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Resumen—La incorporacion de Inteligencia Artificial (IA)
en robética permitiéo disponer de capacidades cognitivas que
mejoraron sus desempeiios en miltiples aplicaciones. A partir
de investigaciones de la Neurociencia, se sabe que la informacion
es procesada a nivel neuronal mediante impulsos eléctricos, que
luego son transportados a las neuronas vecinas mediante procesos
electroquimicos. Este descubrimiento inspiré el desarrollo de las
redes neuronales artificiales, y entre ellas, las denominadas Redes
Neuronales Spiking (RNS). Con el propésito de implementar RNS
a nivel hardware, con circuitos electrénicos cuyo comportamiento
sea equivalente al de las estructuras neurobioldgicas del
sistema nervioso, en este trabajo presentamos el modelo Leaky
Integrate-and-Fire, que es ampliamente utilizado en RNS. La
capacidad de memoria necesaria para almacenar pesos sinapticos
luego de los entrenamientos se implementé con memristores.
Este resistor con memoria es considerado el cuarto elemento
pasivo de la electronica. Hemos seleccionado como caso de estudio
para probar estas ideas, un sistema de localizaciéon y mapeo
simultaneos (SLAM) de inspiracion biologica, conocido como
Rat-SLAM, para ser evaluado en un robot mévil auténomo
(RMA). En efecto, la investigacion del cerebro de los roedores,
permitié conocer la existencia de zonas encargadas de la
localizacion y orientacion espacial, que aprovecharemos en los
moédulos de guiado y navegacion del RMA. Para ésto, en este
trabajo proponemos un tipo de RNS, las Memristive Leaky
Integrate-and-Fire (MLIF) para conformar las pose cells del
Rat-SLAM.

Palabras clave—Rat-SLAM, Memristores, Robodtica Mavil
Autéonoma, Neurociencias, Computacion Neuromorfica.

I. INTRODUCCION

Los robots actuales disponen de capacidades cognitivas
que les permiten aprender a resolver con éxito diversas
tareas, ampliando por ende, sus capacidades de aplicacion.
Esta importante cualidad es resultado de la incorporacion
de la Inteligencia Artificial (IA) a la robdtica. La IA, si
bien tiene un origen bioinspirado, no procesa la informacién
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de manera andloga al sistema nervioso de los seres vivos.
Este dltimo conformado por el cerebro, la médula espinal
y las redes de células nerviosas sensitivas o motoras,
llamadas neuronas, ha sido ampliamente investigado por la
Neurociencia. De esta manera se sabe que la informacién
tratada en el sistema nervioso es codificada en el tiempo o
frecuencia de impulsos eléctricos. Estos son generados por
las neuronas en respuesta al estimulo de entrada que reciben.
El resultado del procesamiento de la informacién recibida se
transmite mediante la liberacion de neurotransmisores. Estos
son “mensajeros quimicos” que transportan la informacién de
las neuronas presindpticas a las postsindpticas, propagando o
no asi la informacién en toda la red de neuronas.

La forma biolégica de comunicacién neuronal inspird el
desarrollo de distintos modelos de redes neuronales artificiales.
Uno de ellos son las Redes Neuronales Spiking (RNS) [1],
cuya forma de procesar la informacién no se produce en
cada ciclo de propagacidn, sino que transmiten informacién
s6lo cuando el potencial de membrana de la neurona alcanza
un valor especifico llamado umbral. Cuando esto ocurre, la
neurona genera un pulso que se transmite a otras produciendo
un aumento o disminucién de sus potenciales en respuesta a
esta senal. Posteriormente, el potencial de membrana de la
neurona activada se restablece a su valor predeterminado.

La Computaciéon Neuromérfica (CN) es una forma de
realizar célculos con elementos de procesamiento cuyo soporte
hardware imita las neuronas bioldgicas. Esta forma de
implementacién tiene la ventaja de reducir el esfuerzo de
cOmputo necesario para resolver ciertos problemas, como
en nuestro caso, localizacién y mapeo simultaneo (SLAM).
Uno de los modelos de neuronas més utilizados debido a su
similitud con el comportamiento de las bioldgicas son las de
tipo spiking. Estas son implementadas con el circuito Leaky



Integrate-and-Fire (LIF) [2], formado por una resistencia y
un capacitor vinculados entre si a través de una conexién
eléctrica del tipo paralelo, motivo por el cual, se lo conoce
como circuito RC paralelo. El nivel de activacion es dado por
la ecuacioén diferencial que modela el comportamiento circuital
en funcién de las entradas a la neurona.

Una soluciéon muy adoptada consiste en reemplazar la
resistencia del modelo LIF por un memristor [3], dando lugar
al modelo Memristive Leaky Integrate-and-Fire (MLIF) [4]. El
memristor es considerado el cuarto elemento de la electrénica
y fue propuesto por Leén Chua en 1971. Su nombre es una
contraccion de “memory resistor (resistor con memoria)”, por
lo que dispone de la capacidad de variar y recordar su tdltimo
valor de resistencia sin consumo de energia, que lo hacen
ideal para aquellas aplicaciones donde el consumo es un punto
critico de implementacion.

Para probar este tipo de CN con MLIF, en este trabajo
presentamos una implementacién de SLAM bioinspirado en
el cerebro de los roedores. Los estudios realizados por
las Neurociencias revelaron la existencia de ciertas zonas
cerebrales conocidas como células de lugar o place cells
[5], células de direccion de la cabeza o head direction
cells [6], y células de grilla o grid cells [7]. Estas zonas
reciben sefiales sensoriales tales como vision, olfato, entre
otras, para localizar al animal en un entorno nunca visitado
y recordar la localizacién de lugares por donde ya ha pasado,
con lo que se conoce como mapa de experiencias. Este tipo
de ubicacién espacial, inspird el desarrollo de sistemas que
permitan resolver el problema de SLAM en la Robdtica
Movil Auténoma (RMA). Esta aproximacién es conocida
como Rat-SLAM [8].

Para que la capacidad de memoria intrinseca de las redes
neuronales implementadas tenga ademds caracteristicas de
minimo consumo de energia, y posibilidad de implementacion
en un microchip, en este trabajo proponemos una Pose Cell
Memristiva Spiking (PCMS), para conformar una red de
células nerviosas o red neuronal artificial con circuitos MLIF,
que implemente las pose cell del Rat-SLAM [8], como se
explicara en la seccién IV.

II. MODELO DE MEMRISTOR

El modelo de memristor utilizado es el propuesto por HP
Labs [9]. Fisicamente es un elemento pasivo de dos terminales
formado por dos electrodos de platino que contienen entre
si un material de longitud D formado por dos capas. Una
de ellas se compone de didxido de titanio (TiOz) altamente
resistivo, y la otra de diéxido de titanio pobre en oxigeno
(TiO4_ x) altamente conductor. Cuando se hace circular una
corriente eléctrica en una direccion, el limite entre los dos
materiales w se desplaza, produciendo un aumento de la
conductividad ocasionado por un mayor porcentaje de la capa
TiOs_ x. Mientras que, cuando la corriente eléctrica fluye en
la direccién contraria a la anterior, se produce un aumento de
la resistencia del memristor ocasionada por el desplazamiento
de w que aumenta el porcentaje de la capa TiO,. De lo anterior
se deduce que, cuando no existe circulaciéon de corriente,

w no cambia y el memristor mantiene su estado, es decir,
que “recuerda” el ultimo valor de resistencia adoptado. El
comportamiento del memristor antes mencionado es dado por
la Ec.(1), donde RopF es el valor de resistencia maxima que
se puede tener cuando w(t) = 0, y Ron es el minimo valor
de resistencia correspondiente a la condicién w(t) = D. Es
importante notar que, en el instante inicial ¢ = 0, w(0) tendréd
un valor entre [0, D], por lo cual el valor del memristor (M (0))
se encontrard en el intervalo [Rorr, Ron]-
w(t)

M(t) = Rorr + (Ron — ROFF)T (D

La velocidad de cambio de w, considerando un modelo
de deriva lineal con movilidad media de las deficiencias de
oxigeno (i, es dado por la Ec.(2). Por lo cual, integrando
con respecto al tiempo, se obtiene el valor de la ubicacién del
limite entre las dos zonas del memristor w, como se muestra en
la Ec.(3). De esta manera, sustituyendo la Ec.(3) en la Ec.(1),

se llega a la Ec.(4), donde k = (Ron — RorF) (‘“’g#).

dw _ MvRONi

o= ) @
w(t) = P2ON 1) (o) ®
M(t) = M(0) + kq(?) @

Despejando la carga eléctrica ¢(t) de la Ec.(4) y sabiendo
que los valores limites que puede adoptar del memristor son
Ron y Rorr, es posible observar la relacion existente entre
estas dos magnitudes, como se muestra en la Ec.(5). Luego,
teniendo en cuenta que la variable k£ siempre es menor a
cero, y que el valor del memristor es una funcién monétona
decreciente de la carga eléctrica, se puede decir que el modelo
de memristor controlado por la carga eléctrica es un funcién
continua que se calcula con la Ec.(6).

R — M(0 R — M(0
Rorpp si q(t) <
M@t)=1< M) +kq(t) si c1 <qt) <es (6)
Ron si q(t) > c2

Por otra parte, es posible relacionar el flujo con la
carga eléctrica mediante la Ec.(7). Con lo cual se obtiene
una expresion que vincule flujo con carga eléctrica, tal
como se muestra en la Ec.(8). Despejando el flujo de esta
dltima expresion, obtenemos la Ec.(9), que sustituyéndola
en la Ec.(6), permite obtener las ecuaciones que rigen el
comportamiento del modelo de memristor controlado por el
flujo, tal como se muestra en la Ec.(10), donde los valores de
las constantes c3 a cg son dados por las Ec.(11).

t q(t)
o) = [ M@t =
0 q(0)

M (t)dg(t) ()



Rorrq(t)+c3 si q(t) <e
p(t) =< E¢*(t) + M(0)q(t) si a<q(t)<er 8

Ronq(t) +ca si q(t) > e
etl—cg g (t) <c
RorFr ¥ 5
o(t) = 2kw(t)+]\;[2(0)*M(0) sie5 < o(t) < co 9)
% e(t) = cs
Rorpp si (p(t) < cs5
M(t) = 2kp(t) + M2(0) si 5 < o(t) <cg (10)
Ron si o(t) > ¢
c3 = — [ROFF;kM(O)]2
_ _ [Ron—M(O)]
s %, (11)
¢5 = Rbre_M0)
2 2
c6 = Rozvg]i” (0)

En este trabajo se utiliz6 el modelo del memristor
controlado por flujo con los valores paramétricos propuestos
en [4]. De esta manera, los valores adoptados para las variables
son Rorpp = 2000002, Ron = 10092, M(0) = 1600012,
py = le7HUm2s~ V=1t y D = 10nm.

III. MODELO NEURONAL

Una de las primeras representaciones de las neuronas
bioldgicas propuso un elemento de procesamiento (EP) que
realiza la suma de sus entradas ponderadas. A esta suma la
hace atravesar un funcién no lineal o funcion de activacidn,
y si supera cierto umbral predefinido (vy,), hace que el EP
dispare un impulso, en un tipico comportamiento de on-off.
Luego del disparo, la actividad del EP permanece refractaria
a nuevas excitaciones durante un tiempo, y su potencial es
reiniciado a un valor establecido (v, eset), tal y como sucede
con las neuronas estudiadas en la biologia por McCulloch
y Pitts [10]. Este modelo no tiene en cuenta el tiempo, es
decir, no tiene una nocion de cuando ocurren las senales
de entrada. La informacién se almacena en el valor de los
pesos intersindpticos, que proporciona una plasticidad enorme
para modelar una transferencia de las sefiales de entrada al
impulso de salida. Imaginemos qué pasaria si pudiésemos
incorporar informacién temporal a las sefiales de entrada a
la neurona. La informacién podria almacenarse en el tiempo
o frecuencia en la que suceden los impulsos o spikes a lo
largo del tiempo. De esta forma, la actividad de la neurona
se caracterizaria por su generacién de spikes en momentos
determinados, como una respuesta a las entradas que estd
recibiendo el EP. Y de esta forma, la comunicacion entre
neuronas en este modelo se realizaria a través de estos spikes,
lo que permite una codificacién temporal mds rica y eficiente
en comparaciéon con los modelos basados tnicamente en
activacion binaria. Estas consideraciones tiene en cuenta el
modelo de redes neuronales spiking (RNS), presentado en
[2]. Vale decir, mientras que el modelo de McCulloch-Pitts
es una simplificacién binaria del comportamiento neuronal,
las neuronas de tipo spiking son mds sofisticadas y tienen en

cuenta el tiempo y la naturaleza de las sefiales neuronales, lo
que las hace mas adecuadas para modelar el funcionamiento
real de las redes neuronales bioldgicas. Por lo tanto, este
ultimo modelo proporciond una gran comprension sobre la
codificacion de la informacion en las redes neuronales, la
memoria, su comportamiento dindmico y, mds recientemente,
el aprendizaje profundo. Las RNS pueden implementarse en
hardware mediante un circuito RC, en el que se reemplaza
al resistor por un memristor, conocido como el modelo de
neurona MLIF, [4]. En la Fig.1, se muestra el circuito de
la neurona, donde I.,; es la corriente de excitaciéon que
atraviesa la membrana de la neurona desde su interior hasta
su exterior, C es un capacitor de valor igual a 9¢~7 Faradios,
M es un memristor con las caracteristicas explicadas en la
seccién anterior, y vy, es la tension de umbral ajustada a
20mV. Cuando el valor de la tensién en el memristor supera
a este umbral de 20mV, el interruptor se cierra reiniciando el
potencial de la neurona a OV, y luego vuelve a abrirse hasta
que la condicién anterior vuelva a cumplirse.

IR M%w .
I B

Fig. 1. Modelo de neurona MLIF utilizado.

La ecuacion diferencial que modela el comportamiento
de este tipo de neurona se obtiene de la siguiente manera.
Sabiendo que la corriente externa es igual a la suma de
la corriente que circula a través del capacitor y la que
circula a través del memristor, y a su vez, sabiendo que la
primera obtenida de multiplicar el valor del capacitor por
la derivada de la tensién respecto del tiempo, y la segunda
de dividir la tensién aplicada por el valor del memiristor,
se obtiene la expresiéon mostrada en la Ec.(12). Luego, la
ecuacion diferencial que rige el comportamiento de la neurona
se obtiene despejando la derivada de la tensién respecto del
tiempo, como se muestra en la Ec.(13), donde 7 = M(t)C.
Finalmente, para resolver esta ecuacién diferencial se utilizé
el método de las diferencias finitas, como se muestra en la
Ec.(14), donde At es el periodo de muestreo, cuyo valor
adoptado en este trabajo es 1le 3 s.

oV, Vi
Tewt = CT i%0) (12)
WO L vy ramey )
t
At
Vit+A) = (V) + LaM@) + V() (14



IV. RAT-SLAM coN PCMS

El algoritmo de Rat-SLAM se programé en base a las
PCMS. Los aportes de nuestro trabajo son los siguientes:

e Resolver un problema bien definido de la RMA con un
sistema inspirado en el comportamiento del cerebro de los
roedores utilizando un modelo de neurona de impulsos.

o Codificar las poses del robot en las frecuencias o tiempos
de estos impulsos o spikes.

« Posibilidad de implementar las pose cell en un dispositivo
de hardware, disminuyendo los requerimientos de
esfuerzo de computo requerido para la operaciéon del
sistema.

o Disponer de una pose cell con memoria intrinseca, que
aprenda a relacionar un nivel de excitacién a cada unidad
con una pose del robot.

En el diagrama de bloques de la Fig.2 se muestra
esquematicamente el funcionamiento del Rat-SLAM
implementado. Para poder operar, el médulo de percepcion
del entorno debe proporcionar imédgenes monoculares en
escala de grises, velocidad lineal, velocidad angular y rumbo.
Esta informacién proviene de una cdmara monocular y un
odémetro (encoder), montados sobre el RMA terrestre, que
fue la plataforma de pruebas experimentales de este trabajo.
Las Local View Cell reciben la imagen y el centroide de
actividad de la PCMS para establecer una relacién entre
ambas. Este médulo estd formado por celdas que almacenan
una plantilla visual para cada uno de los lugares visitados.
Cuando se ve una escena familiar, la celda correspondiente
a esa vista se activa, caso contrario una nueva celda es
creada. Estas plantillas visuales se obtienen utilizando el
perfil de intensidad de la imagen en escala de grises. Cuando
la diferencia entre los perfiles almacenados y el actual es
menor que un umbral, la plantilla actual no se almacena,
caso contrario, se crea una nueva. La comparacién entre el
perfil actual 17 y los almacenados I* se realiza utilizando la
funcién de diferencia de intensidad absoluta promedio como
se muestra en la Ec.(15), donde f es dada por la Ec.(16) en
la que w es el ancho de la imagen. Esta comparacién se lleva
a cabo en un pequefo rango de desplazamientos de pixeles s
para proporcionar cierta robustez frente a la rotacion.

= 1 7 k
km argmkmf(s,l ,I) (15)

w—|sl

1 i k
Z |I;'7L+max(s,0) - [n—min(s,O)| (16)
n=1

w — [s]

f(s, I, 1%) =

La PCMS es un arreglo 3D de grid cells, cuya dindmica
es la de Redes de Atractores Continuos (RAC) [11]. Tiene
una forma prismdtica toroidal de tres dimensiones. Dos
dimensiones corresponden a la posicién en x e y, y la
tercera dimension al rumbo o heading del robot. Cada una
de las neuronas componentes de estas redes se modelan
utilizando el modelo explicado en la seccién III, donde el
vinculo mediante conexiones excitadoras e inhibidoras es
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Fig. 2. Diagrama de bloques y flujo de informacién del Rat-SLAM.

dado por la corriente de excitaciéon que ingresa a cada una,
permitiendo que en cada posible estado, un dnico grupo de
unidades se encuentren activas. De esta manera, se establece
el denominado paquete de actividad o paquete de energia,
cuyo centroide codifica la estimacién de la pose actual del
robot. La actividad en la PCMS es gobernada por las tres
etapas de la dindmica de RAC 3D. Estas son: excitacién local,
inhibicién local-global y normalizacién de la actividad. La
primera de ellas, necesita una matriz de pesos de excitaciéon
modelados por distribuciones Gaussianas tridimensionales,
como se muestra en la Ec.(17). En esta expresion, vargje
es la varianza de cada eje coordenado, constantes para la
distribucién espacial. El cambio en la corriente de excitacion
es dado por la Ec.(18), donde nz, ng y ng son las dimensiones
de la matriz de actividad, y €4, es la multiplicacién de la
distribucién Gaussiana de cada eje.

Ej — 1 e—j2/2’ua’r‘5je (17)
VarejeV 2T
ng Mg Mg
I 3 3 SRV

Los indices a, b y ¢, representan las distancias entre las
coordenadas #, § y 6, y se calculan con las expresiones
mostradas en Ec.(19).

a = (& — 1) - mod(dim(z)) (19)
b= (5~ 3) - mod(dim(3)
c= (0 — k) - mod(dim(0))

Obtenida la corriente de excitacion, se calcula la corriente
de inhibicién mediante una matriz de pesos inhibitorios ¥ p .
modelados de la misma forma que €, 4 ., pero con valores de
pesos negativos, tal como se muestra en la Ec.(20).



A = Db (20)

Con estos dos procesos completados, la corriente que se
aplicard a cada neurona de la PCMS en el siguiente tiempo
de muestreo es dada por la Ec.(21). Como consecuencia de
aplicar una corriente a cada neurona, se obtiene el potencial
de la membrana celular de cada una de ellas. Cada potencial
representa la matriz de actividad de la PCMS. A esta se le debe
restar un valor constante para realizar la inhibicién global, y
finalmente se la normaliza.

i) = Ajleme) 4 Ainh) Q1)

Hasta aqui, el proceso de actualizacién de la actividad
en la PCMS ha completado los pasos de la dindmica del
atractor 3D, sin tener en cuenta la percepcion del entorno. Para
incorporar esta informacién a la actualizacién se realizan dos
pasos. El primero es path integration, y el segundo, local view
calibration. El path integration proyecta la actividad de las
celdas 3D a las cercanas desplazando el paquete de actividad
en el plano (Z,y) de acuerdo con la velocidad de translacion
lineal, y también se moverd en la en funcién de la velocidad
angular para representar el rumbo (é). En la Ec.(22) se muestra
el cambio en la matriz de actividad debido a la percepcién del
entorno, donde dz,, 05, ¥ 6(;0, se calculan de acuerdo a la
Ec.(23), con kg, kg, y ké representado los offset iniciales para
cada eje, y -y se calcula de acuerdo con la Ec.(24), donde §; e

dg; ¥ 69} son los offset finales dados por la Ec.(25).
0o +1 g +1 5‘90-"_1
pl+ _ (t+1)
Pimn = 22 22 22 7 Pl omspine) @2
T= 610 y= 6y0 0= 5 4
63, = kz-v-cos(0) (23)
0p0 = ky-v-sin(d)
59*0 = ké s W
7:f(tszfﬁfri'_6iﬁo)f(6ﬁfag_6@0)f(5éfvé_5é0) (24)
a if b=1
f(“’b>—{ 1—a if b=0
iy = ka-v- cos(é) 0zo (25)
gy = ky-v-sin(f ) 350
5éf = ké W — 5@0

Por otra parte, la calibracién de vista local o local view
calibration es un proceso cuyo objetivo es restablecer los
errores acumulativos de la integracién del camino. Para ello,
las local view cell estan asociadas con la PCMS de modo
que cuando el robot se posiciona en un lugar ya visitado, la
local view cell asociada a esta ubicacion activa, por medio de

un enlace de excitacién, las mismas PCMS que se activaron
cuando esta ubicacidn se visitd por primera vez. Para aprender
la relacién entre el vector de las local view cell y la actividad
en la PCMS, la matriz ¢ almacena sus interconexiones
sindpticas, utilizando una versiéon modificada de la ley de Hebb
para el aprendizaje. La conexién entre P, 00y V; se obtiene
mediante la Ec.(26), donde & es el learmng rate y V; es el
vector de actividad de las local view cell.

t+1 _
ves = MaT(V 4 g

0 &ViP; 56) (26)

El mapa de experiencias o experience map es un
mapa topolégico que se compone de muchas experiencias
individuales, e, cada una de ellas conectadas por transiciones,
t. Una experiencia individual e;, dada por la Ec.(27), contiene
la posicién de las celdas activas en la PCMS (PA . 0) el vector
de actividad de la local view cell (V?), la pos1010n espac1a1 D)
estimada a partir de las medidas de odometria. La primera
experiencia se crea en un punto de inicio arbitrario, y las
experiencias subsiguientes se construyen a partir de la primera
a través de transiciones.

el _ {P 7,7 pl}

Cuando la métrica de comparacién de la actividad en los
dos mddulos anteriores supera un umbral S, .., se crea una
nueva experiencia, con una transicién asociada. La métrica S
se obtiene con la Ec.(28), donde n,, y 1, son constantes que
ponderan las respectivas contribuciones de la PCMS vy la local
view cell a la puntuacién.

L0 @7

SZNHP;,Q,(? _Pfc,g,é| +Mv|vi -V (28)

La transicién t;; almacena el cambio de posicién medido
a partir de la integracién de las velocidades proveniente de
la odometrfa. Como la velocidad de traslacién debe estar
descompuesta en el plano, es necesario el rumbo brindado por
la odometria para llevar a cabo esta operacién. En la Ec.(29)
se muestra las transiciones almacenadas, donde Apij es el
cambio en la pose del vehiculo estimada. El vinculo entre la
experiencia previa e; y la nueva experiencia e; se forma segiin
la Ec.(30).

tiy = {ApY} (29)

e; = {P! 0 VP AP} (30)

En este modulo, el cierre de bucle ocurre cuando la actividad
en la PCMS y local view cell coinciden lo suficiente con
una experiencia almacenada. Cuando esto ocurre, es muy
poco probable que el cambio sumado en la posicién de las
transiciones conduzca a la experiencia del cierre de bucle a
coincidir con la almacenada previamente para misma posicion.
Para lograr esta coincidencia, las posiciones de todas las
experiencias se actualizan usando la Ec.(31), donde « es
una de tasa de correcciéon constante, Ny es el nimero de
enlaces desde la experiencia e; hacia otras experiencias, y
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Fig. 3. Trayectoria de prueba con forma de zig-zag.

N; es el nimero de enlaces desde otras experiencias hacia
la experiencia e;.

Ny Nt
Api:a Z(pj_pi_Apij)+Z(pk_pi_Apki)
j=1 k=1

(€29

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos
para trayectorias de prueba realizadas en simulacién por
computadora. En este trabajo se utiliz6 Robot Operating
System (ROS) [12], ya que dispone de un simulador
incorporado llamado Gazebo. El robot que se utiliz6 es el
TurtleBot3 modelo waffle_pi, disponible en https://wiki.ros.
org/turtlebot3.

Las trayectorias de prueba que se ensayaron son algunas
de las mads utilizadas en las evaluaciones del funcionamiento
de aplicaciones robdticas. La primera tiene forma similar a
un zig-zag, que es un tipo de trayectoria ttil para tareas
de prospeccién y monitorizaciéon de zonas, mientras que la
segunda, es de mayor complejidad y una combinacién de las
anteriores. Los resultados de estas evaluaciones se muestran
en las Fig. 3 y Fig. 4, cuyo error cuadritico medio (RMSE)
igual a 0.14 m y 0.11 m., respectivamente. El error fue
calculado con la diferencia entre las predicciones realizadas
por nuestra propuesta de Rat-SLAM vy los valores medidos
por el odémetro.

VI. CONCLUSIONES

De todas estas evaluaciones, se puede concluir que las
estimaciones realizadas por el algoritmo propuesto en este
trabajo se aproximan cualitativa y cuantitativamente, con un
bajo grado de error como se menciond, con las lecturas
obtenidas del odémetro del robot. Estos resultados validan
que la PCMS puede almacenar las poses del robot en las
frecuencias o tiempos de los impulsos o spikes, tal como
ocurre en la actividad cerebral de los mamiferos. Ademas,
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Fig. 4. Trayectoria de prueba con forma compleja.

valida la posibilidad de aplicar CN para abordar el problema
de SLAM, permitiendo sustituir la pose cell del algoritmo
original implementada en software por una implementada en
hardware. Este pasaje a hardware acerca la propuesta a los
requisitos de tiempo real y potencia de cémputo a bordo de
un RMA. Por otra parte, el uso de los memristores permite que
el modelo neuronal implementado disponga, por un lado, de la
capacidad intrinseca de memoria, gracias a la cual es posible
relacionar una corriente de excitaciéon con una pose, y por
otro, disponer de minimo consumo de energia, comparado con
otras soluciones de hardware e incluso emulaciones digitales.
Finalmente, constatamos que aplicar la idea de RNS hace
posible codificar las distintas poses del robot en los tiempos
o frecuencias de los impulsos o spikes.
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