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RESUMO

A natureza é uma fonte inesgotavel de solucoes elegantes para os mais diver-
sos problemas, da aparente simplicidade do formato do ovo, que garante maior
seguranga ao organismo em desenvolvimento, a evidente complexidade do sistema
nervoso humano, que é capaz de pensar sobre problemas e encontrar solucoes para
eles.

Neste trabalho foram aplicados modelos computacionais inspirados em estudos
neuroldgicos para a realizacao da locomocao de um robo quadripede. O corpo do
robo foi simulado, permitindo incorporar caracteristicas mais semelhantes as de um
animal do que seria possivel com um robo de verdade, como grande quantidade de
articulacoes e forca dos motores. A arquitetura neural responsavel pelo controle
do robo teve como referéncia para seu desenvolvimento os Geradores Centrais
de Padroes, que sao circuitos neurais capazes de gerar a seqiiéncia de ativacoes
musculares envolvidas em diversos movimentos ritmicos, como respirar e caminhar,
e estao em sua maioria localizados na medula espinhal. Para compor esta rede
foi usado um modelo de neuronio com algumas propriedades encontradas em um
neuronio real, como a capacidade de inibir a ativagao de outros neuronios, e outras
puramente matematicas, tornando-o uma ferramenta versatil para incorporar a
funcionalidade de outros modelos de neurdnios e de redes neurais.

Trabalhos futuros farao uso dos resultados desta pesquisa como base para abor-
dar temas mais complexos, como planejamento motor e tomada de decisao.

Palavras-chave: Locomocgao, gerador central de padroes, redes neurais.



Neural Architecture for the Locomotion Control of a Quadruped
Robot Based on Biological References

ABSTRACT

Nature is an endless source of elegant solutions to every kind of problem, from
the seeming simplicity of the egg’s shape, which assures a safer environment to
the developing organism, to the evident complexity of the human nervous system,
which is capable of thinking about problems and finding solutions to them.

In this work some computational models inspired on neurological research were
applied to achieve the locomotion of a quadruped robot. The robot’s body was
simulated, allowing to have features more similar to their animal counterparts than
would be possible using a real robot, such as the high amount of articulations and
the motors’ strength. The neural architecture responsible for the robot’s control
was developed using Central Pattern Generators as reference, which are neural cir-
cuits capable of generating the sequence of muscle activations involved in a variety
of rhythmic movements, such as breathing and walking, and are mostly located
in the spine. To assemble this network a neuron model was used which has some
properties found on a real neuron, as the ability to inhibit other neurons’ activa-
tion, and others purely mathematical, making it a versatile tool to incorporate the
functionality of other neuron and neural networks models.

Future works will make use of these research’s results as a base to approach
more complex problems, such as motor planning and decision making.

Keywords: Locomotion, central pattern generators, neural networks.
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1 INTRODUCAO

A computacao pode ser definida como a manipulagao de simbolos de acordo
com regras fixas, ou, menos abstratamente, como o processo de busca de uma
solucao pelo uso de um algoritmo. Qualquer sistema fisico, inclusive o préprio
universo, pode ser considerado um computador, embora a semantica dada aos
estados do sistema e as regras da dinamica esteja a cargo do observador.

Estamos mais acostumados a sistemas computacionais baseados na funciona-
lidade de componentes eletronicos, pois seu aprofundado estudo nos possibilitou
criar os mais variados dispositivos, responsaveis por grande parte do conforto que
a humanidade desfruta atualmente. Estes sistemas foram projetados para resolver
problemas especificos, com pouca ou nenhuma adaptabilidade a situagoes impre-
vistas.

Em um sistema dinamico complexo, no entanto, a manutencao da integridade
dos elementos que o compoem é altamente dependente da capacidade de se adapta-
rem ao inesperado (MATURANA, 1998). A dinamica de nosso planeta deu origem
a diversos processos computacionais que proporcionam uma maior adaptabilidade
aos sistemas vivos. Um desses processos, que atua no nivel da espécie, é a sele-
¢ao natural de (DARWIN, 1991). Gragas a ela, estruturas progressivamente mais
complexas puderam se desenvolver, até chegar ao que consideramos o apice da
adaptabilidade no nivel de individuo: o sistema nervoso animal.

Fruto de bilhoes de anos de evolugao, o sistema nervoso animal é munido de
intimeras técnicas de sobrevivéncia, cada uma resultado de diversos sistemas com-
putacionais atuando conjuntamente. O estudo desses sistemas ja proporcionou
diversos avangos na forma como processamos dados de diversos tipos, e mode-
los aplicados em dispositivos eletronicos atualmente sao capazes de, por exemplo,
identificar pecas com defeitos de fabricacao em uma linha de producao.

Podemos dividir as abordagens de pesquisa do sistema nervoso em duas gran-
des categorias: as top-down, em que interessa apenas o comportamento final do
sistema, e modelos criados nao precisam necessariamente funcionar sob os mesmos
principios do sistema analisado, bastando que exibam o mesmo comportamento
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(modelos black-box); e as bottom-up, em que se espera atingir o comportamento
global do sistema mimetizando-se o comportamento individual de seus componen-
tes.

Como exemplos de disciplinas que usam a abordagem top-down podemos citar
grande parte da Psicologia e alguns ramos da Inteligéncia Artificial, como Siste-
mas Multiagentes, Sistemas Especialistas e Processamento de Linguagem Natural.
Usando métodos com pouco ou nenhum referencial bioldgico jé foi possivel criar
sistemas capazes de realizar inferéncias légicas e mesmo provar teoremas matema-
ticos complexos, algo que até ha pouco tempo muitos acreditavam ser uma tarefa
impossivel para uma maquina. Mas o que geralmente se observa nesses sistemas é
que a adicao de novas capacidades é dificil e, quando possivel, normalmente é uma
solucao deselegante. Esse é um problema tipico de especificagbes em Engenharia
de Software, para que um sistema seja coeso é necessario que todos os fatores te-
nham sido levados em consideragao antes de que se inicie a implementacao. Uma
vez tendo uma estrutura pronta, altera-la é custoso.

Os ramos da Medicina, Biologia e Fisica que estudam o cérebro, no entanto,
partem do extremo oposto, analisando e criando modelos dos niveis mais basicos e
suas inter-relacoes. A maior parte da compreensao que se tem do sistema nervoso
se concentra nas areas sensoras e motoras, devido a facilidade de acesso e experi-
mentacao. No entanto o conhecimento das regioes associativas, ou integradoras,
vem aumentando consideravelmente com o auxilio de novas técnicas de imagem
por ressonancia magnética funcional.

Este trabalho faz parte de um projeto de longo prazo para a simulacao de partes
do sistema nervoso, usando a abordagem bottom-up inspirada pela evolugao, isto é,
seguindo intuitivamente a ordem em que os diversos subsistemas que compoem o
sistema nervoso humano foram surgindo. O objetivo deste projeto é criar um robo
que exiba o comportamento que se esperaria de animais que tenham os subsistemas
que estejam sendo simulados. Gradualmente espera-se chegar ao nivel em que o
raciocinio abstrato e a linguagem possam se realizados. Até chegarmos nesse ponto,
provavelmente muito tempo havera decorrido, a performance dos processadores
terd melhorado muito e mais dados sobre o funcionamento do cérebro estarao
disponiveis.

Como meta, para este trabalho em especifico, estabelecemos a simulacao do
comportamento dos circuitos neurais responsaveis por uma das atividades mais
essenciais aos animais: a locomocao, a habilidade de se mover de um lugar a outro.
Vérias formas de se locomover evoluiram, como nadar, rastejar, voar e caminhar.
Apesar de serem métodos que se realizam de maneiras fisicamente distintas, todos
sao movimentos ritmicos, e os circuitos neurais que os realizam sao semelhantes.
Escolhemos focar nosso estudo sobre a locomogao quadripede.

Mas para avaliar o comportamento dos sistemas simulados é necessario que haja
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um corpo que interaja com um meio ambiente, e é desejavel que tenha caracteris-
ticas biofisicas semelhantes as de um animal real. Os atuadores deste corpo, sejam
eles motores ou musculos sintéticos, devem ter um tempo de resposta e forga seme-
lhantes ao de musculos naturais. No caso deste trabalho, o niimero de articulacoes
dos membros, pelo menos, deve ser realistico. E tem de ser facilmente expansivel
para trabalhos futuros. Um robo com essas caracteristicas é, atualmente, inviavel
de ser feito, e portanto foi necessario que fizéssemos uso de simulacoes de robos. Ha
alguns pontos positivos em se usar robos simulados: nao é necessario manutengao
mecanica ou elétrica; nao ha acoplamento entre tempo real e o tempo simulado,
permitindo que experimentos sejam realizados mais rapidamente; o controle sobre
os parametros é total, e experimentos podem ser repetidos obtendo-se exatamente
os mesmos resultados, o que permite uma melhor anélise dos dados.

Diversos ambientes de simulacao de robos foram investigados, no entanto ne-
nhum pareceu apropriado, o que nos levou a criar a primeira contribuicao deste
trabalho, o conjunto de ferramentas para simulacao robdtica Phi, descrito no ca-
pitulo 2.

Quando se pensa em integrar modelos de sistemas neurais criados por grupos
de pesquisa diversos, é necessario levar em consideracao que cada um podera usar
tipos diferentes de neuronios como base. E muito importante que o modelo seja
adaptado de forma a usar uma base comum a todo o resto do sistema, aumentando
sua coesao. Esta base, portanto, deve ser genérica o suficiente para suprir as ca-
racteristicas requisitadas por cada modelo. No capitulo 3 encontra-se uma analise
do estado da arte dos modelos de neurdnios. Na secao 3.6 é proposto um modelo
de neuronio com propriedades interessantes a integracao de modelos de sistemas
neurais, constituindo a segunda contribuicao deste trabalho.

Os circuitos neurais que sao os responsaveis pela geracao dos sinais que formam
a base para o controle da locomogao se chamam Geradores Centrais de Padroes.
No capitulo 4 eles sao descritos e é feita a andlise do estado da arte dos modelos
desse tipo de circuito. Na secao 4.2 é proposto um gerador de padroes que faz uso
do modelo de neuronio descrito na secao 3.6, compondo a arquitetura neural que
usamos para a locomocao.

No capitulo 5 os detalhes da implementagao e os resultados dos experimentos
praticos sao analisados.

O capitulo 6 conclui com uma anélise deste trabalho, e aponta a direcao que
trabalhos futuros tomarao.
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2 FERRAMENTAS E METODOS

H& intimeros formatos de corpos dentre os mamiferos quadripedes, cada um
adaptado as pressdes que o ambiente lhe impds, geracao apds geracao. Alguns
sao mais velozes, outros tém mais destreza, e talvez o ponto médio entre essas
qualidades se encontre nos felinos, motivo pelo qual os escolhemos como fonte de
inspiracao para nosso modelo de robd.

Nao existe, até a data corrente, materiais que mimetizem as caracteristicas
biofisicas de musculos reais (ASHLEY, 2003). Mas mesmo admitindo-se o uso de
motores, 0s custos materiais para a construcao de um robo, que tivesse um nivel
de complexidade suficientemente interessante para nossa pesquisa, seriam muito
elevados. Além disso, do ponto de vista da pesquisa sobre sistemas de controle,
nao é pratico trabalhar com robos reais, que necessitam de manutencao freqiiente,
interrompendo o processo investigatorio. Para contornar esses problemas, é comum
criar modelos matematicos da dinamica do robo, e simula-los computacionalmente.

Na secao 2.1 é introduzido o ambiente de simulagao no qual o comportamento
de nosso robo é avaliado. Uma breve introducao a algoritmos genéticos, usados
na evolugao dos pesos das redes neurais mapeadoras (secao 5.2), é apresentada
na secao 2.2. A secao 2.3 mostra resumidamente como um organismo vivo se
movimenta pelo controle muscular, fornecendo as referéncias para a criacao de
um robd com funcionalidade similiar. As caracteristicas do corpo do robo6 sao
apresentadas na secao 2.4.

2.1 O Ambiente de Simulacao: Pht Robotics Simulation
Framework

H4 alguns anos nao havia alternativa senao criar modelos dinamicos ad hoc, pois
os recursos computacionais eram severamente limitados, e deveria-se aproveitar ao
maximo o tempo de execucao do computador. Atualmente se dispoe de uma certa
flexibilidade na relacao entre facilidade de uso e eficiéncia, o que possibilitou que
sistemas mais genéricos fossem desenvolvidos para a simulacao de robos.
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H& uma grande disponibilidade de aplicagoes comerciais para simulacao robo-
tica hoje em dia. Muitas exigem um grau de precisao suficientemente grande para
justificar o investimento de muitos recursos para sua fabricagao, o que as torna
inerentemente caras. E o caso de softwares desenvolvidos para modelar robos que
atuam em linhas de montagem, aplicagoes cirirgicas, militares e aeroespaciais.
Mas o foco da pesquisa robotica atualmente estd em sistemas adaptativos, que
precisam lidar com imprecisoes e imprevisibilidade. Para isso pode-se usar mo-
delos muito mais simples e eficientes, e a preocupacao com a precisao pode ser
relaxada.

Programas com essas especificacoes existem em variados precos, que vao de
pouco mais de uma centena de ddlares, como o caso do simulador Webots da
Cyberbotics (MICHEL, 2004), a até mesmo centenas de milhares de ddlares.

Muitos pesquisadores e entusiastas da robdtica, que nao dispoem dos recursos,
ou que acreditam que estes devam ser empregados de forma melhor, tentam suprir
suas necessidades criando seus proprios simuladores alternativos. A maior parte
deles ¢ licenciada sob a General Public License (GPL), para que outras pessoas
possam usufruir e contribuir para seu desenvolvimento. Porém o resultado desses
esforgos costuma ser restrito a um dominio especifico de aplicacao, e geralmente
sao de dificil uso e expansao.

O conjunto de ferramentas para simulacao robdtica Phi comecou como um
desses projetos, e visava ser um simulador especifico para futebol de robos. Desde o
inicio ele se caracterizou por ser um software livre, licenciado sob a GPL, e por usar
apenas bibliotecas e ferramentas de desenvolvimento livres. A medida que o projeto
foi evoluindo, e maior familiaridade com as bibliotecas envolvidas se estabeleceu,
pode-se perceber o quanto cada uma delas era poderosa independentemente, e
como seria grande a contribui¢ao em criar um aplicativo que usasse os recursos de
todas de forma integrada.

O resultado foi um simulador suficientemente genérico para ser usado em um
amplo espectro de aplicacoes, da pesquisa de sistemas de controle a visao compu-
tacional, do auxilio ao ensino fundamental de fisica a até mesmo a simples e rapida
criacao de animagoes graficas.

2.1.1 Desenvolvimento

O projeto comegou com a anédlise da biblioteca Open Dynamics Engine (ODE
Webpage, 2005), de simulagao da dinamica de corpos rigidos e do célculo de coli-
soes, escrita originalmente por Russel Smith. Ela incorpora os principais elementos
para uma simulagao robotica confiavel, isto é, estavel e semelhante ao que ocor-
reria no mundo real sob as mesmas condicoes. A forma como foi projetada torna
facil a adicao de novas funcionalidades que venham a ser necessarias. Os testes
iniciais foram feitos sobre os exemplos que vinham na distribuicao do ODE, que
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dispoe de uma pequena biblioteca gréfica (DrawStuff) que encapsula a interface
da biblioteca OpenGL.

Gradualmente os cédigos dos exemplos foram sendo substituidos por uma es-
trutura um pouco mais genérica, e a visualizacao foi separada em uma arquitetura
cliente/servidor, para que a simulagdo pudesse ser executada em computadores
sem interface gréafica, o que facilitaria a distribuicao do processamento.

Uma vez tendo uma estrutura basica para a manipulagao dos elementos dis-
ponibilizados pelo ODE, partiu-se para a definicao da linguagem que seria usada
para a entrada de configuragoes e descricao dos modelos dinamicos. A escolhida
foi a linguagem de script Lua (LUA Webpage, 2005), desenvolvida na PUC-Rio,
por (FIGUEIREDO; IERUSALIMSCHY; CELES, 1996). Seu pequeno interpreta-
dor é extremamente facil de ser incorporado a programas escritos em C/C++, e a
flexibilidade da linguagem a torna excelente tanto para a entrada de dados e con-
figuracoes, quanto a programacao de sistemas de simples a média complexidades.
Logo ficou evidente que a combinacao de ODE com Lua resultaria num sistema
poderoso o suficiente para modelar dispositivos robéticos complexos, e como forma
de comprovar isso, em pouco tempo um robo quadripede com 16 articulacoes foi
criado.

Para melhorar a apresentacao grafica do mundo virtual sendo simulado, o rende-
rizador por tragado de raios Persistence of Vision Raytracer (POVRAY Webpage,
2005) foi integrado. Isso possibilita que, com um pouco de habilidade artistica,
se consiga descrever cenas com um grau de detalhe suficientemente grande para a
geracao de imagens foto-realisticas, uteis para a pesquisa de visao computacional.

Desde o inicio do projeto até o estado atual, trés grandes reestruturagoes ocor-
reram, cada uma tornando o uso do sistema mais facil e menos restritivo, mas
também mudando radicalmente a forma de especificar os modelos. Atualmente
a linguagem de descricao das cenas estd estabilizada, e desenvolvimentos futuros
poderao ser apenas aditivos, mantendo a compatibilidade com versoes anteriores.

2.1.2 Componentes e Fluxo de Dados

Os diversos médulos que compoem o Phi trocam dados de trés formas: por
ligacao direta de bibliotecas, por sockets TCP e através do sistema de arquivos e
chamadas de processos.

Na figura 2.1 se pode ver a estrutura de ligagoes entre os principais modulos, que
Sa0:

e libdxp: encapsula diversas bibliotecas em objetos C++, como as de sockets,
threads, do interpretador Lua, entre outras.
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liblua [ libdxp libSDL
> libphiscene libdxpsdl
A A A
libode 41 |_> libGL
phirender phisim phiviewer

Figura 2.1: Estrutura de ligagoes com as bibliotecas (X — Y: X depende de Y))

e libdxpsdl: biblioteca utilitdria para o uso da Simple Directmedia Layer (SDL

Webpage, 2005), que faz a abstragdo do hardware grafico e do gerenciador
de janelas.

libphiscene: biblioteca responséavel pela representacao interna do visual da
cena, e pela troca de dados entre os componentes que a usam. E capaz de
gerar arquivos com o registro de toda uma simulagao de forma compacta,
para depois ser visualizada de outras maneiras. Também é o elemento que
faz a versao da representacao interna da cena em uma descricao em scene
description language do POVRay. Implementa a arquitetura cliente/servidor
usando sockets.

phisim: ¢é o aplicativo que interpreta as descricoes dos modelos dinamicos,
cria e gerencia os objetos do ODE, e atua como servidor de cenas, através
do uso da libphiscene. Na figura 2.2 pode-se ver como se processa a troca de
informagoes durante a simulacao: é possivel manipular a cena diretamente,
pelo uso de elementos apenas graficos, ou indiretamente, aplicando forcas
sobre os objetos dinamicos.

phiviewer: usa a libphiscene para ser um cliente de cena, realizando a vi-
sualizacao em tempo real da simulagao por OpenGL. Recebe tanto dados
por sockets, provenientes de um processo phisim em execuc¢ao, quanto por
arquivos de registros. Possibilita a navegacao livre pelo espaco tridimensio-
nal virtual, assim como pode seguir cameras instaladas no ambiente estatico
ou nos elementos dinamicos da cena. Prové um mecanismo (rtstico, atual-
mente) para o envio de comandos ao simulador.

phirender: distribui em varios computadores o processamento da geracao de
animacoes com imagens foto-realisticas, de simulagoes gravadas previamente
em um arquivo de registro.
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e phieditor: nao apresentado na figura 2.1, é um utilitario para a edicao de
arquivos de descricao dos modelos dinamicos. Integrado ao phisim, phiviewer
e ao POVRay por chamada de processos, torna rapida a criacao de cenas mais
complexas. Ao contrario de todos os outros médulos, que foram escritos em
C++, este aplicativo foi feito em C#, usando o compilador e bibliotecas do
mono (www.go-mono.com) e GTK#.

Descricao Grafica da Cena

(libphiscene)
Ambiente de Ambiente de
Interpretacao do Script Simulacao da Dinamica
(liblua) (libode)

Figura 2.2: Contextos de dados independentes e o fluxo entre eles, na execugao do
phisim

As formas de visualizacao da simulacao proporcionado pelo Phi, a partir de
um arquivo de especificagdo do modelo dinamico, sao apresentadas na figura 2.3.
O arquivo de especificacao é interpretado pelo phisim, que pode gerar um arquivo
de registro (cena.log, na figura) e/ou conectar-se com o visualizador phiviewer. O
arquivo de registro pode ser visualizado posteriormente pelo phiviewer e/ou pro-
cessado pelo phirender, que chama o POVRay para gerar a seqiiéncia de imagens
da simulacao.

2.1.3 Elementos da Simulagao

Os dados manipulados pelo simulador sao, basicamente, primitivas geométricas,
conexoes (articulagdes) entre elas, suas propriedades fisicas, e propriedades visuais
da cena.

Atualmente, as primitivas disponiveis sao: esfera, paralelepipedo, cilindro, cap-
sula, plano e raio; e elas podem ser combinadas para criar objetos compostos. Ha
trés categorias de funcionalidade de primitivas:

e Corpos rigidos: participam completamente do célculo da dinamica, tendo
sua posicao e rotacao influenciadas pelas colisoes e outras forcas aplicadas.
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Figura 2.3: Fluxo dos dados da simulacao

e (Cascas de colisao: estaticas, participam parcialmente do calculo da dinamica,
servindo como barreiras para os corpos rigidos.

e Primitivas graficas: nao participam da dinamica, mas possibilitam a adigao
de elementos pertinentes a visualizacao, auxiliando a rapida interpretagao de
variaveis do experimento sendo realizado.

As propriedades fisicas que afetam a dinamica sdo: massa, coeficiente de atrito e
coeficiente de restituicao, além do formato do corpo. Ha também dois parametros
de controle do calculo que nao sao reais, mas que servem para obter resultados
aproximados de efeitos reais como, por exemplo, a absorcao de forca por uma
superficie macia. FEsses parametros sao o coeficiente de mesclagem de forcas e
o parametro de reducao de erro. Dentre as propriedades que nao influenciam a
dinamica estao a cor, textura e acabamento dos materiais.

As conexoes entre os corpos rigidos possibilitam que se criem dispositivos com
funcionalidades tao diversas quanto um simples triciclo a até mesmo um complexo
robo hexapode, com multiplas articulacoes. Os tipos de conexoes disponiveis atu-
almente sao:

e Slider (deslizador): permite que a posigao relativa dos corpos varie sobre um
eixo (como um pistao).

e Hinge (dobradiga): permite que a rotagao relativa dos corpos varie sobre um
eixo (também é o caso das rodas).

e Universal: permite a rotagao relativa dos corpos sobre dois eixos.
e Ball-and-socket (esfera-e-encaixe): permite a rotagao sobre os trés eixos.

e Hinge2 (eixo-duplo): uma dobradi¢ca com amortecimento, para orientar o
eixo de rotacao de uma roda. Simula a funcionalidade da roda e da suspensao
de um carro.
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Todos esses elementos sao manipulados através de fungoes e métodos no script
Lua. A forma como ocorre a integragao entre o script e o programa host (o que
contém o interpretador) é detalhada na segao 2.1.4.

2.1.4 A Linguagem Script

Toda comunicacao entre o script e o programa host se faz através de fungoes e
métodos, que foram implementados em C++ e registrados no interpretador pela
interface de programacao da biblioteca Lua. Além das bibliotecas que acompa-
nham o interpretador Lua, como as de matematica, manipulagao de strings e de
acesso ao sistema operacional, o script tem a sua disposicao as seguintes bibliotecas
especificas:

e Material: usada para especificar os aspectos visuais e fisicos das primitivas
geométricas.

e Space: auxilia a orientacao e posicionamento das primitivas.

e Primitive: tem as fungoes para criar e os métodos para manipular as primi-
tivas.

e Body: disponibiliza a fun¢ao para conversao de uma primitiva em uma casca
de colisao ou em um corpo rigido, além de métodos para adicao de forcas e
outras manipulacoes fisicas.

e Joint: todas as fungoes e métodos para criar e manipular as conexoes entre
corpos rigidos estao agrupadas nesta biblioteca.

e TCP Server: oferece uma forma de comunicacao com outras aplicacoes, atra-
vés de sockets.

e Scene: para a manipulacao de luzes, cameras e parametros da simulacao.

No total sao cerca de cem fungoes e métodos, atualmente, que podem ser usados
no escopo global do script e interpretados durante a inicializacao do simulador,
ou nos escopos locais de fungoes que sao chamadas durante a simulagao, como a
iteration, chamada a cada passo de simulacao, e a sceneUpdate, chamada logo antes
das atualizacoes da descricao da cena. Como exemplo, apresentamos um cédigo
minimo para adicionar um robo que segue os padroes do FIRA Small League
MiroSot (figura 2.4) de futebol de robos:

function robot ()

local bot={} -- cria uma nova tabela Lua
bot.chassisMat=material.new() -- cria um novo material
color(0.8) -- cor cinza, 80%

friction(0.1) -- coeficiente de atrito em 0.1
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translate(0,0,0.035) -- move o sistema de referencia para cima, 3.5cm
box(0.07,0.07,0.07) -- cria um cubo de 7cm de lado
mass(0.2) -- ajusta sua massa em 200g
bot.chassis=colide() -- transforma a primitiva em um corpo rigido
bot.wheelMat=material.new() -- novo material
noSlip() -- atrito infinito (sem derrapagens)
color(0.7,0.7,1) -- cor azul claro
translate(0,-0.034,-0.015) -- move para o ponto de encaixe da primeira roda
local cl=cursor(0,1,0) -- cria um cursor orientado para o eixo das rodas
cylinder(0.02,0.004) -- cria um cilindro (2cm de raio, O.4cm de compr.)
mass (0.01) -- ajusta sua massa em 10g
bot.wheelLeftBody=colide() -- transforma a primitiva em um corpo rigido
bot.wheelLeft=hinge(bot.chassis, bot.wheelLeftBody, cl1) -- cria a junta de rotacao
translate(0,0.068,0) -- move para o ponto de encaixe da segunda roda
local c2=cursor(0,1,0) -- cria um cursor orientado para o eixo das rodas
cylinder(0.02,0.004) -- cria a segunda roda
mass (0.01) -- mesma massa, 10g
bot.wheelRightBody=colide () -- transforma a primitiva em um corpo rigido
bot.wheelRight=hinge(bot.chassis, bot.wheelRightBody, c2) -- segunda junta
return bot -- retorna a tabela com os elementos criados

end

Figura 2.4: Simulacao de futebol de robos

2.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos de busca e optimizacao, baseados na evolucao bioldgica, sao cha-
mados computacoes evolutivas. As principais caracteristicas da optimizacao por
computacao evolutiva sao:

e baseadas em multiplos pontos de busca, ou candidatos a solugao (procura
baseada em populagao)

e conduzidas usando operadores inspirados pela evolugao bioldgica, como mu-
tagao e crossover
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e baseadas em busca probabilistica e operagoes probabilisticas
e conduzidas usando pouca informacao a respeito do espago de busca

Paradigmas tipicos que se enquadram em computacao evolutiva incluem al-
goritmos genéticos, estratégias evolutivas, programagao evolutiva e programacao
genética.

Dentre a terminologia tipicamente usada na literatura de algoritmos genéticos,
encontram-se as seguintes expressoes:

e cromossomo: vetor que representa uma solucao especifica para uma deter-
minada tarefa

e gene: uma caracteristica fenotipica descrita em um cromossomo
e selecao: escolha dos cromossomos para a préxima geracao

e ndiwiduo: UM Cromossomo

e populacdo: total de individuos

e funcao de adaptacao: avalia o quanto uma solucao é apropriada para uma
tarefa

e fendtipo: expressao de um gene em um valor do contexto da tarefa

e gendtipo: representacao do gene, como uma seqiiéncia de bits ou de acidos
nucléicos

Algoritmos genéticos representam suas solucoes na forma de cromossomos, e
prcuram a melhor solug¢ao usando os operadores de selecao, mutacao e crossover.
As principais vantagens desse método sao:

e rapida convergeéncia a solugao étima global
e capacidade superior de procura em superficies de busca complexas

e capacidade de procura em superficies de busca em que nao ha informacao de
gradiente

Em compensacao, ao aproximar-se da solucao étima global, esse método se
torna muito lento, exatamente o contrario dos métodos baseados em gradiente. Ha
diversas propostas de algoritmos que juntam os dois métodos, mas, obviamente,
eles s6 funcionam se existe um gradiente disponivel.
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2.3 A Biomecanica do Movimento

Para agir sobre o ambiente, animais dispoem de atuadores especializados, os
musculos. Ha trés tipos de musculos existerpo humano: liso, cardiaco e esquelé-
tico (ou estriado). No entanto, apenas sobre os esqueléticos exercemos controle
voluntario.

Os musculos esqueléticos sao subdivididos em vérias tiras paralelas, estas for-
madas por varias células multi-nucleadas em forma de fios, chamadas fibras mus-
culares. Um mamifero tem uma fibra muscular tipica de didmetro entre 50 e 100
pm (aproximadamente o diametro de um fio de cabelo humano), e comprimento
entre 2 e 6 cm. Portanto um musculo tipico é formado por centenas de milhares,
e até mesmo milhoes de fibras musculares, dispostas paralelamente e, no caso de
musculos mais longos, em série.

™~

Musculo Nucleo Motor

N\
ﬂ&i v Fibras musculares

Nypkd Raiz
i Ventral

Neurénio Motor

Tendao

Figura 2.5: Controle muscular

O controle de um musculo tipico é realizado por cerca de cem neuronios mo-
tores, cujos corpos celulares estao localizados em aglomerados chamados nicleos
motores (figura 2.5), que estao distribuidos pela espinha e tronco cerebral. O axo6-
nio de cada neurénio motor sai da espinha por uma raiz ventral, e ramifica-se ao
chegar no musculo, inervando entre 100 e 1000 fibras musculares, espalhadas por
grande parte do musculo. Com excecao do periodo de desenvolvimento, cada fibra
muscular é normalmente inervada por apenas um unico neurénio motor. O con-
junto de fibras controladas por um tnico neurénio motor é chamado de unidade
muscular, e junto com seu neuronio é chamado de unidade motora.

Quando um neuronio motor dispara, o neurotransmissor acetilcolina é liberado
nas sinapses neuromusculares, fazendo com que todas as fibras se contraiam. Ra-
pidamente a acetilcolina é metabolizada nos botoes sinapticos, relaxando as fibras
e as deixando prontas para um novo disparo do neuronio motor.
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A forca de uma contracao muscular depende do nimero de fibras selecionadas
para a acao e da freqiiéncia de disparos dos neurdonios motores. Nos miusculos
humanos a freqiiéncia fica entre 5 e 25 Hz, o que parece pouco para uma contracao
continua, mas a assincronicidade dos disparos dos diversos neuronios motores faz
com que as forgas das diversas fibras se mesclem, proporcionando uma contracao
suave.

Alguns musculos tém bastante liberdade de movimentos, como o conjunto de
musculos que compoem a lingua. No entanto, a maior parte dos musculos esta
associada a ossos, que restringem e direcionam a atuagao da forca. Os dispositivos
formados por essa combinacao tém usos especificos, conforme sua morfologia. Na
figura 2.6 podemos ver um modelo do mecanismo bésico da movimentagao de
bragos e dedos.

( Musculo Flexor\
S
F ,
ext Fﬂex L Musculo Extensor )
Fcarga
Aqet
d
[ %\@/ dcarga O]

Figura 2.6: Modelo de dispositivo atuador baseado em alavancas

Cada musculo produz um torque sobre a junta, calculado como o produto da
forga contratil e da distancia entre o centro de rotacao da junta até o ponto mais
proximo sobre a reta da direcao da forga, distancia essa chamada de braco de
momento (moment arm), conforme as equagoes

Torqueext = Fext : dext

Torqueflez = Fflew : dfle;c‘

O torque total é calculado como a soma dos torques gerados por todos os mus-
culos que atuam sobre a junta. No caso da figura 2.6, os miuisculos sao antagonistas,
e portanto produzem torque em sentidos opostos, resultando na seguinte equagao
para o torque total:
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Torquesora = Torquefleg — Torqueey:.

Para que o membro fique parado, sustentando uma carga, o torque total gerado
pelos musculos tem que anular o torque gerado pela carga, conforme a equacao

TOTquetotal - Fcarga : dcarga =0.

2.4 O Robo6 Quadriupede

Nao nos preocupamos em modelar com precisao nenhuma espécie em particular,
0 objetivo era criar um rob6 com um numero grande de graus de liberdade que
apenas lembrasse um felino. Para isso, tomamos como referéncia diversas fotos
encontradas livremente pela internet, e ao projetar o modelo, tentamos respeitar
as proporgoes e angulos entre as partes do corpo conforme o que foi observado.

O modelo de robo usado neste trabalho (figura 2.7) tem 16 graus de liberdade
na forma de 4 juntas do tipo dobradica em cada um dos membros, e cada uma
das juntas estd associada a um servo-motor. Toda a estrutura é formada usando
apenas a composicao de geometrias primitivas, especificamente esferas, cilindros e
paralelepipedos. Sua massa total é de aproximadamente 8 Kg, e sua altura (sobre
as quatro patas) é de pouco menos de um metro. Uma esfera foi usada para
representar a massa relativa ao peito, deslocando o centro de gravidade um pouco
para baixo e para frente.

O controle do robo é efetuado informando-se os angulos desejados em cada junta
ao0s seus respectivos servo-motores, que aplicam uma forga proporcional a diferenca
com o angulo atual (limitado em 35N), reduzindo esta diferenga gradualmente até
chegar ao angulo desejado.

Figura 2.7: Visoes diagonal e lateral do robo simulado
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Esta abstracao de controle permite uma aplicagao praticamente sem alteracoes
em um robo real, pois servo-motores reais funcionam de forma similar aos simu-
lados, e apesar de estar longe da forma como a movimentacao é gerada em seres
vivos, a pura geragao dos padroes de contragoes musculares (capitulo 4) é and-
loga a geracao de padroes de angulos, e portanto este modelo foi suficiente para o
desenvolvimento deste trabalho.

No entanto o uso de angulos torna dificil a integracao do gerador de padroes
com outros sistemas, como reflexos e modulacgoes supra-espinhais. Uma abstra-
¢ao baseada em musculos permite uma solugao muito mais elegante, e portanto
trabalhos futuros serao desenvolvidos usando um novo modelo de robo. Seu desen-
volvimento esta quase concluido, sua estrutura esta pronta, resta apenas posicionar
corretamente os musculos. A figura 2.8 mostra uma versao preliminar. Uma vo-
tagao para a escolha de um nome para o novo modelo foi realizada pela internet,
e 0 nome vencedor foi Nyau, com 25.3% de 75 votos.

Figura 2.8: O novo modelo de robo: Nyau
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3 0 MODELO DE NEURONIO E DE REDE NEURAL

O neuronio é a célula responsavel pelo processamento mais bésico de sinais,
servindo como uma chave que se ativa conforme a configuracao dos sinais que re-
cebe. Um cérebro humano tem aproximadamente 10! neurdnios, os quais podem
ser classificados em pelo menos 10° tipos diferentes, e no entanto todos compar-
tilham a mesma estrutura basica. A complexidade do comportamento humano
depende menos da especializagao de um neurénio que da precisa rede de contatos
que formam os diferentes circuitos neurais.

A secao 3.1 resume o principio de funcionamento de um neuronio bioldgico.
Nas secoes 3.2, 3.3 e 3.4 sao apresentados modelos de neuronios com caracteristicas
diversas. Uma classificacao de sistemas neurais é apresentada na secao 3.5, seguido
pela proposta de um novo modelo de rede, na secao 3.6.

3.1 Neuronio Biolégico

Um neurodnio tipico, como o mostrado na figura 3.1, tem quatro regioes mor-
fologicamente determinadas: o corpo celular, os dendritos, o axonio, e os botoes
sindpticos. Cada uma dessas partes tem uma funcao distinta na geragao e comu-
nicacao de sinais entre as células nervosas.

O corpo do neurdnio é o responsavel por suas fungoes metabdlicas, e contém o
nucleo, onde esta armazenado o cédigo genético, assim como o reticulo endoplas-
matico, uma extensao do nucleo responsavel pela sintese de proteinas. Do corpo
do neurdnio, geralmente se projetam varios dendritos curtos e um axonio longo e
tubular. Os dendritos se ramificam em forma de raizes, e sao os principais respon-
saveis pela recepcao de sinais de outros neuronios. O axonio se projeta para longe
do corpo celular, a distancias que variam de meros 0,Imm até 3m, e é o principal
meio de conducao dos sinais para outros neuronios.

A tensao elétrica no citoplasma de neuronios em estado de repouso varia
conforme sua funcao, podendo estar entre -40mV e -90mV, sendo o valor mais
freqiiente o de -65mV, em relacao ao ambiente externo a célula. Para se manter
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Figura 3.1: Estrutura de um neuronio

nesse estado, neuronios dispoem de mecanismos na membrana celular, responsaveis
por trocar fons com o meio externo. Quando ha uma reducao rapida no potencial
(despolarizagao), a célula fica mais propensa a gerar um sinal.

Os sinais, chamados potenciais de agao (action potentials), sdo impulsos elé-
tricos répidos, transitérios e booleanos (isto é, ou hd ou nao hé fluxo de ions),
com uma amplitude de 100mV e duracao de aproximadamente 1ms. Um principio
chave do funcionamento do cérebro é o fato do processamento das informagoes nao
ser dependente da forma ou amplitude dos sinais, e sim dos caminhos pelos quais
eles percorrem. Assim, sinais tao diversos, como os provenientes da audicao ou da
visao, sao processados pelos neuronios da mesma forma.

Potenciais de acao sao iniciados em uma regiao de disparo especializada, loca-
lizada no primeiro segmento do axonio, e de 14 eles sao conduzidos pelo axdnio a
velocidades entre 1 e 100m/s, sem falhas ou distor¢oes, gracas a amplificagdo que
ocorre em cada nodo de Ranvier. Préximo do seu final, o axonio se divide em
ramos finos para formar pontos de comunicacao com outros neurdnios, locais estes
chamados sinapses. Ha dois tipos de sinapses: elétricas e quimicas.

A distancia entre o terminal do axonio e o dendrito, chamado fenda sindptica
(synaptic cleft), é de aproximadamente 3,5nm na sinapse elétrica, ocorrendo in-
clusive uma continuidade citoplasmaética, o que permite que a corrente de ions do
potencial de acao pré-sinaptico flua com baixa resisténcia até o corpo do neuronio
pos-sinaptico. Essa continuidade também faz com que possa haver comunicacao
no sentido inverso, do dendrito para o axonio.

Na sinapse quimica, a comunicagao ocorre pela liberacao de moléculas cha-
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madas neurotransmissores, que sao produzidos pelo neurénio e armazenados em
vesiculas nos botoes sinapticos. Quem determina se o estimulo quimico sera exci-
tatorio ou inibitério sao os neuro-receptores, que sao componentes da membrana
do neurénio pds-sinaptico, influenciando direta ou indiretamente o fluxo de ions.
Esse mecanismo possibilita a amplificagao dos sinais, visto que, com um potencial
de acao desencadeando a abertura das vesiculas, milhares de moléculas neurotrans-
missoras podem ser despejadas na fenda sindptica, o que possibilita que mesmo
um neuronio pequeno ative um neuronio muito maior. A fenda sindptica, neste
caso, tem entre 20 e 40nm, o que junto com o tempo da reacao quimica introduz
um atraso na comunica¢ao de no minimo 0,3ms, em geral entre 1 a bms ou mais.
Essa dimensao de fenda também faz com que praticamente nao haja influéncia
elétrica do potencial de agao sobre o neurénio pds-sinaptico, e inibe a comunicagao
no sentido inverso. Os efeitos de uma sinapse quimica podem permanecer durante
poucos segundos a até mesmo varios minutos.

Sinapses podem ter seu efeito ampliado conforme a freqiiéncia de ativagoes do
neurénio pré-sindptico (FIELDS, 2005). Diferentes processos quimicos sao desen-
cadeados dependendo do periodo em que ocorrem as despolarizagoes, sinalizando
ao nucleo celular a sintese de proteinas com funcionalidades diversas, entre elas
o fortalecimento das sinapses pelo efeito chamado de potenciacao de longo prazo
(LTP). A LTP precoce é uma modificacao temporaria da sinapse que pode per-
manecer por algumas horas, formando uma memoria de curto prazo. Memorias
permanentes sao realizadas pela chamada LTP tardia.

3.2 Unidade de Limiar Linear de McCulloch e Pitts

Este foi o primeiro modelo computacional de neurénio (e também primeiro
modelo de autémato de estados finitos) proposto. Em 1943, o psiquiatra e neuro-
fisiologista Warren McCulloch combinou esforgos com o matematico Walter Pitts,
e juntos criaram o trabalho seminal “A Logical Calculus of the Ideas Immanent
in Nervous Activity”(MCCULLOCH; PITTS, 1943), que consistia na proposta de
uma rede de unidades simples, as quais se supunha que capturavam os funciona-
mentos essenciais de um neuronio bioldgico.

A unidade de limiar linear calcula o valor de sua entrada como a soma pon-
derada das saidas de todas as outras unidades que convergem a ela. Se esse valor
for maior que o limiar #, a unidade se ativa (sua saida y recebe o valor 1), se néo
permanece inativa (y com valor 0). Na figura 3.2, as varidveis x representam as
saidas das outras unidades, w os pesos associados a cada uma delas, e y a saida,
calculada pelo sistema:
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Figura 3.2: Modelo de neuronio de McCulloch e Pitts

O modelo de McCulloch e Pitts ganhou popularidade principalmente pelo fato
da unidade de limiar linear conseguir representar operadores booleanos, bastando
para isso ajustar os pesos das conexoes e o valor do limiar, como exemplificado
pela figura 3.3.

Figura 3.3: Operadores booleanos and e or

Ao combinar diversas unidades em uma rede légica, é possivel realizar as mais
diversas e complexas computacoes. No entanto, o modelo nao dispoe de uma forma
sistematica para determinar os pesos e limiares, sendo necesséario que esses valores
sejam projetados manualmente.

3.3 Perceptron

O que hoje em dia se conhece como perceptron é apenas um dos modelos que
Frank Rosenblatt apresentou em 1959, em seu livro “Principles of Neurodynamics”.
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Sao essencialmente unidades de limiar linear equipadas com um procedimento para
a determinacao dos pesos das conexoes através de exemplos. O limiar 6 é trans-
formado no peso de conexao w, para facilitar o algoritmo de aprendizagem pelo
seguinte artificio matematico:

n
0< E Tiw; + ToWo com zg =1
i=1

Com wy = —6 chegamos a equacdo da ativagao do perceptron (3.1), represen-
tado no diagrama da figura 3.4. O valor de wy é usualmente chamado de viés
(bias) na literatura, pois é o valor inicial da entrada sem as outras conexdes.

1 se0< ) z;w; com xy=1,
y = i=0 (3.1)
0 caso contrario.

Figura 3.4: Perceptron de Rosenblatt

Rosenblatt provou que se hé solugao para o problema de classificagdo (ou seja,
é um problema linearmente separavel), o algoritmo 1 encontrard um conjunto de
pesos que o resolva em um tempo finito.

Para os outros casos, é necessario o uso de mais perceptrons, formando uma rede,
normalmente referenciada como multilayered perceptrons. Uma conseqiiéncia de
usar perceptrons em camadas é que o algoritmo de aprendizagem deve ser diferente.
O algoritmo mais conhecido para o treinamento de multilayered perceptrons é o
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Algorithm 1 Aprendizagem do perceptron
1. escolha uma taxa de aprendizagem « entre 0 e 1.

2. defina um conjunto de exemplos, compostos das entradas x1, ..., x,, e da saida
yq desejada.

3. inicialize os pesos wy, ..., w, com valores aleatérios pequenos.
4. para cada iteragao t, selecione um padrao do conjunto de exemplos.
5. calcule y conforme a equagao 3.1.

6. se y = yq, V& para o passo 7, senao atualize os pesos conforme:

wi(t+1) = w;(t) + a(ys — y) - = (3.2)

7. se o erro estiver aceitavel, parar, caso contrario, voltar ao passo 4.

de retro-propagacao de erro (error backpropagation), no entanto este método usa
perceptrons com uma fungao de transferéncia (a fungdo que calcula y a partir de
T e W) diferente da equagao 3.1. Neste caso a fungao deve ser nao-linear, mas
continua.

3.4 Spiking Neurons

Neuronios da categoria do perceptron nao tém estados, o resultado da com-
putacao da rede é o calculo do fluxo instantaneo de valores pelas sinapses até os
neurénios de saida. Em contraste, spiking neural networks (conhecidas também
como pulsed neural networks) sdo redes em que cada neurénio acumula pulsos de
ativacao, e se esse potencial acumulado (que decai com o tempo) exceder um deter-
minado limiar, ele proprio gera um pulso para os neurénios com os quais mantém
sinapses (BOHET, 2003). Cada sinapse tem um peso w e um atraso d. Sendo x o
potencial acumulado, ele decai segundo a equacao:

dx
dt
Como o tinico momento em que o potencial acumulado poderia exceder o limiar
a é no momento da chegada de um novo pulso, o decaimento sé precisa ser calculado
nessas ocasioes, conforme: x; = ;") 4 w;, sendo It o tempo de chegada do
ultimo pulso e w; o peso da sinapse em consideragao. Finalmente, se © > «a o
neuronio dispara e ao seu potencial ¢ atribuido uma energia de repouso: = = .

—kx
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Diferentemente dos perceptrons, que usam intensidades como sinais de entrada,
redes neurais pulsadas usam codificagao por tempo. A entrada é um vetor com os
tempos dos pulsos (e.g. {t;,t;,....,tx}), € o tempo preciso do pulso de saida pode
ser interpretado como a computacao sobre a entrada. Foi mostrado teoricamente
que a performance desse método é ao menos tao boa quanto a de redes que usam
neurénios convencionais (MASS, 1997).

3.5 Tipos de Modelos

O nivel de detalhamento de um modelo de sistema conexionista deve ser de-
pendente de sua aplicagdo. (KOHONEN, 1989) sugere esta divisao:

1. Modelo em nivel de neurénio, nao acoplado: onde os mais cuidadosos estudos
se concentram na dinamica e nas propriedades adaptativas de cada neuronio,
de forma a descrever o neuronio como unidade que responde seletivamente a
padroes de entrada e tem algumas fungoes elementares de memoria.

2. Modelo em nivel de rede neural: onde neurdnios idénticos sao interconectados
para exibir um dos seguintes comportamentos: fungao de filtragem (e.g. ope-
rador de projecao ou estimador 6timo); sistema retro-alimentado nao-linear,
que converge para um dos seus auto-vetores (eigenstates), correspondendo a
uma solucao para um problema de optimizacao; definicao dos auto-valores
(eigendata) da entrada. Devido a esses modelos serem computacionalmente
mais pesados, eles precisam usar modelos simplificados de neuronios como
unidades basicas de processamento, e concentrar na descricao do efeito cole-
tivo bésico.

3. Modelo em nivel de sistema nervoso (organizacional): em geral duas ou mais
redes do tipo 2 com diferentes propriedades sao combinadas para demonstrar
comportamentos mais complexos ou abstratos de percepgao sensora, como
classificacao automatica, formacgao de conceitos, fungoes motoras, ou controle
da estabilidade global. Este ultimo é um importante aspecto, pois o sistema
precisa ser mantido em um estado global estavel o tempo inteiro, e exibir,
conforme o caso, as funcgoes identificaveis como atencao, motivagao, entre
outros efeitos psicolégicos. O objetivo primario é o estudo de fendémenos
sistémicos mais qualificados.

4. Modelo em nivel de operagoes mentais: os mais abstratos, freqiientemente
descrevendo operagoes, procedimentos, algoritmos e estratégias no chamado
“nivel de processamento de informagoes humano”. Estes modelos sao uma
forma de descrever os processos basicos da cogni¢ao, pensamento, solugao de
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problema, etc., e sao relacionados proximamente com a pesquisa em Inteli-
géncia Artificial.

Devido aos erros introduzidos pela simplificagao, nao é recomendada a integra-
¢ao de modelos distantes mais que dois niveis.

3.6 Modelo de Rede Proposto

O objetivo deste modelo nao é ser semelhante a um neurénio biolégico (nivel
individual), e sim ser uma ferramenta prética para a simulagao do comportamento
de populagbes de neurdnios (nivel sistémico). Ele deve ser capaz de incorporar
matematicamente os modelos mais comuns de neuronios de forma simples.

Mas consideramos indispensaveis duas caracteristicas de neurdnios bioldgicos:
a capacidade de inibir populagoes inteiras de neurénios e a presenga de estado (na
forma da concentragao iénica).

O modelo de neurdnio é a 5-upla < CL, AP, f(z), AS, PS >, onde:

e ('L é um valor racional que representa o nivel de carga (charge level) atual
do neuronio.

e AP é o potencial de agao (action potential), também um valor racional, que
representa o nivel de ativagdo do neurénio (sua saida). E uma abstragao da
taxa de disparo de um neuronio real.

e f(x) é a fungao que transfere C'L para AP, e pode ser tanto a linear

fiin(x) = x - gain + of fset

como a sigmoide

x+of fsetx
linearSize

ftann(z) = tanh < ) -range + of fsety.

e AS é o conjunto de sinapses aditivas (additive sinapses).

e PS é o conjunto de sinapses de potenciacao (potentiation sinapses).

Na figura 3.5 vemos a representacao de uma rede com um neurénio s com suas
trés sinapses projetadas ao neuronio d, cada uma com caracteristicas diferentes.
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Figura 3.5: Representacao do neuronio s com suas trés sinapses para o neurénio d

Cada sinapse consiste de uma funcao de transferéncia linear g(x) = z - gain +
of fset (chamada inter-neur6nio), um peso w e o enderego do neurénio destino d,
formando a 3-upla < g(x),w,d >.

As sinapses aditivas excitatorias, representadas na figura 3.5 pela curva com
um circulo aberto no final, sao aquelas em AS com w > 0. As sinapses aditivas
wnabitorias, representadas como uma curva com um circulo fechado no final, sao
aquelas em AS com w < 0. As sinapses desenhadas com uma seta aberta no
final sdo as de potenciacao excitatdria, que estdo contidas em PS e tém |w| > 1.
As sinapses de potenciag¢ao inibitoria, que nao foram mostradas na figura 3.5, sao
representadas por uma curva com uma seta fechada no final, tém |w| < 1 e estao
em PS.

A rede neural é o conjunto de todos os neurénios, representada por N. O fluxo
dos sinais pela rede é dividido em cinco etapas, executadas sincronamente:

1. adicao: ao nivel de carga de cada neuronio é acrescentado o somatoério do
calculo de todas as sinapses aditivas que chegam a ele, como mostra a equacao

Vn € N,Vas € AS,, : CLg,, := CLqa,, + gus(AP,) - Was

2. potenciacao: o nivel de carga é modulado pelas sinapses potenciadoras, con-
forme a equacao

Vn € N,Vps € PS,, :
CLdps = gpS(APTb) ' wp5 ' CLdps + (1 - |gp8(APn)|) ' CLdps

Como se pode ver, se g,s(AP,) = 1, CLg,, é completamente modulado (mul-
tiplicado por wy). Se gps(AP,) = 0, o valor de C'Ly,, permanece inalterado.
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3. atiwvagao: o potencial de acao de cada neurdnio é calculado.

Vn e N : AP, := f,(CL,)

4. aprendizado: esse passo ¢é reservado para a atualizacao dos pesos sinapticos,
mas nao foi necessario neste trabalho.

5. repouso: ao nivel de carga de cada neurdnio é atribuido o valor zero.

Vne N:CL, =0

Um ciclo de execucao tipico consiste em atribuir ao nivel de carga de alguns
neuronios os valores dados por sensores, iterar a rede neural conforme descrito
acima, e entao usar os valores de potenciais de acao de alguns neuronios como
entrada para atuadores.

Neste trabalho usamos uma freqiiéncia de execucao equivalente a 1KHz, para
ser coerente com o passo de tempo usado em nossos sistema de simulacao fisica,
que foi de 1ms.

Uma observacao interessante a respeito deste modelo de rede é a possibilidade
de reproduzir a funcionalidade de aproximador universal de um perceptron de mul-
tiplas camadas, bastando para isso copiar sua topologia e adaptar os parametros
de seus neuronios, além de se levar em conta o atraso na propagacao dos sinais na
rede.
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4 ARQUITETURA NEURAL PARA GERACAO DE PA-
DROES

Um Gerador Central de Padroes (CPG) é uma rede neural capaz de gerar um
padrao de atividade motora mesmo na auséncia da entrada de sinais fasicos prove-
nientes de receptores periféricos. CPGs foram identificados e analisados em mais
de 50 sistemas motores ritmicos (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL, 2000), in-
cluindo os responsaveis pelo controle de comportamentos tao diversos quanto a
locomocao (nadar, rastejar, caminhar, voar, etc.), respiragao e alimentagao (mas-
tigar, engolir, sugar o seio, etc.). Os sinais gerados por CPGs sdo normalmente
modulados em funcao do estado de sensores periféricos e de outras regides do
sistema nervoso central.

Uma das primeiras hipoteses sobre o mecanismo de geragao de padroes foi feita
por Charles Sherrington em 1906, em uma publicacao onde ele propunha que todos
os movimentos eram baseados em reflexos simples, e movimentos complexos nao
passavam de encadeamentos de reflexos. Esta visao permaneceu aceita até 1961,
quando Donald Wilson conseguiu isolar o circuito neural que gerava os padroes
de ativacao musculares do voo de um gafanhoto (WILSON, 1961). Atualmente
é aceito que CPGs e reflexos desempenham fungoes paralelas objetivando uma
movimentagao adaptativa.

Na figura 4.1 pode-se ver o esquema do circuito neural de um segmento da
medula espinhal da lampréia, responsavel por seu nado. A atividade na rede é
iniciada por axonios provenientes da formacao reticular, no tronco cerebral. Em
cada lado da rede, neurénios excitatérios (E) ativam os neurdnios motores (NM) e
duas classes de inter-neurénios inibitérios (I e L). Os axonios dos inter-neurdnios
do tipo I cruzam o segmento inibindo todos os neurénios da metade contra-lateral,
garantindo que apenas os musculos de um lado estejam ativos em um determinado
momento, enquanto o outro lado permanece em repouso. Os inter-neuronios do
tipo L inibem os do tipo I no mesmo lado e, devido a diferengas em suas carac-
teristicas temporais, geram um periodo de atividade seguido por um periodo de
repouso. Conexoes seriais entre os diversos segmentos propagam o sinal com um
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pequeno deslocamento na fase, e sempre mantendo a diferenca de fase de 180° entre
os dois lados. O movimento de nado gerado também assemelha-se ao do rastejar
de algumas cobras.

Formagéo Reticular
do Tronco Cerebral

Medula Espinhal

Musculos do Musculos do
Lado Esquerdo Lado Direito

Figura 4.1: Segmento de CPG da lampréia

Isolar CPGs em mamiferos é bem mais complexo, e ainda nao pode ser feito. No
entanto, estudos clinicos indicam que mesmo em humanos o principio é o mesmo.
Na secao seguinte alguns modelos neurais de geradores de padroes sao analisado.

4.1 Modelos Neurais de CPGs

(AMES, 2003) propoe o uso de Redes Neurais Recorrentes de Tempo Continuo
(CTRNN) com a determinacao de seus parametros usando Algoritmos Genéticos.
CTRNNs sao feitas com modelos de neuronios regidos por equagoes diferenciais
continuas e nao-lineares, e foi provado que sao aproximadores universais de qual-
quer sistema dinamico continuo (FUNAHASHIM; NAKAMURA, 1993). A saida
dos neuronios de uma rede completamente conectada em fungao do tempo é defi-
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nida pela equacao

dy;, 1 al
i (—y,- + > wio(y; +6;) + fi)

) ]:1

onde N ¢é o nimero de neurdnios, 7 varia de 1 a IV, y; é a saida do neurénio 4, wj; é
o peso da conexao entre o neuronio j e o neuronio ¢, 7; é a constante de tempo do
neurdnio i, 6; é o viés (bias) do neurdnio j, I; é uma entrada externa ao neurénio
i, e o(x) é a funcao logistica 1/(1 + ™).

Uma desvantagem deste método é a auséncia de controle da velocidade de
reprodugdo do padrao. (SRINIVASAN; GANDER; WOOD, 1992) criaram um
modelo capaz de gerar padroes em freqiiéncias intermediarias as quais o circuito foi
treinado. A rede apresentada é uma derivacao das redes seqiienciais de (JORDAN,
1986), sem conexoes reflexivas na entrada e a saida da rede é conectada a sua
entrada com atraso de uma unidade temporal (figura 4.2).

Entradas

Saidas

Figura 4.2: Diagrama da rede seqiiencial de Jordan adaptada

Os neurodnios do plano representam a modulacao supra-espinhal, tanto em ter-
mos da velocidade da reproducao do padrao, quanto da escolha do padrao em si.
A rede é treinada pelo algoritmo de retropropagacao de erro (error backpropaga-
tion) convencional, desconsiderando-se as conexoes da saida para a entrada. No
conjunto de treinamento podem existir padroes em diferentes velocidades, bas-
tando associar um valor correspondente a um neuronio do plano. Por exemplo,
seja n o neurdonio do plano, treina-se um padrao de velocidade 7 com n = 0, e
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treina-se o mesmo padrao com velocidade 27 com n = 1. Durante a reproducao
dos padroes, basta indicar um valor intermediario de n para alterar a velocidade
correspondentemente.

4.2 Arquitetura Proposta

O chaveamento de circuitos causado pela inibigao reciproca, vista no CPG da
lampréia, lembra muito o funcionamento de uma Méaquina de Estados Finitos.
Para investigar as propriedades de um gerador com essa caracteristica, criamos
uma nova arquitetura neural.

O método que desenvolvemos para a geracao de padrdes baseia-se em um con-
junto de dois circuitos simples: um gerador de fungoes (subsegao 4.2.1) e um
mapeador universal (subsecao 4.2.2).

4.2.1 Geragao de Fungoes

O circuito neural mostrado na figura 4.3, composto por seis neuronios que
seguem o modelo apresentado na secao 3.6, é capaz de gerar sinais em forma de
dente-de-serra e triangulares, assim como detectar e sinalizar quando metade de
um ciclo foi atingido e desligar-se ao final do ciclo.

Figura 4.3: Circuito gerador das funcoes

Cada neurodnio, assim como suas sinapses e parametros das funcoes de transfe-
réencia, sao descritos em detalhes abaixo:

1. lock: este neuronio sigméide tem seus parametros ajustados de forma a agir
como uma chave. Os parametros range = 0.5 e of fsety = 0.5 escalam e
deslocam a funcao para que sua saida fique no intervalo (0,1). Ao se reali-
mentar a fungao com sua saida, tendo linearSize = 0.001 e of fsetx = —0.5,
valores de entrada menores que 0.5 convergem para uma saida proxima de
zero, e valores de entrada maiores que 0.5 convergem para um saida proxima
de um, em poucas iteragoes.
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Apoés receber um pulso de ativacao externo, a sinapse excitatéria reflexiva o
mantém em um estado ativo (AP, =~ 1). Este neur6nio tem uma sinapse
excitatéria para o neurdnio sawTooth (2), e seu peso w = 7 define o tempo
que sera necessario para AP, rootn atingir o valor um. Também tem uma
sinapse com peso w = 1 para o neurénio triangle (3), que forma o sinal
base para uma modulagao posterior. Sinapses de pontenciacao inibitéria sao
projetadas aos neurénios sawTooth (2), checkHalf (6) e checkEnd (5), todas
com g(r) =1—x e w = 0, significando que, se lock nao estiver ativo, o nivel
de carga dos referidos neuronios estara sempre nulo.

A atividade no neurénio é encerrada (AP, =~ 0) ao receber um pulso inibi-
tério do neuronio 5, checkEnd.

. sawTooth: neurénio linear com parametros padrao (of fset = 0 e gain =

1). Seu potencial de agao inicia vazio (valor zero) mas, com sua sinapse
excitatéria reflexiva, qualquer nivel de carga diferente de zero é acumulado.
Como recebe a ativagao constante de lock, sua saida forma o sinal dente-
de-serra com o passar do tempo. As sinapses para os neuronios checkHalf
(6) e checkEnd (5) fornecem a base para a anélise da fase. Uma sinapse de
potenciagao inibitéria, com g(z) = 2z—1 e w = 0, modula o nivel de carga do
neurdnio triangle (3), formando o sinal triangulo com o passar do tempo. Se
APsawTooth =0, g(O) = —1faz CLtriangle = (1_|_1|)'0Ltriangle = 0. Quando
APsouwrootn = 0.5, g(0.5) = 0, inibindo a modulagdo. Ao final g(1) = 1,
fazendo C'Lyyiangie = 0 novamente. O potencial de agao de sawTooth volta a
zero ao final do ciclo, quando lock ativa sua sinapse de potenciacao inibitéria.

. triangle: linear, parametros padrao. Apenas reflete seu nivel de carga (que

ja foi modulado em forma de triangulo).

. speedControl: linear, parametros padrao. Este neurdnio serve como uma

estagao de escala para um controle de velocidade normalizado externo, pro-
jetando sua sinapse excitatéria ao neurénio sawTooth (2) com peso w = 7.
Se APgpecicontror = 1 a velocidade ¢ duplicada, se APspecicontror = —1 a si-
napse com sawTooth anula a excitacao proveniente de lock e interrompe o
aumento de AP,,Tootn. NO grafico a esquerda da figura 4.4 estao as saidas
do circuito sem a influéncia deste neuronio, e no grafico a direita sao apre-
sentadas as mesmas saidas, desta vez com speedControl sendo excitado com
valores progressivamente decrescentes, de 1 a -1.

. checkFEnd: neuronio sigmoéide, com parametros ajustados para ficar ativo ao

receber um sinal de sawTooth (2) com valor maior que um (range = 0.5,
of fsety = 0.5, of fsetx = —1, linearSize = 0.001). Quando este neurénio é
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ativado, suas projecoes de potenciacdo inibitéria para os neurénios lock (1)
e sawTooth (2) encerram as atividades no circuito.

6. checkHalf: sigmdide, com range = 0.5, of fsety = 0.5, of fsetx = —0.5 e
linearSize = 0.001, ativo quando a sua entrada é maior que 0.5. A saida
deste neuronio é usada para iniciar a proxima meia-fase do padrao. Ele é
desligado pela sinapse de potenciagao inibitdria proveniente de lock (1).

Q
)
(5
<
[}
]
=
(]
a
[]
g

-0.5 -0.5 APsqwTooth —

APsawTooth - APtriangle """

APtriangle """ APcheckHalf T

1 AP)IcheckHalf T | 1 PspeedCon%rol T N
0 500 1000 0 500 1000
Iteracoes Iteracoes

Figura 4.4: Graficos da saida do circuito com v = 1073, o da direita mostrando a
influéncia do neurdnio de controle de velocidade

4.2.2 Geragao de Padroes

Para gerar (reconstruir) um padrao de sinal unidimensional signal’, fazemos
a interpolacao de varias fungoes de mapeamento, cada uma responsavel por um
trecho do sinal original signal. Primeiro precisamos definir a duracao desses tre-
chos, representada por A. Entao escolhemos o inicio de cada trecho (segBegin,,
i €[1,2,...,n]) de forma que intersecte o anterior a partir da metade:

segBegin; = (i — 1)\/2

Por fim, se determina o niimero n de trechos necessarios para cobrir o padrao
inteiro. Perceba que, em um padrao ciclico, A deve ser um divisor do periodo do
padrao.
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As fungoes de mapeamento sao definidas como:

map;(t) ~ signal(segBegin; +t - \) te0,1]

A interpolagao é realizada com o auxilio de fung¢ées de pertinéncia:

1 —2‘%369”” —0.5{ se 0 < 7 — segBegin; < A\,

0 caso contrario

triangle;(T) = {

Na figura 4.5 um exemplo das funcoes triangle, para A = 3 segundos, é apre-
sentado.

1r . N .
S, . triangley
0.8 o AN . irianglez """
0.6 N N triangles ----
X Py AN triangley - - - -
0.4 N ‘
0.2
0 L o / Lo *y ! J
0 1 2 3 4 b) 6 7 8

Tempo (segundos)

Figura 4.5: Exemplo de fungoes triangle com A = 3 segundos.

O sinal pode entao ser gerado para qualquer instante 7 entre segBegins e
segBegin, + \/2 através de

signal'(t) =) map; (T seg)\ Al ) - triangle;(T)
=1

Como no inicio e o no final apenas um mapeador fica ativo, hd um crescimento
gradual da amplitude do sinal para 7 entre 0 e segBeginy, e um decrescimento
gradual para 7 entre segBegin, + A/2 e o final do sinal.

O circuito neural que realiza o mapeamento map;(7) e a modulagao por triangle;(T)
pode ser visto na figura 4.6. Os neurdnios da camada intermedidria (neurdnios sig-
moides 1 a k) representam um perceptron de miltiplas camadas, que sabidamente
¢ um aproximador universal de fungoes (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE,
1990), e seus parametros podem ser determinados por backpropagation ou outro
método de optimizacao. Usamos para esta tarefa algoritmos genéticos, por se
adequar bem em nossa implementagao.
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Figura 4.6: Circuito para o mapeamento e interpolacao dos sinais e um exemplo
de mapeamento (terceiro trecho, A = 3)

O padrao inteiro é reproduzido pela ativacao sucessiva dos geradores de funcoes
cascateados (neurénio checkHalf de um conectado ao lock do préximo), conectados
aos seus respectivos mapeadores. Padroes de sinais com varias dimensoes podem
ser gerados apenas conectando mais mapeadores aos geradores de fungoes, como
mostra a figura 4.7. Para padroes ciclicos, basta que se conecte o checkHalf do
ultimo gerador ao lock do primeiro. Para iniciar a reproducao do padrao, é neces-
sario que uma sinapse de um pulso de ativacao no neuronio lock do trecho inicial
(ou daquele que se deseja comecar). Para interromper a reprodugao do padrao,
deve-se ativar sinapses de potenciacao inibitoria nos neuronios lock de todos os
geradores.
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Figura 4.7: Circuito para a geracao de um padrao m-dimensional ciclico dividido
em quatro trechos (segunda dimensao desenhada em cinza para facilitar a visuali-
7aGao)
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5 IMPLEMENTACAO E EXPERIMENTOS

O modelo de rede neural descrito na se¢ao 3.6 foi implementado em C++, na
forma de uma biblioteca chamada Psi. Sua interface é extremamente simples, con-
tendo métodos para: interpretar um arquivo com a descricao da arquitetura de
uma rede (um script Lua); atribuir intensidades de ativacao a neur6nios senso-
res; coletar intensidades de ativagao de neuronios atuadores; realizar a iteragao do
fluxo dos sinais na rede. Adicionalmente, ha metodos para aplicacao de Algorit-
mos Genéticos sobre os parametros dos neurénios (mas nao sobre a topologia da
rede). Abaixo pode-se ver o cddigo fonte da descrigdo do neurénio lock, descrito
na subsecao 4.2.1, como exemplo:

lock={
neuron=sigmoid;
linearSize=0.001;
range=0.5;
offsety=0.5;
offsetx=-0.5;
synapses={
lock={ target=’lock’; };
increase={ target=’sawTooth’; weight=’$tao’; };
reset={
target={’sawTooth’,’checkPhaseEnd’,’checkPhaseHalf’};
offset=1; gain=-1;
potentiator=true; weight=0;
};
};
};

Um aplicativo foi desenvolvido para gerenciar o fluxo de sinais entre a biblio-
teca Psi e o simulador Phi, que também foi usado como uma biblioteca. Em sua
inicializacao ele interpreta a descrigao do corpo do robo e do ambiente ao qual ele
esta submetido, e interpreta a descricao da arquitetura neural descrita na subsecao
4.2.2, cujos mapeadores foram evoluidos (conforme descrito na se¢ao 5.2) para re-
produzir os padroes criados conforme a secao 5.1. A execucao continua com o laco
de simulacao, e a cada 40ms de tempo simulado o estado do mundo tridimensional
é registrado em um arquivo. A simulagao encerra por intervengao manual.
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O comportamento do robo pode ser observado durante a execucao do simulador
ou posteriormente usando o arquivo de registro, pelo visualizador phiviewer. Os
arquivos de registro interessantes para a documentacao do projeto foram proces-
sados, e videos de 25 frames por segundo foram criados. Na secao 5.3 é feita uma
andlise desses videos.

5.1 Desenho dos Padroes

A seqiiéncia de movimentos necessaria para que um corpo se locomova é alta-
mente dependente de sua forma. Para determinar um padrao adequado ao nosso
robo, tomamos como referéncia algumas seqiiéncias de fotos do fotégrafo inglés
Eadweard James Muybridge (1830-1904), que ficou famoso por retratar cenas em
movimento (figura 5.1).

Figura 5.1: Seqiiéncia de fotos de um gato

Fizemos entao um aplicativo para que os padroes de angulos das articulacoes
pudessem ser determinados, a partir do posicionamento de cada uma dessas ar-
ticulagoes. As posicoes sao determinadas por curvas de Bézier, que servem como
atratores. A melhor configuragao de angulos é aquela com a menor soma das dis-
tancias euclidianas entre a posicao das articulagoes e suas respectivas curvas de
Bézier. Por simplicidade, a optimizacao deste problema foi realizada por Algorit-
mos Genéticos, onde os cromossomos eram formados pelos angulos das articulacoes
e o principal operador era o de mutacao. A figura 5.2 mostra a edicdo do movi-
mento dos membros dianteiros.
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dots 0 :: editTime 19 :: err2 0,111078 :: 1.051998 x 0.712810

Figura 5.2: Edicao do padrao de locomoc¢ao dos membros dianteiros

Tendo o padrao de angulos completo (figura 5.3), pode-se concluir a arquitetura
neural, com a adaptacao dos mapeadores.

Membros dianteiros
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Figura 5.3: Padroes de sinais dos membros dianteiros e traseiros



48

5.2 Evolugao dos Mapeadores

Um aplicativo foi desenvolvido especificamente para a evolucao dos pesos das
sinapses nas redes neurais mapeadoras, usando a biblioteca Psi como base. Sua
funcionalidade consistia em:

e abrir um arquivo com a descricao da rede neural, o qual marcava certos para-
metros dos neuronios como pertencentes a um genoma, e conseqiientemente
passiveis de alteragao pela rotina de adaptacao.

e ler um arquivo de cédigo genético previamente salvo, caso existisse, para
continuar a sua evolucao. Cada gene era referenciado por um identificador
unico, como cns_walk_pl_begin_modulator_adaptorl_base.

e ler o arquivo com a referéncia dos padroes de locomocao.

e ativar sinais de entrada apropriados na rede, e coletar suas saidas para pos-
terior comparacao.

e aplicar o algoritmo genético até que o fim da execucao do programa fosse
manualmente solicitado. A funcao de avaliacao usada calculava a soma das
distancias euclidianas entre o padrao gerado pela rede e o padrao de referén-
cia, quanto menor esse valor, mais adaptado o individuo se encontrava. Os
principais operadores de busca usados foram a mutagao e o elitismo (manter
o cédigo genético dos vencedores para competir com os mutados).

e salvar periodicamente o cédigo genético do melhor individuo encontrado até
entao.

e apresentar graficamente o padrao gerado pelo melhor individuo.

Apds 19.114.487 geragoes os padroes estavam suficientemente préximos dos
padroes de referéncia, e pode-se comecar a fase de experimentacao.

5.3 Experimentos

Todos os videos dos experimentos estao disponiveis no CD anexo. A listagem
dos arquivos e os meios de visualiza-los estao descritos no apéndice A.

O primeiro teste realizado, documentado no arquivo 20040620-1-Skating.avi,
foi feito usando apenas o padrao de caminhada dos membros traseiros. As quatro
patas e ao solo foi atribuido um coeficiente de atrito infinito, de forma a nao haver
deslizes, e como os membros dianteiros nao deveriam se mover, foi necesséario que
se fixasse uma pequena prancha com atrito zero, para que pudesse se deslocar
para frente. Ha também uma borda imperceptivel aos lados do caminho onde o
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robo anda, para que as movimentagoes laterais fossem contidas. O resultado foi
bem animador, pois provou que a arquitetura neural gerava os padroes de forma
satisfatoria.

O segundo teste, 20040620-2-NoSlip.avi, mostrou que o coeficiente de atrito in-
finito impedia que o robo se deslocasse livremente, usando o padrao de movimenta-
¢ao que havia sido projetado (figura 5.4). O teste seguinte, 20040622-1-Onlce.avi,
foi realizado para verificar o que aconteceria no outro extremo, com auséncia total
de atrito. Em ambos os casos o equilibrio nao era mantido e o robo caia.

Figura 5.4: Tentativa frustrada de caminhada (20040620-2-NoSlip.avi)

Finalmente, no teste 20040622-2-Walk.avi, o coeficiente de atrito foi configu-
rado de forma a permitir que a pata escorregasse um pouco, mas apés a velocidade
aumentar, a for¢a imprimida sobre o solo era suficiente apenas para impulsionar o
corpo para frente. O video 20040622-3-Walk.avi mostra exatamente a configura-
¢ao anterior, mas com a freqiiéncia de reproducao do padrao dobrada. Estes dois
testes mostram que é possivel uma locomocao quadripede relativamente estavel
usando apenas geracao de sinais, sem modulagcoes.

Experimentando com outros ritmos de passadas, fizemos o robo correr no teste
20041009-1-Run.avi (figura 5.5). Neste caso percebe-se a necessidade de modula-
¢oes provenientes de circuitos que controlam o equilibrio, pois em pouco tempo de
agao o robo perde a sincronia com o momento certo de exercer a forga sobre o solo,
e acaba tropecando.
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Figura 5.5: Robo correndo (20041009-1-Run.avi)

Em todos esses testes, as unicas articulacoes que tinham liberdade de movi-
mento eram as dos membros. No teste 20041015-1-Ginga.avi se permitiu que as
articulacoes da coluna fossem mais eldsticas, resultando num movimento visual-
mente muito mais natural.

Uma caracteristica interessante que o modelo de gerador de padroes usado
apresenta e que o diferencia dos demais é a capacidade de controlar a velocidade
da reproducao independentemente da velocidade do padrao usado no treinamento.
Foram feitos alguns testes em que a velocidade era controlada por joystick, permi-
tindo uma desaceleragao até a suspensao temporaria completa do movimento, ou
uma aceleracao até uma velocidade relativamente grande, limitada apenas pelas
caracteristicas fisicas do robo.

A desvantagem mais significativa apresentada pelo modelo, na forma como
estd, foi a incapacidade de adaptar a fase do padrao a ser reproduzido conforme o
estado inicial dos membros, algo que um modelo baseado em atratores, como o de
Srinivasan, trata naturalmente.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho serviu para fundar as bases sobre as quais o projeto de simulacao
de um sistema nervoso sera desenvolvido, e foi bem sucedido em seu objetivo. Um
corpo com movimentos basicos, gerados por um sistema nervoso extremamente
simples, esta funcional.

O desenvolvimento do corpo tornou necessario que se desenvolvessem ferra-
mentas adequadas para sua simulacao, resultando em uma poderosa aplicacao
para simulagao robdtica, o Phi, e na publicacao (BASSO, 2005).

A arquitetura neural que desenvolvemos resultou na publicagao (BASSO; EN-
GEL, 2005), e apresenta uma técnica original para a solugao do problema de ge-
racao de padroes.

O proximo item a ser integrado ao modelo serd o controle de reflexos vestibu-
lares anti-gravitacionais, para possibilitar que a locomocao se realize em terrenos
inclinados, e para manter a estabilidade como um todo. A seguir, pretende-se adi-
cionar a modulagao por circuitos supra-espinhais, como o controle de velocidade,
ritmo e diregao (tronco encefdlico), e optimizagdo do custo do movimento (cere-
belo). Uma vez que estes sistemas estejam funcionais, serd abordado o problema
do planejamento motor.

Varios obstaculos serao encontrados durante este desenvolvimento, talvez até
forgando que se tome um caminho substancialmente diferente deste planejado. Nao
hé duvidas, porém, que as solugoes que puderem ser encontradas serao de grande
valor para a comunidade cientifica.

A inclusao de novas habilidades ao modelo, como o sistema de equilibrio ci-
tado acima, fard com que seja necessario modificar o corpo, com a adicao de um
sistema vestibular (nos termos de um robd real: giroscépio e acelerémetro). Esta
observagao serve para que se perceba que apesar deste trabalho ter feito os ele-
mentos que serao usados como base para trabalhos futuros, estes elementos nao
devem ser imutaveis. O conhecimento adquirido com a pesquisa de niveis mais
altos proporcionara idéias de melhorias sobre os niveis mais baixos, e estas melho-
rarao o funcionamento dos niveis mais altos, recursivamente. Mas ao contrario do
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que acontece nos sistemas top-down, nossas mudangas seguem uma especificacao
validada por centenas de milhoes de anos: o sistema nervoso animal.
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APENDICE A CD ANEXO

A.1 Listagem dos Arquivos

20030919-1.
20030920-1.
20030920-2.
20030923-1.
20031019-1.
20031019-2.
20031019-3.
20031019-4.
20031021-1.
20031127-1.
20031203-1.
20031203-1.
20031203-2.
20031203-2.
20031204-1.
20031204-2.
20031204-3.
20031205-1.
20031205-2.
20040425-1.
20040425-2.
20040425-3.
20040426-1.

avi
avi
avi
avi
png
png
png
png
avi
avi
avi
png
avi
png
avi
avi
avi
png
png
avi
avi
avi
avi

20040427-1.avi
20040428-1-Soccer.avi
20040501-1.avi
20040502-1.avi
20040503-1.avi
20040620-1-Skating.avi
20040620-2-NoSlip.avi
20040622-1-0nlce.avi
20040622-2-Walk.avi
20040622-3-Walk.avi
20040622-4-Ramp.avi
20040622-5-testWalkFast.avi
20040622-6-testWalkSlowRamp.avi
20040623-1-Door.avi
20040705-1-NewtonCradle.avi
20040706-1-Dominos.avi
20040714-1-Bouncer.avi
20040717-1-3d. jpg
20040720-1-Dominos.avi
20040720-2-Dominos.avi
20041009-1-FirstRun.png
20041009-1-Run.avi
20041010-1-TrotOnIce.avi

20041012-1-RunOnIce.avi
20041013-1-TheCity. jpg
20041013-2-TheCity2. jpg
20041013-3-TheCity3. jpg
20041013-4-TheCity4. jpg
20041013-5-TheCity5. jpg
20041014-1-TheCity6. jpg
20041014-2-TheCity7. jpg
20041015-1-Ginga.avi
20050317-1-Nyau. jpg
20050322-1-DorsalMuscles. jpg
20050322-2-SpinalMuscles. jpg
20050322-3-NeckMuscles. jpg
20050322-4-MuscleControl. jpg
20050403-1-Dominos.avi
20050403-2-Robot.avi
20050403-3-Camera.avi
20050404-1-Car.avi
Dissertacao.pdf
MPlayer-1.0pre7.tar.bz2
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Os videos também estao disponiveis na galeria de midia da pagina de internet
do simulador Phi (PHI Webpage, 2005).

A.2 Reproducao dos Videos

Todos os videos foram comprimidos no formato MPEG4, e podem ser re-
produzidos no GNU/Linux usando o aplicativo MPlayer, cujo pacote com cé-
digos fontes e instrugdes de instalagao encontra-se no CD. Para a reproducao
dos videos no Windows recomenda-se a instalacao do codec DivX, disponivel em
http://www.divx.com.



