gröÿen entspre
hen den in [24℄ gewählten Einstellun-gen. Für alle restli
hen Parameter galten die voreingestellten Standardwerte von PyNN. Fernerentspre
hen im folgenden alle Zeitangaben der biologis
hen Interpretation der tatsä
hli
hen Em-ulationszeiten auf der Hardware, die über den Bes
hleunigungsfaktor 104 zu ermitteln sind.



22 3 LIQUID COMPUTING AUF DER FACETS STAGE 1 HARDWARE3.3 Der Klassi�zierer in SoftwareWährend das Liquid vollständig auf der FACETS Stage 1 Hardware realisiert werden konnte,wurde der lineare Klassi�zierer (siehe Abs
hnitt 1.3) in Software implementiert. Grundsätzli
hkönnen IF-Neuronen als Klassi�zierer verwendet werden mit der Eins
hränkungen, dass dieFACETS Stage 1 Hardware pro Neuron ohne aufwendige Modi�kationen nur 16 vers
hiedeneGewi
htswerte unterstützt. Im Rahmen der hier präsentierten Studien wird der Zustand des Li-quids vorerst an Software übertragen und dort weiterverarbeitet. Zu einem späteren Zeitpunktwäre es jedo
h dur
haus mögli
h, den Klassi�zierer ebenfalls auf die FACETS Stage 1 Hardwareabzubilden.Es wurde ein Klassi�zierer implementiert, der auf der Funktionsweise eines Perzeptronsbasiert. Aus den Zeitpunkten, zu denen im Liquid die Aktionspotenziale ausgelöst wurden,bere
hnet si
h ein Zustandsvektor. Die Komponenten dieses Vektors stellen den Feuerverlaufder Liquidneuronen als Skalare dar, wobei die einzelnen Spikezeiten einer Faltung unterworfenwerden. Der vom Perzeptron ausgelesene Zustandsvektor x(t) des Liquids zu einem Zeitpunkt twird dur
h folgende Formel bestimmt:
~x(t) =

N
∑

n=1

In
∑

i=1

θ(t− tni
)exp(−(t− tni

)/τ) · ~en , (3)wobei N die Anzahl der Neuronen im Liquid, In die Gesamtzahl der Spikes vom Neuron mitIndex n, tni
der Zeitpunkt dessen i-ten ausgelösten Spikes, τ die Faltungskonstante und enden n-ten Einheitsvektor darstellen. Dieser Zustandsvektor wird mit einem Gewi
htsvektor ~w =

∑N

n=1
wn~en multipliziert. Das Perzeptron wandelt dieses Produkt p = ~x · ~w ans
hlieÿend in einenbinären Wert y um, der abhängig vom Verglei
h mit einem S
hwellwert pS ist:

y =

{

1 p = ~x · ~w > pS

0 p = ~x · ~w < pS
. (4)Der Outputy kann damit binäre Aussagen über den Input tre�en. Der Lernalgorithmus mo-di�ziert während dem Training die wn um eine Lerns
hrittweite l, gewi
htet dur
h die Zustands-werte xn. Die Anfangss
hrittweite l0 fällt dabei exponentiell mit der Anzahl der Lerns
hritte undder Konstanten τrelax ab.Die Faltungskonstante τ aus Glg. 3 ist ein Maÿ dafür, wie weit dem Klassi�zierer der Rü
kbli
kin die Vergangenheit erlaubt wird. Ein wie in Abs
hnitt 1.3 bes
hriebener Klassi�zierer ohneErinnerung wäre mögli
h, wenn man als Zustand die anliegenden Membranpotenziale betra
htenwürde. Im Fall der Realisierung auf Hardware ist dies jedo
h ni
ht mögli
h. Stattdessen werdendie Spikezeiten als Informationsträger verwendet. Daher muss ein Intervall festgelegt werden,in diesem Fall 
harakterisiert dur
h τ , das die Rei
hweite der Berü
ksi
htigung von Spikes imLiquid festlegt.3.4 Methode zur Evaluierung der Leistung der LSMUm die Leistung der implementierten LSM beurteilen zu können, wurde eine in [24℄ vorges
hla-gene Klassi�zierungsaufgabe verwendet. Dabei dienen zwei zufällig generierte, der Poisson-Statis-tik17 folgende Spikemuster A und B der zeitli
hen Länge T mit Ninput Inputkanälen als Vorlagenfür die zu präsentierenden Trainingseingaben. Diese Vorlagen werden jeweils in Einzelstü
ke der17Die Spikezeiten für die Muster A und B entstehen für jedes Neuron jeweils aus einem Poissonprozess mitglei
her Frequenz.
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Abbildung 10: Verans
hauli
hung der Funktionsweise des Klassi�zierers: Der Klassi�zierer liestdas Ergebnis der Faltung (siehe Abs
hnitt 3.3) zu einem geg. Zeitpunkt ab und produziert einenbinären Output. Für die Erklärung der Spikemuster A und B siehe Abs
hnitt 3.4. Abbildung mitfreundli
her Erlaubnis von Sebastian Jelts
h.Länge △T unterteilt (siehe Abbildung 11). Ans
hlieÿend werden Spikemuster Ci zufällig ausdiesen Einzelstü
ken zusammengestellt: Für jedes Zeitintervall ∆t wird entweder das Muster vonA oder von B übernommen. Zusätzli
h dazu werden die einzelnen Spikezeiten um zufällige Wertegestreut, die einer Gauÿverteilung der Breite σ entnommen sind.Die Spikemuster Ci werden in das Liquid eingespeist. Der Klassi�zierer wird nun darauftrainiert, auszugeben, ob für das gegebene Ci für vers
hiedene Zeitintervalle die Inputs vonSpikemuster A oder B angelegen haben. Dafür werden die folgenden Perzeptrone verwendet:
• Erstes Perzeptron: Zeitintervall 0 < t < ∆T

• Zweites Perzeptron: Zeitintervall ∆T < t < 2∆T

• i-tes Perzeptron: Zeitintervall (i − 1)∆T < t < i∆TDie Perzeptrone müssen also hierbei Aussagen über bereits vergangene Inputs tre�en. Man er-wartet, dass bspw. das dritte Perzeptron eine s
hwierigere Klassi�erzungsaufgabe besitzt als daserste, da dieses ni
ht auf das Liquid als Spei
her angewiesen ist.Für die im Rahmen dieser Arbeit dur
hgeführten Experimente wurde T = 500ms und
∆T = 50ms gewählt. Die Funktionsweise der LSM gibt diese Zeiten ni
ht zwingend vor. Dadie Membranzeitkonstanten der verwendeten Liquidneuronen bei 
a. τmem = 30ms lagen, istes sinnvoll, die Länge der betra
hteten Spikemuster im Verglei
h dazu etwas gröÿer zu wählen.Ein mögli
hes Erinnerungsvermögen des Liquids dur
h die Integrationseigens
haft der Membra-nen bes
hränkt si
h somit auf ein Zeitintervall. Ein weiterer, eher biologis
h motivierter Grundbesteht darin, dass E�ekte der synaptis
hen Langzeitplastizität STDP (Spike Time DependentPlasti
ity) ähnli
he Zeitkonstanten aufweisen [32℄. So verändern z.B. zwei Spikes die Gewi
hteeiner Synapse, wenn ihr zeitli
her Abstand ni
ht mehr als ∆t ≈ 50ms beträgt. Es s
heint diesalso eine für auf Spikezeiten basierendes Erinnerungsvermögen relevante Gröÿenordnung zu sein.Die Gesamtdauer der Experimente wurde über die drei relevanten Zeitintervalle hinaus gewählt,um eine ausrei
hende Initialisierung des Liquids zu bewirken.Für die gesamte Experimentdauer von 500ms sind 210 = 1024 vers
hiedene Ci bzw. In-putkombinationen mögli
h. Betra
htet man das dritte Perzeptron, das auf das dritte Spike-muster in der Vergangenheit trainiert ist, würden 27 = 128 vorherige Kombinationen als Ini-tialisierungen mögli
h sein. Weitere 22 = 4 vers
hiedene Spikemuster würden das Liquid bis
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Abbildung 11: Die Spikefolgen A und B werden in Teilstü
ke der Länge ∆T = 50ms zers
hnitten.Neue Spikefolgen Ci werden erstellt, in dem für jedes Zeitintervall zufällig entweder die Vorlagevon A oder B verwendet wird. Die Perzeptrone 1,2 und 3 werden auf die Bestimmung der Herkunftder Teilstü
ke trainiert.zum Auslesen des Zustands beein�ussen und verzerren. Wollte man also, dass dem Klassi�zier-er während dem Training bereits jedes mögli
he Szenario präsentiert wird (abgesehen von derStreuung der Spikezeiten, siehe oben), müsste man diesen auf 1024 vers
hiedene Kombinationentrainieren. Dadur
h würde man jedo
h die Information verlieren, in wie weit der Klassi�zierereine Generalisierung der ihm präsentierten Zustände vornimmt.Aus diesem Grund wurden insgesamt Nsamples = 100 zufällige Spikemuster Ci aus den Vorla-gen A und B erstellt. Davon dienten Ntraining = 60 für das Training und die restli
hen Ntest = 40für das Testen des Klassi�zierers. Um das Training e�ektiver zu ma
hen, wurden, wenn ni
htanders angegeben, die Trainingsmuster in fünf Wiederholungen gelernt. Dies erlaubte die Wahlkleinerer Lernraten, die für die Konvergenz des Lernalgorithmus ents
heidend sind. Die An-fangslernrate lag bei l0 = 0, 1 und �el mit τrelax = 200 ab. Der von Ntest ri
htig klassi�zierteProzentsatz stellt die Leistung der LSM für die gegebenen Einstellungen und Perzeptrone darund wird im folgenden als die Ri
htigkeit oder Korrektheit des i-ten Perzeptrons bezei
hnet. Fürdie Bestimmung wurde jeweils über 5 Klassi�zierungen gemittelt. Die angegebene Ungenauigkeitentspri
ht dem Fehler des Mittelwerts der Mittelung über zehn Liquids unters
hiedli
her An-fangszwerte des Zufallszahlengenerators.3.5 Beoba
htung vers
hiedener Dynamikberei
heWie in Abs
hnitt 1.3 bes
hrieben erwartet man, dass das Liquid zwei 
harakteristis
he Ver-haltensweisen aufzeigt. Auf der einen Seite gibt es den Dynamikberei
h, in dem die Aktivitätgröÿtenteils vom Input gesteuert wird. In diesem Fall spiegelt das Liquid näherungsweise den In-put wider. Auf der anderen Seite erwartet man ein Regime, das von sehr hoher Aktivität geprägtist. Informationen über den Input sind hier nur no
h sehr s
hwer zu extrahieren. In [3℄ wirdgezeigt, dass es si
h dabei um 
haotis
hes Verhalten handeln kann. Da darauf an dieser Stelleni
ht weiter eingegangen werden soll, wird das bes
hriebene Dynamikregime im folgenden alsturbulent bezei
hnet.



3.5 Beoba
htung vers
hiedener Dynamikberei
he 25Zwei auss
hlaggebende Parameter, die über die Dynamik des Liquids ents
heiden, sind dieInputeigens
haften und die Konnektivität des Liquids. Damit hängt von ihnen au
h die Klassi-�zierungsleistung der LSM ab. Die relevanten Inputeigens
haften sind in diesem Fall die Frequenzder zufällig generierten Spikezeiten, die Anzahl der Neurone, auf die im Liquid projiziert wirdund die hierbei verwendeten Synapsengewi
hte. Die Konnektivität des Liquids ist dur
h diesynaptis
hen Verbindungen gegeben: Ihr Typ, ihre Di
hte und ihre Gewi
hte spielen dabei eineRolle.Es hat si
h in Vorstudien zu den präsentierten Experimenten jedo
h gezeigt, dass das Verhal-ten des Liquids ni
ht nur auf diese Parameter sehr sensibel reagiert, sondern au
h spontan seineDynamik radikal verändern kann. Dies ist dur
h die zufällige Natur der eingespeisten Inputsbedingt, die das Netzwerk trotz glei
her mittlerer Frequenz auf unters
hiedli
he Weise anregenkönnen. Eine ans
hauli
he Erklärung besteht darin, dass in einem gegebenen Zeitfenster bspw.kurzzeitig überdur
hs
hnittli
h mehr exzitatoris
he als inhibitoris
he Neuronen stimuliert wer-den, was zu einem ni
ht mehr zu bremsenden Anstieg der allgemeinen Aktivität führen kann.Die Abbildungen 12, 13 und 14 sind sogenannte Rasterplots. Sie stellen die Spikezeitenwährend der gesamten Experimentdauer für alle beteiligten Neuronen als Punkte dar. Die ober-sten 40 Zeilen repräsentieren den Input, während die unteren 135 die Spikes innerhalb des Li-quids darstellen. Anhand dieser Abbildungen soll der oben bes
hriebene spontane We
hsel inder Netzwerkdynamik exemplaris
h dargestellt werden. Die Bildlegenden erhalten die jeweiligenErklärungen.

Abbildung 12: Im unteren Berei
h zeigt das Netzwerk zwar nur eine moderate Aktivität, do
hdie obersten Liquidneuronen weisen bereits eine hohe Dynamik auf. Vereinzelt sind Neuronen zuerkennen, die innerhalb eines kurzen Zeitraums mit sehr hoher Frequenz feuern.
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Abbildung 13: Hier tritt bis t ≈ 400ms biologis
her Zeit ein zum Experiment in Abb. 12 sehrähnli
hes Verhalten auf. Ab t ≈ 400ms ist der in Abs
hnitt 3.5 erwähnte spontane Übergangvon dem zuvor beoba
hteten Verhalten in ein Regime deutli
h höherer Aktivität zu sehen. DieBerei
he bzw. Neurone, die in dieser Phase hoher Aktivität ni
ht feuern, werden aus te
hnis
henGründen ni
ht ausgelesen. Über ihr tatsä
hli
hes Verhalten kann hier also keine Aussage getro�enwerden.

Abbildung 14: Für identis
he Parameter zu den Exp. aus Abb. 12 und 13 zeigt dieses Exp. beiInput glei
her Frequenz im Verglei
h zum Input viel gröÿere Aktivität. Das si
h in Abb. 13bei t ≈ 400ms ankündigende Verhalten ist hier über die gesamte Dauer des Experiments zubeoba
hten. Bezügli
h der Berei
he s
heinbar fehlender Aktivität siehe die Bildunters
hrift vonAbb. 13.



3.6 Selektive Parameterstudien 27Bei den Zeitangaben ist jeweils zu bea
hten, dass diese in ihrer biologis
hen Entspre
hungangegeben sind. Um die tatsä
hli
he Zeit der Vorgänge auf dem Chip zu erhalten, müssen obigeWerte mit dem Bes
hleunigungsfaktor 104 umgere
hnet werden. Zehn biologis
he ms entspre
heneiner µs auf der FACETS Stage 1 Hardware.Die Betra
htung von Abbildungen 13 und 14 lässt s
heinbar darauf s
hlieÿen, dass die Neu-ronen jeweils um Neuronenindex 40 und 80 innerhalb der Phase hoher Aktivität ni
ht feuern.Dem ist jedo
h ni
ht so, da si
h an dieser Stelle eine Bandbreitenbegrenzung bemerkbar ma
ht.Ab einer bestimmten Anzahl von Ereignissen, die vom Digitalteil des Chips verarbeitet werdenmüssen, werden auf Grund einer te
hnis
hen Limitierung ni
ht alle Spikes an den Host
omputerzurü
kgegeben. Die Verlangsamung der Emulierung von einem Bes
hleunigungsfaktor 105 hinzu den oben genannten 104 dur
h eine Chip-Revision weitete den für Experimente zugängli
henFeuerratenberei
h bereits erhebli
h aus. Trotzdem stöÿt das Liquid teilweise an diese Grenzen.Für eine genaue Behandlung der Bandbreiteneins
hränkung siehe Kapitel 4 in [6℄.Diese hohe Sensibilität des Liquids mit abrupten Auswirkungen auf die mittlere Feuerrateführte dazu, dass im Rahmen dieser Arbeit eine sehr hohe Inhibition innerhalb des Netzwerksgewählt wurde. Wie in Abs
hnitt 3.2 erwähnt, wurden für die Einstellungen der synaptis
henVerbindungswahrs
heinli
hkeiten und der Synapsengewi
hte Werte gewählt, die das Netzwerkhinsi
htli
h seiner Aktivität kontrollieren. Für die in dieser Arbeit präsentierten Experimentewurden die in Anhang A.2 aufgeführten Parameter verwendet. Dabei soll kein Anspru
h auf dieoptimalste Einstellung gehoben werden. Zu ihrer Wahl führte das Kriterium, einen dynamis
henBerei
h aus�ndig zu ma
hen, der eine mögli
hst groÿe Variation des Konnektivitätsparameters
λ erlaubte. Da eine systematis
he Erkundung des gesamten Parameterraumes im Rahmen dieserArbeit ni
ht mögli
h gewesen wäre, wurde von den in [24℄ angegebenen Werten ausgegangen,um s
hrittweise Erfahrungen über das Verhalten des Liquids zu sammeln und letztendli
h einensinnvollen Arbeitspunkt zu �nden.3.6 Selektive ParameterstudienIm folgenden Abs
hnitt geht es darum, mit Hilfe der in Abs
hnitt 3.4 bes
hriebenen Methode dieKlassi�zierungsleistung der LSM zu analysieren. Dabei wird die Klassi�zierungskorrektheit dereinzelnen Perzeptrone betra
htet, die Aussagen über unters
hiedli
h weit in der Vergangenheitliegenden Input tre�en.Insbesondere stellt si
h die Frage, wie viel der Klassi�zierungsleistung jeweils dem Spei
herdes Liquids selbst zuzuspre
hen ist und wieviel dem Erinnerungsvermögen des Klassi�zierers.Dieses ist dur
h die Faltungskonstante τ gegeben. Na
h Glg. 3 ist das die Zeit, na
h der einSpike nur no
h einen Bru
hteil 1

e
seines ursprüngli
hen Ein�usses auf die entspre
hende Zus-tandskomponente seines Neurons besitzt. Ein vers
hwindendes τ würde einen Klassi�zierer ohneErinnerung bedeuten, in diesem Fall würde jedo
h kein einziger Spike in das Ergebnis ein�ieÿen.Ein kleineres τ bedeutet also ein kleineres Erinnerungsvermögen, glei
hzeitig jedo
h die Ni
ht-Berü
ksi
htigung vieler Spikes, die ni
ht zur Zeit des zu bestimmenden Inputmusters vorgekom-men sein müssen. Trotzdem gilt: Je kleiner τ , desto wahrs
heinli
her ist die Klassi�zierungsleis-tung dem Liquid zuzuspre
hen.3.6.1 Konnektivitätsparameter λ und Erinnerung des Klassi�zierers τIm folgenden wird die Leistung des Liquids in Abhängigkeit des Konnektivitätsparameters λ(siehe Abs
hnitt 3.1) untersu
ht und diskutiert. Dieser ist ein Maÿ für die räumli
he Rei
hweiteder vorkommenden Synapsen. Dadur
h vergröÿert si
h mit ihm ebenfalls die Gesamtzahl derSynapsen des Netzwerks, womit λ den Grad der Rü
kkopplung des Liquids angibt. Ein sehr
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hreibt Einstellungen, in wel
hen der Input fast auss
hlieÿli
h im Netzwerkgespiegelt wird, gröÿere Werte stehen dagegen für eine regere Rü
kkopplungsdynamik. Um Zu-fallse�ekte mögli
hst auszus
hlieÿen, wurde für die folgenden Messungen über zehn vers
hiedeneAnfangswerte der Zufallsgeneratoren gemittelt, wobei der angegebene Fehler dem Fehler desMittelwerts entspri
ht.Abbildung 15 zeigt die Korrektheit des ersten Perzeptrons, also die Bestimmung des zuletztangelegenen Input. Bei τ = 3ms wurde diese Messung für vers
hiedene Werte der Konnektivität
λ dur
hgeführt. Die Verbindungslinie soll dabei wie au
h in folgenden Abbildungen nur dieZusammengehörigkeit der Punkte kennzei
hnen. Da in diesem Fall zwis
hen dem letzten Anliegendes zu bestimmenden Musters und der Klassi�zierung selbst keine Zeit liegt, entspre
hen die 100%Korrektheit für kleine λ den Erwartungen. Ab einer Konnektivität von 
a. λ = 1, 8 nimmt dieErkennungsfähigkeit jedo
h rapide ab. Dies lässt si
h dur
h den Übergang des Liquids in denturbulenten Berei
h (ab sofort mit TB bezei
hnet) erklären. O�ensi
htli
h geht hier Informationüber den gegenwärtigen Input bereits verloren.

Abbildung 15: Korrektheit des ersten Perzeptrons, das auf das letzte Zeitintervall trainiert ist.Für kleine λ ist erwartungsgemäÿ die Erkennung des momentanen Inputs sehr gut, da bei geringerKonnektivität das Liquid vom Input dominiert wird. Ab 
a. λ = 1, 8 sinkt die Klassi�zierungsleis-tung rasant, was auf das Eintreten des turbulenten Zustands zurü
kzuführen ist.Abbildung 16 zeigt für die glei
he Erinnerungstiefe τ des Klassi�zierers das Ergebnis des zwei-ten Perzeptrons. Diese Aufgabe ist s
hwieriger als die vorherige, da in diesem Fall Rü
ks
hlüsseüber die Vergangenheit zwis
hen 50ms und 100ms gezogen werden. Für kleine λ ist zwar s
honein von 50% vers
hiedenes Ergebnis zu erkennen (was das Fehlen von jegli
her Klassi�zierungs-fähigkeit widerspiegeln würde), jedo
h gibt es gegen gröÿere λ einen Anstieg. Dies lässt daraufs
hlieÿen, dass in diesem Fall o�ensi
htli
h die Konnektivität des Liquids die Ursa
he für einlängeres Gedä
htnis ist. Für diese Einstellung ma
ht si
h also der sogenannte s
hwindende Spe-i
her des Liquids bemerkbar. Na
hdem bei λ ≈ 1, 2 ein Maximum zu beoba
hten ist, nimmtdas Ergebnis der Klassi�zierung für gröÿer werdende λ wieder ab. Wiederum ist dies auf dasÜbergehen in den TB zurü
kzuführen, in dem jegli
he Information verloren geht. Ein ähnli
herZusammenhang zwis
hen der Klassi�zierungsfähigkeit und der Konnektivität λ ergibt si
h in den



3.6 Selektive Parameterstudien 29Softwaresimulationen in [24℄.Um die Auswirkungen von τ zu analysieren, enthält Abbildung 17 das Ergebnis des 2. Perzep-trons für ein sehr kleines τ = 1ms und für ein etwas gröÿeres τ = 10ms. Für das kleine τ = 3msist nur eine sehr s
hwa
he Klassi�zierungskorrektheit zu erkennen, wobei es ein lei
htes Max-imum für λ ≈ 1, 2 gibt. Im Fall von τ = 10ms ist für kleine λ bereits eine hohe Ri
htigkeitzu beoba
hten. Dies lässt darauf s
hlieÿen, dass hier das Erinnerungsvermögen des Klassi�ziereseine groÿe Rolle spielt. Wiederum ist für groÿe Werte der Konnektivität eine sehr geringe Klas-si�zierungsleistung zu erkennen, ein weiteres Mal bedingt dur
h den zum Vors
hein tretendenTB.Die Untersu
hung der Erkennungsrate des Liquids für vers
hiedene Konnektivitäten λ zeigt,dass für kleine und groÿe Werte kein gutes Ergebnis zu erzielen ist. Auf der einen Seite istfür kleine λ das Erinnerungsvermögen dur
h die s
hwa
he Rü
kkopplung des Netzwerkes starkbegrenzt. Für groÿe λ hingegen kommt das turbulente Verhalten zum Vors
hein. Im Übergangs-gebiet zwis
hen diesen beiden Dynamikregimes wurde eine optimale Einstellung bei 
a. λ = 1, 2ermittelt.
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Abbildung 16: Korrektheit des 2. Perzeptrons für ein mittleres τ = 3ms. Für sehr geringe λist die Klassi�zierungsleistung erwartungsgemäÿ sehr gering, da das Netzwerk dort vom Inputdominiert wird. Für groÿe λ ma
ht si
h der turbulente Zustand bemerkbar. Dazwis
hen, bei
λ = 1, 2, gibt es ein Maximum, das die Spei
herfähigkeit des Liquids widerspiegelt.

Abbildung 17: Korrektheit des 2. Perzeptrons, das auf das Zeitintervall von 100ms bis 50ms inder Vergangenheit trainiert ist. Für ein sehr kleines τ = 1ms ist die Leistung konstant gering,ein s
hwa
hes Maximum ist bei λ = 1, 2 zu erkennen. Für τ = 10ms ist für kleine λ eine hoheKorrektheit zu sehen, da das Gedä
htnis des Klassi�zierers s
hon sehr groÿ ist. Gegen gröÿere λgibt es für beide Werte von τ einen Abfall, bedingt dur
h den turbulenten Zustand.



3.6 Selektive Parameterstudien 313.6.2 Klassi�zierung mit und ohne LiquidNa
hdem das Klassi�zierungsvermögen in Abhängigkeit der Konnektivität λ gemessen wurde,wird im Rahmen der folgenden Betra
htung das Liquid für seinen besten Wert bei λ = 1, 2verwendet. In Anbetra
ht der Tatsa
he, dass der Klassi�zierer selbst ein Erinnerungsvermögenbesitzt, stellt si
h die Frage, wie gut seine Korrektheit bei Anwendung auf den reinen Inputselbst im Verglei
h zur vollständigen LSM ausfällt. Abbildung 18 zeigt diesen Verglei
h für einengroÿen Berei
h von τ unter Betra
htung des 2. Perzeptrons.Der Klassi�zierer ohne das Liquid weist für kleine τ erwartungsgemäÿ gar keine Klassi-�zierungsfähigkeit auf. Erst ab einem τ ≈ 10ms steigt die Erkennungsrate rasant an. Im Verglei
hdazu zeigt die vollständige LSM in einem sehr groÿen Berei
h von kleinen τ bis hin zu τ ≈ 16mseine deutli
h bessere Leistung als mit nur unge�ltertem Input. Der au
h in diesem Experimentzu beoba
htende s
hwindende Spei
her des Liquids bestätigt damit no
hmals die korrekte Funk-tionsweise der LSM auf der FACETS Stage 1 Hardware.

Abbildung 18: Der Klassi�zierer direkt auf den Input angewandt (blau) im Verglei
h zu dervollständigen LSM. Für einen sehr groÿen Berei
h von τ ist ein deutli
her Mehrwert des Liquidszu erkennen.
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herkapazitätAbbildung 19 zeigt die Erkennungsraten der ersten fünf Perzeptrone für einen groÿen Berei
hvon τ . Anstelle von zehn vers
hiedenen wurde für diese Messung ein einziges Liquid für einenfesten Anfangswert des Zufallszahlengenerator verwendet. Der Klassi�zierer wurde in diesemFall auf Ntraining = 6000 Inputs trainiert und ans
hlieÿend auf Ntest = 4000 Inputs getestet.Entspre
hend wurde der Abfall der Lernrate auf τrelax = 3000 erhöht.
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Abbildung 19: Die Erkennungsraten für die ersten fünf Perzeptrone bei unters
hiedli
hen Wertenvon τDie bereits bekannten Perzeptrone 1 und 2 errei
hen sehr s
hnell die maximale Erkennungsrate.Für das dritte Perzeptron ist ab τ ≈ 10ms ein s
hneller Anstieg zu beoba
hten, bevor si
h ab 
a.
τ = 30ms die obere Grenze der Erkennungsrate bemerkbar ma
ht. Die letzten beiden Perzep-trone zeigen erst für sehr viel gröÿere Werte von τ einen starken Anstieg. Perzeptron 4 zeigt fürsehr kleine τ einen s
hwa
hen Anstieg der Erkennungsrate, die bis τ ≈ 20ms sogar höhere Werteals die des 3. Perzeptrons annimmt. Eine Erklärung dieses Phänomens kann in dieser Arbeitni
ht gegeben werden, mögli
herweise handelt es si
h um eine Eigenart des für diese Messungzufällig gewählten Liquids. Des weiteren ist zu erkennen, dass die Verläufe der Kurven für Perzep-



3.6 Selektive Parameterstudien 33tron 4 und 5 bereits deutli
h gröÿere Fehler aufweisen als die von Perzeptron 3. Dies ist daraufzurü
kzuführen, dass die Bestimmung der Muster s
hwieriger wird, je weiter in die Vergangenheitges
haut werden muss. Zwis
hen Ablesen des Zustands und Einspeisung des zu bestimmendenMusters ist das Liquid einer gröÿeren Anzahl von Ein�üssen ausgesetzt, die der Klassi�zierer inseine Generalisierung aufnehmen muss.Um den s
hwindenden Spei
her des Liquids im Rahmen systematis
herer Untersu
hungengenauer zu 
harakterisieren, sollte ein Maÿ für die Spei
herkapazität de�niert werden (siehe[5, 3℄). Zu diesem Zwe
k könnte beispielsweise für die einzelnen zu bestimmenden Muster eineGrenze für die Erkennungsrate bestimmt werden, ab der keine signi�kante Korrektheit mehr zuerkennen ist. Die Zeit des letzten erkannten Musters würde dann das Maÿ der Spei
herkapazitätdarstellen. Alternativ würde si
h anbieten, beispielsweise eine Exponentialkurve an die Werte derErkennungsraten in Abhängigkeit ihrer Musterzeiten anzupassen, um die Halbwertszeit dieserKurve als Maÿ zu verwenden. Da diese De�nitionen jedo
h no
h vom Erinnerungsvermögen τdes Klassi�zierers abhängen, muss diesbezügli
h eine Bereinigung statt�nden. Dafür könnte einentspre
hender Wert au
h für den Klassi�zierer bei direkter Anwendung auf den Input bestimmtwerden, um einen Referenzwert zu erhalten. Eine Angabe relativ dazu würde ein aussagekräftigesMaÿ für die Spei
herkapazität des Liquids darstellen.
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354 Zusammenfassung und Ausbli
kIm Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde zum ersten Mal das sogenannte Liquid Computing aufeiner spike-basierten, ho
h kon�gurierbaren und massiv bes
hleunigten neuromorphen Hardwareumgesetzt. Es wurden experimentelle Daten präsentiert (siehe Kapitel 3.6), wel
he die Funk-tionsfähigkeit der auf der FACETS-Hardware implementierten Liquid State Ma
hine belegen.Des weiteren wurde na
hgewiesen, dass die gewählte Klassi�zierungsaufgabe ni
ht trivial lösbarwar: Ein Verglei
h zwis
hen der Anwendung des Klassi�zierers auf den unprozessierten Input undseiner Anwendung auf den Zustand des auf der FACETS-Hardware realisierten Liquids zeigteeindeutig dessen Spei
herfähigkeit (siehe Abs
hnitt 3.6.2).Selektive Parameterstudien hatten zum Ergebnis, dass si
h bestimmte Parameterberei
he hin-si
htli
h der Klassi�zierungsleistung besonders auszei
hnen (siehe Abs
hnitt 3.6.1). Dabei stelltesi
h eine hohe Sensibilität der verwendeten Netzwerke bezügli
h ihrer Konnektivität heraus. Eswurden zwei 
harakteristis
he Verhaltensweisen der Netzwerke beoba
htet, wobei Experimenteteilweise sehr hoher Aktivität an Bandbreitenprobleme der Kommunikation mit der Hardwarestieÿen (siehe Abbildung 13). Der Übergang zwis
hen diesen dur
h Variation der Konnektivitätzugängli
hen Dynamikregimes wies die hö
hste Klassi�zierungsleistung auf. Dies de
kt si
h mitden in [5, 42℄ präsentierten Ergebnissen der Perzeptron-Umsetzung des Liquids.Zusätzli
h wurden im Rahmen der Funktionalitätssi
herung der Ansteuerungssoftware Beiträ-ge geleistet. Es wurden für das im Abbildungsprozess verwendete Graphenmodell Komponen-tentests entwi
kelt sowie Kalibrierungen, Analog- und Digitaltests an der FACETS-Hardwaredur
hgeführt (siehe Kapitel 2.2).Die vorgestellte Arbeit zeigt die Eignung der FACETS-Hardware für Liquid Computing undbildet damit nur das erste Glied in einer Reihe mögli
her, aufeinander aufbauender Untersu
hun-gen. Liquid Computing als Modell der Informationsverarbeitung ist bereits umfassend studiert[23, 24, 26, 25, 27, 28, 19℄. Daher ist eine Fokussierung auf hardwarespezi�s
he Fragestellun-gen notwendig, wel
he die Optimierung der Umsetzung von LSM auf neuromorphen Systemenadressieren. So sollte z.B. der nä
hste S
hritt darin bestehen, den Klassi�zierer in Hardwarezu implementieren. Diesbezügli
h entwi
kelt Sebastian Jelts
h im Rahmen seiner Diplomarbeitam Kir
hho�-Institut einen auf dem sogenannten Tempotron basierenden Klassi�zierer, der dieFunktionsweise der auf der Hardware modellierten IF-Neuronen zugrunde legt und si
h daherfür eine reine Hardware-Lösung eignet.Des weiteren lässt der im Rahmen dieser Arbeit beoba
htete s
hmale Berei
h zwis
hen zuniedriger und zu hoher Netzwerkaktivität die Vermutung zu, dass die Verwendung von dynamis-
hen Synapsen (STP) eine Verbesserung bewirken kann: Die in Abs
hnitt 3.5 beoba
hteten spon-tanen Übergänge zwis
hen den Dynamikregimes könnten so mögli
herweise verhindert werdenund si
h insgesamt ein gröÿerer dynamis
her Berei
h erö�nen. Au
h ergeben die Simulationen in[24℄, dass STP das Klassi�zierungsvermögen der LSM deutli
h erhöht.Ferner müsste untersu
ht werden, wie robust si
h die implementierten Netzwerke bezügli
hder Verwendung auf unters
hiedli
hen Spikey-Chips verhalten. Auÿerdem spielt bei der Param-eteroptimierung mögli
herweise au
h der Typ der Klassi�zierungsaufgabe eine Rolle. Die sys-tematis
he Untersu
hung dieser Abhängigkeiten ist ents
heidend für die Frage, ob die Angabeallgemein gültiger Liquidparameter mögli
h ist.Für einen späteren Zeitpunkt sollte in Betra
ht gezogen werden, Liquid Computing auf dieFACETS Stage 2 Hardware abzubilden. Dabei stellt si
h die Frage, wie si
h die Skalierung desLiquids hin zu deutli
h gröÿeren Netzwerken auf seine Klassi�zierungsfähigkeit auswirkt. DieSimulationen von Maass et al. in [24℄ zeigen, dass eine modulare Vergröÿerung des Liquids dur
hvoneinander isolierte Netzwerke die Separationseigens
haft und Erkennungsrate erhöht. Einesol
he Kon�guration würde si
h für die FACETS Stage 2 Hardware sehr gut eignen: Die von ihr
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en könnten auf diese Weise optimal ausges
höpft werden, ohnedabei auf Verbindungsengpässe zu stoÿen.



37A AnhangA.1 Quell
odeDer Quell
ode für die im Rahmen dieser Arbeit erstellten Unit Tests sind im git-Repository zu�nden unter:git�gitviz.kip.uni-heidelberg.de:symap2i
.gitDas entspre
hende Unterverzei
hnis ist:symap2i
/
omponents/pynnhw/test/unittests/
++/Die Verwaltung bzw. Kommunikation von Fehlerberi
hten ges
hieht über das Indefero-Systemmit Hilfe sogenannter Issues, abrufbar unter der Webseite des symap2i
-Projekts:https://gitviz.kip.uni-heidelberg.de/index.php/p/symap2i
/Die aus den Unit Tests resultierenden Fehlerberi
hte be�nden si
h unter:https://gitviz.kip.uni-heidelberg.de/index.php/p/symap2i
/issues/Die Kalibrierungs- und Testergebnisse der Spikey-Chips sind in das Wiki der Ele
troni
 Vision(s)Group eingetragen:https://wiki.kip.uni-heidelberg.de/KIPwiki/index.php/Visions_Privat:Spikey4LabLogFolgendes Repository enthält die PyNN-Umsetzung der Liquid State Ma
hine:https://gitviz.kip.uni-heidelberg.de/index.php/p/PyNN-S
ripts/A.2 Liquid-ParameterTabelle 1 enthält die für die Parameter aus Abs
hnitt 3.1 verwendeten Werte. Des weiteren wur-den die Experimente auf Ba
kplane 1 und Spikey 444 mit den entspre
henden Kalibrationsdateienverwendet.Bes
hreibung Parameter WertAnzahl Neurone N 135Dimensionen nx × ny × nz 3× 3× 15Verhältnis inh./exz. Neurone ratioinh 1

5Membrankapazität Cm 0, 2 nFRuheleitfähigkeit gleak 6, 7 nSRuhepotenzial Vrest −60mVFeuers
hwelle Vthresh −55mVResetpotenzial Vreset −65mVSkalierungsfaktoren Verbindungswahrs
h. (siehe Kap. 3.1) (CEE, CEI, CII, CIE) (

1

5
, 1

2
, 1

10
, 2

5

)Synaptis
hes Basisgewi
ht gmax 1 nSSkalierungsfaktoren synaptis
he Gewi
hte (siehe Kap. 3.1) (wEE, wEI, wII, wIE) (5, 12, 2, 12)Synaptis
he Zeitkonstante (exz. und inh.) τsyn 5msAnzahl Stimulations-Spiketrains Ninput 40Tabelle 1: Parameterwerte in ihrer biologis
hen Interpretation
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