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MEMRISTIVNA IMPLEMENTACIJA PRIRODNIH NEURONA | SINAPSI
MEMRISTIVE IMPLEMENTATION OF SPIKING NEURONS AND SYNAPSES
Vladimir Vincan, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTOTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu je opisana softverska
implementacija Moris-Lekarovog memristivnog modela
prirodnog neurona i Zamarenovog memristivnog modela
sinapse. U Matlab-u i Simulink-u su implementirani
matematicki modeli memristora koji su iskorisc¢eni za
simulaciju kalcijumovih i kalijumovih kanala Moris-
Lekarovog modela neurona. Na kraju, pokazano je kako
se moze implementirati STDP pravilo ucenja na
Zamarenovom memristivnom modelu sinapse.

Kljuéne re€i: neuromorfno racunarstvo, prirodni neuron,
sinapsa, STDP pravilo ucenja, memristor

Abstract — In this paper, software implementations of the
memristive Morris-Lecar model of the spiking neuron and
the memristive Zamarreno model of the synapse have
been developed. Matlab and Simulink models of
memristors have been used for the simulation of calcium
and potassium channels of the Morris-Lecar neuron
model. It has been shown, how the STDP learning rule
can be implemented on the memristive Zamarreno model
of the synapse.

Keywords: neuromorphic computing, spiking neuron,
synapse, STDP learning rule, memristor

1. UvOD

Istrazivanja i razvoj vestackih neuronskih mreza datiraju
jo$ od &etrdesetih godina proslog veka [1]. Da bi jednog
dana vestacke neuronske mreze mogle dosti¢i, pa cak i
prevazi¢i sposobnosti prirodnih neuronskih mreza,
odnosno mozga, neophodno je verno modelovati njihove
najvaznije gradivne elemente — neurone i sinapse.

Memristori omogucavaju novi i izuzetno pogodan nacin
modelovanja odredenih osobina neurona i sinapsi, zbog
sposobnosti promene i zadrzavanja tekuce vrednosti svoje
otpornosti. Memristor je prvi put opisan 1971. godine od
strane Leona Cue [2] i predstavlja Cetvrti osnovni
dvokrajni pasivni element u svojoj osnhovnoj verziji sa
stanovista teorije elektri¢nih kola, kojim su povezani fluks
(integral napona po vremenu) i koliCina naelektrisanja
(integral struje po vremenu).

Istrazivaci iz HP laboratorije uspeli su da naprave prvi
memristor baziran na nanometarskim filmovima titanijum
dioksida [3], 37 godina nakon $to je teorijski predvideno
njegovo postojanje.
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Relativno skoras$nja pojava memristora i drugih mem-
elemenata rezultat je znacajno povecanog interesovanja
istrazivacke zajednice, motivisane brojnim potencijalnim
primenama memristivnih  elemenata. Medu ovim
primenama istaknuto mesto zauzima oblast neuromorfnog
raCunarstva [4] [5].

Ovaj rad sastoji se iz pet delova. Nakon prvog, uvodnog
dela, u drugom delu je data matematicka definicija
memristora i opisan je Zamarenov model memristora [6].
U trecem delu je opisan Moris-Lekarov memristivni
model neurona [7], kao i najées¢e koris¢eni LIF (engl.
Leaky Integrate and Fire) nememristivni model prirodnog
neurona. U Cetvrtom delu je definisano STDP (engl. Spike
Time Dependent Plasticity) pravilo u¢enja na sinapsama.
U petom delu je iznesen zakljucak.

2. ZAMARENOV MODEL MEMRISTORA

Opsti oblik  generickog naponom  kontrolisanog

memristora je definisan slede¢im  konstitutivnim
relacijama [8]:
iur = G(x) " vyp, D
dx
T 9(x, vyg)- (2)

Dualno, opsti oblik generickog strujom kontrolisanog

memristora je definisan slede¢im konstitutivnim
relacijama:
vyr = R(X) " iyg, (3)
dx )
et (x, ipr)- (4)

Funkcije G(x) i R(x) predstavljaju memduktansu
(provodnost) i memristansu (otpornost), x predstavlja
vektor promenljivih stanja memristora, dok (2) i (4)
predstavljaju jednaCine stanja. Funkcije g(x,vyg) |
f(x,iyg) se tipiéno razlikuju za razliC¢ite modele
memristora. U ovom radu je u Matlab-u i Simulink-u
implementiran Zamarenov model memristora [6], koji
spada u klasu generickih memristora [8] i &ije su
konkretne konstitutivne relacije:

R(x) = kg " (x + x), (5)
Curx = ig(UMR) — igar (%), (6)
ig(VMR) =

()

Iy - sign(vyg) * [elvMRl/Vo — thh/vo], [Vpr| > ven
0,u suprotnom '
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Inverzna sigmoidalna funkcija struje iy, jednacina (7),
dominantno oblikuje desnu stranu jednacdine stanja (6).
Promena vrednosti promenljive stanja je mogucéa tek
ukoliko apsolutna vrednost napona na memristoru |vyg|
prede naponski prag |ve,|, Slika la. Jedan primer
prirodnog sistema koji moze biti modelovan na ovaj nacin
su sinapse izmedu neurona. Potrebno je da se dostigne
odreden naponski prag na membrani neurona kako bi se
otvorio odgovaraju¢i jonski kanal i omoguéio protok
pozitivno i negativno naelektrisanih jona.

Struja ig,r je saturaciona funkcija koja onemoguéava
prekoradenje opsega promenljive stanja. Njena vrednost
je zanemariva sve dok se promenljiva stanja ne priblizi
grani¢noj vrednosti. Idealizovan oblik funkcije isyr je
prikazan na Slici 1b i u ovom radu je odabrano da data
funkcija bude definisana na sledec¢i nacin:

X
max

Igfiygp ) i (x)

sat

th

Slika 1. Oblici funkcija (a) iy (vaz) i (b) isar(x) [6]

Parametri modelovanog Zamarenovog memristora su
prikazani u Tabeli 1.

Xmin(V) 10 | kzl(nd) 222 | I,(ud) 10
Xmax(V) 10 | Cyr(mF) 10 | vo(V) 0.1
xo(V) 0 Ven (V) 1

Tabela 1. Parametri realizovanog Zamarenovog
memristora

3. MORIS-LEKAROV | LIF MODEL NEURONA

Neuron  Salje  informacije  susednim  ¢elijama
elektrohemijski, odnosno preko naelektrisanih jona. Dok
je membrana zatvorena, nema protoka jona i postoji
konstantna razlika potencijala izmedu dva kraja celijske
membrane, Kkoja se zove potencijal mirovanja (engl.
resting potential). Prilikom kretanja jona, razlika
potencijala poprimi oblik Siljka (engl. spike) koji se zove
akcioni potencijal (engl. action potential). Akcioni
potencijal ima znacajnu ulogu jer bioloskim sinapsama
omogucava promenu teZine sinaptic¢kih veza [9].

Modeli neuronskih ¢elija se dele po svojoj slozenosti na
tri kategorije — eksplicitni modeli, koji su bioloski
najtacniji, ali zahtevaju najviSe racunarskih operacija i
simulacije su uglavnom spore; generalni modeli, Kkoji
opisuju biolosko ponasanje ali izostavljaju neke fizicke
karakteristike koje uzrokuju takvo ponaSanje; i genericki
modeli koji okidaju impuls nakon §to je preden neki prag
[1]. Genericki modeli su najjednostavniji i brzo se
simuliraju, ali nisu toliko precizni.

Moris-Lekarov (ML) model [7] predstavlja eksplicitni
model neuronske celije i zasnovan je na misi¢nim
vlaknima infraklase morskih rakova, viti¢arima. Pokazano
je da za elektricnu interpretaciju jonskih kanala ML
modela neurona potrebno koristiti memristore, umesto
vremenski promenljivih otpornika [10], $to je prikazano
na Slici 2a. Konstitutivne relacije ML modela neurona su
definisane na sledeci nacin :

dv
I1=Cy YT Lionicr (C))
Lionic = Icq +1Ix + 11, (10)
Ica = Gca" M- (V - ENa): (11)
Ix =gk N- (V - EK): (12)
I,=g,(V—-Ep), (13)
dM
rTin A(N[M (V) — M], (14)
o N0 -] (15)
gde su:
1 V-V,
o) =3 h )
M) =3 {1 +tan [ - ]} (16)
) V-V
Ay (V) = Zyycosh [ 7 ] 17)
N, (V) = %{1 + tanh [V ; V3]}, (18)
Ay (V) = Aycosh [V 2_VV3]. (19)

Jednac¢ine (11) i (14) se mogu pojednostaviti ukoliko se
pretpostavi da je kalcijumov jonski kanal znacajno brzi
nego kalijumov, pa ¢e vaziti 2—1\: = 0. Time, jednaéina (11)
postaje:

Ica = Gca Mo (V) - (V — Eng). (20)

Redukovani  izraz  pojednostavljuje  modelovanje
kalcijumovog kanala pomocu nelinearnog otpornika,
Slika 2b. Model poseduje parametre gyq, 9k 9is Eca» Ex:
E,, Cy, Vi, V,, Vs, V, i Ady. Vrednosti parametara datog
redukovanog ML neurona su prikazane u Tabeli 2.

Slika 2. (a) Memristivni model ML neurona,
(b) Redukovani memristivni model ML neurona
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Jca Ecq Cu Vi _
msemy A iy 20 G 20| iy 12
g E A V.
msamy 8 | omy msy 00| my 18
gL E N Vs
(mSem™2) 2 (mV) 60 mV) 2
Vs
my P

Tabela 2. Parametri realizovanog redukovanog ML
neurona

ML neuron se moze naci u tri stanja ukoliko je pobuden
jedini¢cnom pobudom

i(t) =1-h(), (21)

pri ¢emu je h(t) Hevisajdova funkcija — stabilnom,
bistabilnom i nestabilnom stanju, zavisno od vrednosti
konstante I i po¢etnog stanja neurona [10]. U stabilnom
stanju, napon se priblizava radnoj tacki odredenoj
vredno$éu I = 85p4, Slika 3. U bistabilnom stanju,
napon, odnosno akcioni potencijal periodi¢no osciluje pri
vrednosti I = 93u4, Slika 4. U oba slucaja svi parametri
su kao u Tabeli 2.
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Slika 3. Talasni oblik vremenskog signala napona
strujom kontrolisanog ML neurona u stabilnom rezimu

L 1

Slika 4. Talasni oblik vremenskog signala napona
strujom kontrolisanog ML neurona u bistabilnom rezimu

LIF neuron (engl. Leaky Integrate and Fire) predstavlja
genericki (najjednostavniji i najrasprostranjeniji) model
neurona i sastoji se iz RC integratora i okidackog kola,
Slika 5. Kada napon na kondenzatoru prede odredeni
prag, V., , okidacko kolo na svom izlazu generise

specifi¢nu funkciju napona koja je fitovana da odgovara
neuronskom akcionom potencijalu [6]:

+ + o+
et/Tail — etait/Tail .
A;rnp + ot =l <t <0
1 — etait/Tail
v(t) = et/ — e~ tai/Tail (22)
—A7 —— 0<t<ty
M1 —e~taw/Tau ' ail
0, inace
- spk(t)
Amp
T_F -
’45[
20 2040 60 80
_,:!.;, - fime (ms)
- - - i ’AJTI[J

Slika 5. (a) LIF neuron [11]
(b) funkcija akcionog potencijala [6]

Nakon okidanja, resetuje se ulazni napon na pocetnu
vrednost. Parametri odabrani za funkciju akcionog
potencijala su prikazani u Tabeli 3.

Ahp (V) 1
Anp (V)

th(ms) 5 | th,(ms) 40| Viu(V) 09

025 | ty;(ms) 75 | T ;;(ms) 3

Tabela 3. Parametri realizovanog LIF neurona

4. IMPLEMENTACIJA STDP PRAVILA UCENJA
NA MEMRISTIVNOJ SINAPSI

Sinapsa predstavlja strukturu koja omoguéava protok
elektri¢nih i hemijskih signala od jednog neurona do
drugog. U ljudskom mozgu, postoji izmedu 10° i 10*
sinapsi po neuronu [6]. Sposobnost bioloskog ucenja
predstavlja sposobnost promene (jacanja ili slabljenja)
tezine sinaptickih veza izmedu neurona [12]. Jedan od
elektricnih elemenata koji se koristi za modelovanje
sinapsi je memristor [13], gde se teZina sinaptickih veza
implementira nekom promenljivom stanja, a promena

vrednosti  promenljive stanja postize dovodenjem
odgovarajuceg signala.
STDP (engl. Spike Time Dependent Plasticity)

predstavlja mehanizam ucenja bioloskih sinapsi, na
osnovu razlike u vremenu izmedu pojave akcionih
potencijala presinaptickog i postsinapti¢kog neurona [9].
Detaljnije, Sto je manja apsolutna vrednost razlike u
vremenima okidanja |AT|, to je vefa promena teZine
sinapse po apsolutnoj vrednosti i obratno.

Viuem—pre

y :
e i 14 8!
T dime A X &

== AT>0
Visem—pos X
arre
"~ time o
- o
VR = Vinem—pos— Vimem—pre 0 ) ° .
Vth <]
e — T 1
- ., fime -0.5 u
th 4

40 o 40 At

Slika 6. (a) STDP mehanizam [6],
(b) Procentualna promena teZine u zavisnosti od AT [9]
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Na Slici 6 se moze primetiti nacin funkcionisanja STDP
mehanizma. Sto je razlika u vremenu okidanja kraca
izmedu neurona, to je promena tezine sinaptickih veza
veéa, odnosno povecava se povr§ina osencena crvenom
bojom i obratno.

U Simulink-u je iskori$¢en akcioni potencijal LIF neurona
za demonstraciju funkcionisanja STDP pravila na
Zamarenovom memristivnom modelu sinapse. Dobijeni
rezultati su prikazani na Slici 7.
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Slika 7. STDP funkcija kod Zamarenovog memristora

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu je opisana softverska implementacija Moris-
Lekarovog modela neurona, Zamarenovog memristivnog
modela sinapse i implementacija STDP pravila ucenja
kod Zamarenovog memristora. Implementirani modeli se
mogu koristiti u brzoj simulaciji ponasanja slozenijih
bioloskih struktura, kao Sto su prirodne neuronske mreze.
U master radu, iz kog je proistekao rad za ovaj zbornik, su
u Matlab-u, Simulink-u i Simscape-u implementirani i
drugi modeli memristora i neurona, kao Sto su Hodzkin-
Hakslijev model neurona [14] [15], VTEAM model
memristora [16] i HP model memristora [3], koji ovde
nisu mogli biti prikazani zbog ograni¢enja duZine teksta.
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