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MANTOVANI, Rafael Gomes. Utilizagcao de Redes Neurais de Spikes para tarefas de
navegacgao de agentes roboético autébnomos. 2011. 154 f. Dissertacdo (Mestrado em
Computacédo) - Universidade Estadual de Londrina, Londrina. 2011.

RESUMO

Detectar e prevenir possiveis colisbes € um dos aspectos mais importantes na
robética movel. Esta tarefa, embora aparente facilidade quando executada por seres
vivos, mantém sua dificuldade quando modelada e executada por agentes roboticos
autébnomos. Além disso, roboticistas e pesquisadores tém sempre encontrado na
natureza uma fonte inesgotavel de inspiragdo. Muitas vezes a robdtica é utilizada
para investigar questbes abertas da neurociéncia e ciéncia cognitiva, pois ela é
capaz de sujeitar hipoteses a rigorosos testes no mundo real, aperfeicoando novos
mecanismos que poderdo ser utilizados em futuros sistemas de navegacéo. Com o
aumento do foco sobre a neurociéncia computacional nos ultimos anos, uma nova
variedade de modelos e algoritmos bioinspirados tém surgido na literatura
especifica, como é o caso das Redes Neurais de Spikes (Spiking Neural Networks -
SNN). Tais modelos neurais incrementam o realismo biolégico de suas unidades
computacionais utilizando de spikes individuais, permitindo incorporar informacgdes
espaco-temporais nos processos de comunicagdo e computagdo, como neurdnios
reais fazem. O objetivo do presente trabalho _e empregar uma SNN no tratamento
(e prevencéao) de colisbes com obstaculos em um ambiente desconhecido (obsctacle
avoidance). O algoritmo de aprendizado bioinspirado de plasticidade sinaptica
dependente de tempo de spike (spike-timing-dependent plasticity - STDP) e
incluido na SNN para fazer com que o sistema seja capaz de aprender com as
respostas dos estimulos externos e guiar a navegacé&o do robd através do ambiente.
Baseado no conhecimento adquirido ao longo do tempo durante as simulagdes, o
robé aprendeu a utilizar as informacdes externas captadas e descreveu trajetorias
livre de colisbes. A distancia em que os movimentos evasivos sido realizados
também cresce consideravelmente com o tempo, indicando que o robd executa uma
navegacao segura. Durante as experimentagdes utilizou-se o kit de robdtica Lego
Mindstorms NXT. A prototipacdo e implementacdo do modelo foi feita utilizando-se o
framework para robotica Microsoft Robotics Developer Studio (MRDS), que alem de
proporcionar um ambiente virtual para simulacbdes, fornece recursos para a
programacao de diversos tipos de hardware, incluso o NXT.

Palavras-Chave: Robotica movel. Modelos bio-inspirados. Redes neurais de
Spikes. Prevencao de colisbes. Lego Mindstorms NXT. Microsoft
robotics developer studio.



MANTOVANI, Rafael Gomes. Use of Spiking Neural Networks for navigation
tasks in autonomous robotic agents. 2011. 154 p. Dissertation (Master's degree) -
State University of Londrina, Londrina. 2011.

ABSTRACT

Detect and avoid possible collisions is one of the most important aspects in mobile
robotics. Although this task seems easy when performed by animals (and humans),
presents difficulty when modeled and executed by autonomous robotic agents. In
addition, roboticists and researchers have always found in nature an inexhaustible
source of inspiration. Robotics is often used to investigate open questions of
neuroscience and cognitive science, because it is capable of subjecting hyphtoeses
to rigorous testing in real world, improving new mechanisms that could be used in the
future navigation systems. With increasing focus on computacional neuroscience in
recent years, a new range of bioinspired models and algorithms have emerged in the
specific literature, such as the Spiking Neural Networks (SNN). These models
enhanced the biological realism of their computational units using 'individual spikes',
allowing the incorporation of spatial and temporal information in the processes of
communication and computing, like real neurons do. The aim of the current work is to
use a SNN to prevent collisions with obstacles in an unknown environment (obstacle
avoidance). The bioinspired learning algorithm spike-timing-dependent plasticity
(STDP) is inserted in the SNN to make the system able to learn from the responses
of external stimuli and to guide the robot navigation through the environment. Based
on the knowledge acquired over time during simulations, the robot has learned to use
external information perceived and described collision-free trajectories. The distance
at which the preventive movements are performed grows considerably over time,
indicating that the robot performs a safe navigation. During the experiments it was
used the robotics kit Lego Mindstorms NXT. The prototyping and implementation of
the model was done using the robotics framework Microsof Robotics Developer
Studio (MRDS), which besides providing a virtual environment for simulation,
provides resources for the programming of variety of robotics hardware, included the
NXT.

Keywords: Mobile robotics. Bioinspired models. Spiking neural networks. Obstacle
avoidance. Lego Mindstorms NXT. Microsoft robotics developer studio.
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1 INTRODUCAO

Prevenir possiveis colisdes é um dos aspectos mais importantes na robdtica
movel. Para um rob6 auténomo que executa uma tarefa de navegacao, detectar e evitar obs-
tdculos é uma questao crucial para a seguranca prépria do robd bem como da continuidade
da tarefa em si (SOUMARE; OHYA; YUTA, 2002). Embora a previsdo de colisdes seja uma
tarefa de aparente facilidade para seres vivos, é uma tarefa um pouco dificil para robos méveis
auténomos e ainda é um tema bem pesquisado na robdtica. A questdo de como os sistemas
biolégicos transformam toda a "tempestade” de informacdes sensitivas em movimentos desti-
nados a execucao de multiplos objetivos é uma busca constante para muitos especialistas em

robdtica e neurocientistas (HORIUCHI, 2009).

Tais especialistas (e inventores, engenheiros, etc.) tém sempre encontrado
na natureza uma fonte inesgotdvel de inspiracdo, qualidade necessaria para areas de pesquisa
em pleno desenvolvimento. De acordo com (SICILIANO; KHATIB, 2008) tem-se observado um
crescimento no nimero de aplicagdes da robdtica atual que buscam solugdes bioinspiradas.
Pode-se dizer que a utilizacdo da inspiracao 'natural’ é a grande tendéncia da robédtica, e tal

acontecimento se deve principalmente aos recentes avancos da biologia e tecnologia.

Uma area de pesquisa onde o realismo biolégico tem sido frequentemente
explorado é a modelagem de redes neurais artificiais. Os modelos neurais existentes em geral
variam em complexidade, partindo do neurdnio mais simples (modelo de McCulloch-Pitts
(MCCULOCH; PITTS, 1943)) até modelos multicomportamentais que descrevem precisamente
o comportamento dos canais i6nicos através de uma dnica célula. Izhikevich (I1ZHIKEVICH,
2004; IZHIKEVICH, 2007a) descreve um crescimento de interesse sobre uma nova vertente de
modelos neurais bioinspirados, as Redes Neurais de Spikes (Spiking Neural Networks - SNN).
Tais modelos neurais focam na formalizacao matematica das propriedades computacionais dos
neurdnios bioldgicos. Estes modelos neurais capturam a natureza dos spikes dos neurdnios e
retém o essencial do comportamento artificial a ser modelado durante a tentativa de simplificar
a descrigdo deste processo (IZHIKEVICH, 2004). Uma caracteristica interessante é que varidveis

analdgicas podem ser codificadas através da diferenca de tempo entre os spikes emitidos
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por um ou varios neurdnios. Um exemplo, como abordado pelo presente trabalho, seria a
codificagdo da distancia de um agente robdtico a um objeto em rota de colisdo. Conforme
esta distancia diminui os neurdnios responsaveis pela percep¢ao deste objeto emitem cadeias

com um ndmero maior de spikes, indicando a aproximac¢do do robo ao objeto.

1.1 A dissertacao

O objetivo do presente trabalho é empregar uma rede neural de spikes no
tratamento (e prevencdo) de colisdes com obstdculos em um ambiente desconhecido. Por usar
o conceito de spikes na estrutura do modelo neural, existe a incorporacao de plausibilidade

bioldgica, tanto para representacdo como para manipulagdo da informacdo na rede.

A tarefa de navegacao explorada é a navegacao livre de colisdes em um
ambiente desconhecido ao robd (obstacle avoidance). Os ambientes, onde as experimentagdes
e simulacdes sdo executadas, sao povoados por obstdculos espacados randomicamente, onde

a deteccdo dos mesmos é feita pelo rob6 durante a execucdo de sua movimentacao.

A topologia e estrutura das conexdes entre neurdnios da rede sdo inspiradas
nos trabalhos de (BRAITENBERG, 1984) e (ARENA et al., 2009). Os estimulos captados pelo
robd podem ser condicionados (sensores de toque) ou incondicionados (sensores ultra-sonicos).
Existe um par de sensores de cada tipo, posicionados a direita e a esquerda do rob6. Com base
nos estimulos adquiridos, é feita a computacdo da acdo do robd e o movimento é gerado. O
comportamento esperado é que com o passar do tempo o robo aprenda a utilizar os sensores
ultra-sbnicos, reduzindo o uso dos sensores de toque. A vantagem de se utilizar um modelo
reativo desta natureza é que através da computagdo das informagdes locais (captadas pelos
sensores), o movimento pode ser adaptado a qualquer situagdo imprevista com os planos

iniciais de navegacao.

A modelagem inicial da rede descrita foi realizada com auxilio da ferramenta
matematica (e computacional) Matlab. Além de permitir um maior controle e ajuste dos
parametros, foi possivel reforcar o aprendizado da 'mecénica’ do modelo por meio de simulacGes
numéricas providas de graficos informativos (comportamento dos pesos sindpticos, potencial

de membrana de um neur6nio ao longo do tempo, etc).

Para facilitar a manipulacdo das situacoes erroneas durante a execucao, e
ganhar tempo no desenvolvimento do trabalho, foi utilizado o ambiente Microsoft Robotics
Developer Studio (MRDS)(HUNG; LIU; KANG, 2008). Além de permitir programagao e controle

sobre o kit de robética utilizado (Lego Mindstorms NXT), este framework da Microsoft possui
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uma engine fisica para simulagdes em ambientes virtuais. Tais ferramentas sdo fundamentais
para a realizacao da prototipacdo do modelo, pois reduz o tempo necessario para testes e
ajustes de dados, simulando diversos cenarios que levariam muito tempo para serem validados

fisicamente.

No Apédice A do trabalho encontra-se uma figura com todas as teorias
e ferramentas discutidas durante o desenvolvimento do trabalho, e suas relacdes (fig.A.1).
Nesta figura, as ferramentas/modelos selecionados e utilizados na metodologia do trabalho
estdo caracterizados pela cor "verde escura” (Matlab, Modelo de Izhikevich, Microsoft Robotics
Developer Studio, etc). Além disso, através deste diagrama podemos ver como todas os
conceitos descritos ao longo do desenvolvimento do trabalho se relacionam e s3o aplicados no

problema de navegacdo livre de colisOes.

1.2 Justificativa

Muitas vezes a robdtica também ¢é utilizada para investigar questoes abertas
na neurociéncia e ciéncia cognitiva, pois oferece o ponto de vista de um sistema comportamen-
tal que interage com o préprio ambiente. E comum encontrar pesquisadores que afirmam que
as pesquisas com modelos bioinspirados ainda estdo no inicio de seu desenvolvimento, j& que
a maioria dos trabalhos visa testar modelos ou mecanismos biolégicos ao invés de encontrar a

solugdo tima para um dado problema.

De acordo com Franz e Mallot (2000) existem basicamente dois interesses
que movimentam as pesquisas com modelos bioinspirados na robética: (biol6gico) sujeitar
hipéteses bioldgicas a um rigoroso teste no mundo real; e (bidnico) de encontrar novos me-
canismos que possam ser utilizados nos futuros sistemas de navegacdo. A tarefa de testar
estas teorias bioldgicas de navegacao em robds méveis reais origina uma gama de testes mais

rigorosos para modelos comportamentais do que as simulagdes computadorizadas.

Um ponto importante a ser ressaltado é que as capacidades de autonomia
e adaptacao demonstradas por criaturas vivas excedem em muito as dos robds atuais, que
raramente sdo confrontados com a necessidade de lidar com mudangas permanentes em seu
ambiente externo ou necessidades internas. Talvez a principal razdo da superioridade dos

animais sobre os rob0s encontra-se em seu maior grau de integracao.

Uma das propriedades dos agentes inteligentes é a capacidade de aprender
e se adaptar as novas condicdes ambientais. Estas caracteristicas sao o resultado da intera-

¢do continua e intensa do cérebro com o mundo externo, mediado pelo corpo (NOVELLINO et
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al., 2007). Diferentes mecanismos bioinspirados sdo utilizados atualmente em trabalhos de-
scritos pela literatura, tais mecanismo podem implementar esquemas associativos, por reforco
ou de imitacdo. Mecanismos associativos sao usados em aplicacoes que se aproveitam das
caracteristicas das células encontradas no hipocampo e regido para-hipocampal do cérebro
para implementar localizagdo, e capacidades de navegacdo em agentes biol6gicos (ARENA et
al., 2009). Por meio de pesquisas no campo da neurociéncia constatou-se que o hipocampo
desempenha um papel-chave no controle da navegacao em animais, codificando posi¢coes espa-
ciais e agindo como mecanismo de memdria associativa (BURGESS; O'KEEFE, 1996), (BURGESS
et al., 2001) e (JENSEN; LISMAN, 2005). O que se observou foi que a comunicagdo entre
neuronios poderia ser feita utilizando o timing dos spikes emitidos pelos neur6nios de uma
sinapse, processo formalizado posteriormente e nomeado de plasticidade sindptica dependente

de tempo de spike, ou STDP (GERSTNER; KISTLER, 2002).

Com isso, pode-se dizer que o uso de neurdnios de spikes para a construgado
de sistemas de navegacao biologicamente inspirados apresenta novos problemas e oferece
varios aspectos inovadores: acrescentam precisao ao modelo bioinspirado; requerem um novo
paradigma (biolégico) de aprendizado (o STDP); além de ser baseado em sistemas dindmicos

ao invés de uma relagdo estatica entre valores de entrada e saida (ARENA et al., 2009).

1.3 Trabalhos correlatos

Impulsionados pelos avancos da tecnologia e neurociéncia, muitos trabalhos
que empregam SNN podem ser encontrados na literatura. Além de reviews, tem-se encontrado
muitas aplica¢des de sucesso abrangendo dreas como a visdo computacional (CHRISTODOULOU;
BUGMANN; CLARKSON, 2002) (ESCOBAR; AL, 2009); segmentacdo de imagens (ROWCLIFFE;
FENG; BUXTON, 2002) (BUHMANN; LANGE; RAMACHER, 2005); previsdo de séries temporais
(BURGSTEINER et al., 2007); reconhecimento de fala (MAASS; NATSHLAGER; MARKRAM, 2002)
(VERSTRAETEN et al., 2005); controle de brago robético (JOSHI; MAASS, 2005) (ROWCLIFFE;
FENG, 2008); reconhecimento e lateralizacdo de fontes sonoras (VOUTSAS; ADAMY, 2007) até

a navegagdo autdnoma de robds (ARENA et al., 2009).

Em relagdo a modelos bioinspirados, o trabalho de (FLOREANO et al., 2006)
fornece uma revisao das arquiteturas neurais empregadas para navegacdo. Alguns modelos
bioinspirados empregados para navegagdo de robds sdo descritos nos trabalhos de (BARRERA;
WEITZENFELD, 2008), (MOIOLI, 2008), (SCHMICKL et al., 2009) e (LIU et al., 2009). Sistemas de

navegacao auténoma de robos mdveis que utilizam de informagdes sensoriais codificadas por
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meio de spikes podem ser encontrados em (WANG et al., 2008), (HORIUCHI, 2009) e (ARENA
et al., 2009).

1.4 A organizacao do texto

No capitulo 2 sao apresentados os conceitos sobre membranas excitaveis. No
intuito de contextualizar a modelagem da membrana de um neurdnio biolégico sdao descritas
propriedades e caracteristicas fundamentais para a formalizacdo da equacdo da membrana,
como o potencial de Nernst, o fluxo de ions entre a estrutura membranal, bombas de sddio,
potencial de repouso, etc. Além disso é descrita a definicio de um potencial de acdo de
uma célula nervosa (também conhecido como spike), e algumas das mudangas biofisicas que
ocorrem durante este processo, como a variacao da condutancia elétrica da membrana e o
fluxo de fons (cations e anions). No final do capitulo discute-se como tais spikes podem
ser arranjados em uma rede neural e quais tipos de aplicagoes estdo utilizando tal tipo de

modelagem.

No capitulo 3 sdo apresentados alguns dos modelos matematicos de neuronios
biolégicos presentes na literatura. Tais modelos vao de formalismos complexos, como o modelo
de Hodgkin e Huxley; até modelos simples como o modelo integrate-and-fire. Aqui, destaca-se
o modelo desenvolvido por Izhikevich (IZHIKEVICH, 2003), que por meio de uma equacdo de
segundo grau e determinados valores de parametros consegue reproduzir o comportamento
de uma vasta gama de tipos de neurdnios. Outro modelo que vale a pena destacar é o
modelo proposto por Kasabov (KASABOV, 2010) que realiza a modelagem do comportamento

do neurénio utilizando de teoria probabilistica.

O capitulo 4 traz o problema e conceitos bdsicos sobre navegacdo. Nas
subsecOes sao apresentadas hierarquias das técnicas de navegacao, seguida da descricdo do
problema de prevencao de colisdes. Algumas das técnicas ja existentes na literatura sao

descritas, como o método do campo potencial e 0 método de aproximacao por janela dindmica.

No capitulo 5 é descrita a metodologia do trabalho. Apds introduzir o pro-
blema, segue uma modelagem conceitual da rede de spikes utilizada. Neste capitulo também
existe uma subsecao dedicada exclusivamente para o algoritmo de plasticidade sinaptica empre-
gado no modelo (STDP), pois uma vez que se utilizam spikes como unidades computacionais,
consequentemente deve-se utilizar em uma nova abordagem apropriada para o aprendizado
da rede. Além disso, é descrito o processo de prototipagao em simulador 3D e as etapas

predecessoras e sucessoras a experimentacao fisica do problema.
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O capitulo 6 traz a descricdo das simulacdes realizadas com o protétipo
virtual e os resultados coletados durante tais experimentagoes, organizados por diagramas de

trajetdrias e graficos de desempenho que descrevem o comportamento do modelo simulado.

Por fim, s3o apresentadas as conclusdes do trabalho e sugestdes de melhorias

a serem realizadas em trabalhos futuros.
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2 MEMBRANAS EXCITAVEIS E SPIKES

As membranas bioldgicas exercem papeis fundamentais em muitos dos pro-
cessos vitais. Muitas dessas atividades s3o elétricas e o potencial de membrana - a diferenca
de potencial presente em uma membrana - é um dos estados fisicos dos neurénios que podem
ser medidos in vitro. Tentativas de descrever o comportamento elétrico de células nervosas tém

sido baseadas em analogia a circuitos e seus modelos matematicos (HOPPENSTEADT, 1986).

De acordo com (IZHIKEVICH, 2007a), o conceito mais importante nos estudos
do cérebro é o conceito de neurdnio. Os neurdnios sdo as unidades basicas do sistema nervoso
humano. S3o também as células especializadas em receber informacdes elétricas do préprio
organismo ou do ambiente externo. Eles integram as informac¢des e as retransmitem para as
outras células. Ainda que n3o existam dois neurdnios iguais, estas células possuem uma série
de caracteristicas comuns importantes no seu estudo. Da mesma forma que outras células,
0 neurdnio possui uma membrana celular que o reveste e o separa do meio externo, além de
um corpo celular ou soma dentro do qual se encontra a maioria dos organulos responsaveis
pela manutencdo de vida da célula. Do soma partem inlimeros prolongamentos que, devido
ao seu aspecto funcional, sdo classificados em dendrito e axénio. O axdnio, geralmente tnico,
liga o soma de sua célula a outros neurdnios, enquanto os dendritos, que podem ser milhares,
recebem as terminagdes dos axdnios das outras células (fig.2.1). O axdnio é constituido por
uma membrana isolante e um fluido condutor intracelular, e apesar de (nico, ramifica-se em
colaterais de comprimentos variados, permitindo assim a unido de sua célula a um grande

ndmero de neurdnios dispostos em diferentes regides do sistema nervoso (CARVALHO, 1989).

A regidao de contato entre uma terminag¢ao axonica e o dendrito ou soma,
de outra célula é denominado de sinapse. As sinapses sao importantes, pois além de permi-
tirem a unido de varias células nervosas formando redes neuronais, funcionam como "valvulas”

regulando o fluxo da informagdo transmitida entre os neurdnios (CARVALHO, 1989).

Entre o interior e o exterior do neurdnio existe uma diferenca de potencial

Vi denominada potencial de membrana. Para um neurbnio desempenhar suas funcdes, o
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Figura 2.1: Modelo abstrato do neurénio biolégico [Adaptado de (CHAVES, 2007)].

corpo celular, os dendritos, o axonio e as sinapses devem possuir determinadas caracteristicas
relacionadas com a maneira de gerar, conservar e transmitir impulsos elétricos, fenémeno
conhecido como o potencial de ativacdo de uma célula nervosa. Os dendritos tém como
funcdo receber estes impulsos nervosos de outros neurdnios e conduzi-los até o corpo celular.
Uma vez situados no corpo celular, novos impulsos elétricos sao gerados e repassados pelo
axonio para outro neurdnio, com o qual mantém contato por meio de um de seus dendritos

(DURAN, 2003).

O potencial de membrana de um neurdnio é uma variadvel fisica dentro do
sistema nervoso que pode modificar-se rapidamente ao longo de grandes distancias (um disparo
de ativagdo pode variar o potencial da célula em 100 mV em um intervalo de tempo de 1 ms).
Este potencial também é responsavel por controlar um vasto niimero de canais - canais iGnicos
- que fornecem um rico substrato para a realizacdo de operacdes neurais (KOCH, 1999). Nos
seres humanos e animais, uma grande quantidade de energia metabdlica (cerca de 20% da
taxa metabdlica basal) é constantemente despendida para manter esse processo, o que indica

sua importancia (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).
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2.1 Equacao de Nernst-Plank

A maioria dos fendomenos elétricos estd relacionada as cargas elétricas em
movimento. Todo movimento de particulas carregadas ou portadoras de carga elétrica constitui
uma corrente elétrica, elemento importante na preparacao de potenciais elétricos ao longo de

fibras nervosas (DURAN, 2003).

2.1.1 Corrente elétrica

Uma corrente elétrica é um fluxo de cargas elétricas. Para que seja man-
tida uma corrente elétrica num certo meio condutor é necessdrio que haja uma diferenca de
potencial, isto é, um campo elétrico nesse meio (IRWIN, 2000). De acordo com (OKUNO;
CALDAS; CHOW, 1982), em um condutor ou solugdo eletrolitica, define-se a intensidade média

de corrente elétrica I através de uma area A como

_AQ

I —
At

(2.1)

onde A(Q é a carga elétrica total que atravessa a area A durante o intervalo de tempo At. As

unidades de I e AQ) sdo, respectivamente, ampere (A) e coulomb (C'), sendo que

1C
1A= (2.2)

Se houver uma diferenca de potencial AV entre dois pontos de um condutor, consequente-

mente haverd uma corrente elétrica /. Define-se a resisténcia elétrica R como a razdo
R=—. (2.3)

A corrente [ serd positiva se as cargas elétricas positivas se deslocarem no sentido das linhas de
forcas do campo elétrico E (ou cargas negativas no sentido contrario); nesse caso a diferenca
de potencial AV serd negativa. Assim, pela definicdo pode-se concluir que R > 0 (OKUNO;
CALDAS; CHOW, 1982). A unidade de resisténcia elétrica é o ohm (£2):

Vv
1Q=1-. (2.4)
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Quando R for constante, a corrente elétrica I serd proporcional a diferenca de potencial AV'.

Nesse caso, a equacgdo 2.3 corresponde a lei de Ohm (IRWIN, 2000).

2.1.2 Densidade de corrente

Além disso, em cada instante, pode-se definir a densidade de corrente elétrica

por unidade de drea como

<
I
|~
—~
N
(6]
~

A unidade de j é A/m? (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).

A corrente elétrica, em solucdes eletroliticas, é originada pelo deslocamento
dos ions. Além do movimento de agitacdo térmica, essas particulas possuem um movimento
devido ao campo elétrico ¥ que produz a corrente elétrica. Esse movimento ordenado de

létricas é itui létrica. A relaca densidade d &
cargas elétricas € que constitul a corrente elétrica. A relagao entre a densidade de corrente )

e a intensidade do campo elétrico F é

E
J :pE ou p=—%

] (2.6)

onde p é a resistividade elétrica do meio considerado. Por exemplo, o liquido (axoplasma) no
interior de uma célula nervosa de uma lula é um liquido condutor com resistividade elétrica

p = 0.6 Q- m (DURAN, 2003).

Em uma solugao eletrolitica, a resistividade p; é diferente para cada tipo de
ion i. Pode-se verificar experimentalmente que p; é inversamente proporcional ao quadrado
da carga elétrica ¢; e a concentragdo C; (nimero de ions por unidade de volume) desse ion,

ou seja,

I — = = .d2C.. 2.
E :ulqzcl ( 7)

A constante ji; é denominada de constante de mobilidade. A partir das férmulas 2.6 e 2.7

pode-se escrever
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il = mg;CiE (2.8)

(OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982). A equa¢do 2.8 descreve a densidade de corrente elétrica para

um dado ion 7.

2.1.3 Difusao ionica e equacao de Nernst-Plank

Nem sempre as concentracdes idnicas sdo uniformes e homogéneas. Quando
isso for verificado significa que havera um processo denominado difusdo que poderd uniformizar
essas concentragdes. O processo de difusdo, em uma solugdo idnica a uma temperatura 7'
(em K), estd relacionado ao movimento de agitagdo térmica dos fons. Os ions colidem
frequentemente com as moléculas do solvente, dando origem a um movimento aleatério sem
nenhuma direg¢do preferencial (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982). A distribui¢do de um grande
numero de ions caracteriza-se por sua concentracdo C;, correspondente ao nimero desses ions
por unidade de volume. Se essa concentracdo C; nao for uniforme, a agitacdo térmica dos
ions fara a concentracdo se uniformizar. Isso corresponde a um fluxo de cargas elétricas, ou

seja, a uma densidade de corrente elétrica (TUCKWELL, 1988b).

Se para os ifons i, o gradiente da concentracdo iGnica % for uniforme na
direcdo z, haverd uma densidade de corrente elétrica j”, devida a difusio, proporcional a esse

gradiente

Ji = _QiDi_Ax' (2.9)

onde D; é a constante de difusdo para os ions i. O sinal (-) indica que a densidade de corrente
elétrica j; € no sentido da diminui¢cdo da concentracdo C;. A equagao 2.9 é conhecida como
Lei de Flick.

A constante de mobilidade y; e a constante de difusao D; estdo relacionadas

por

M=%

(2.10)

onde k = 1.38 x 10723J/K é a constante de Boltzmann. Essa relagio expressa a influéncia
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da temperatura 71" da solugio na difuso ionica. Assim, a densidade j devida a difus3o idnica

pode ser escrita como

AC;
Ax

3 = =ik T=—" (2.11)

Em uma solugcdo com concentracbes ionicas ndo uniformes, e na presenca de

um campo elétrico F, a densidade de corrente para cada tipo de ion é

gi = jP + iF (2.12)

onde jP ¢ a densidade de corrente devida a difusdo idnica, e j© é a densidade de corrente
induzida pelo campo elétrico E. Considerando também que todas as grandezas (j, C, E etc)

dependam apenas de uma direcao - x, podemos escrever o campo elétrico como sendo

av

E=——
dx

(2.13)

Assim, a densidade de corrente j;, para ions de carga elétrica ¢; pode ser definida como

AC; av
J qift < Ay + ¢,C, dx) (2.14)

Esta é a Equacdo de Nernst-Plank. Ela é fundamental para a compreensdo do potencial de

uma célula (TUCKWELL, 1988b).

2.2 O potencial de repouso

Entre o liquido no interior de uma célula e o fluido extracelular ha uma
diferenca de potencial elétrico, denominada potencial de membrana. Este potencial pode ser
medido ligando-se simultaneamente, por meio de microeletrodos, os pélos de um medidor de
tens3o no interior de uma célula e ao liquido extracelular. Estes eletrodos sao em geral capilares
de vidro, com uma ponta com menos de 1um de didametro, contendo uma solu¢ao condutora
de KCl (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982). Alguns experimentos realizados nas décadas de 1940
e 1950, como os trabalhos de Curtis e Cole (CURTIS; COLE, 1940; CURTIS; COLE, 1942) e de
Hodgkin e Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952), demonstraram que quase sempre, o potencial de
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membrana de uma célula é negativo, apresentando um valor constante e caracteristico (KOCH,
1999).

O potencial de membrana é obtido calculando-se a diferenca entre os poten-

ciais elétricos dos meios intra e extracelular, formalmente expresso como (KOCH, 1999):

Vin (1) = Vi (t) = Ve (1) . (2.15)

Quando as pontas dos dois eletrodos estdo no meio externo, a diferenca de
potencial medida AV é nula, indicando que o potencial elétrico é o mesmo em qualquer ponto
deste meio. O mesmo aconteceria se os dois eletrodos estivessem inseridos no interior da
célula, pois ambos os meios sao condutores. Por convencao, o potencial elétrico do fluido
extracelular é considerado nulo, e o potencial elétrico no interior de membrana possui um valor

V. Assim, a diferenca de potencial AV entre os dois meios é

AV=V-0=V (2.16)

Na maioria das células, o potencial de membrana V' permanece inalterado,
desde que n3o haja influéncias externas. Quando a célula se encontra nessa condi¢do, da-se
ao potencial de membrana V' a designacdo de potencial de repouso representado por V...
Dizer que uma célula encontra-se em repouso na verdade significa dizer que ela permanece em
um estado de equilibrio dindmico (KOCH, 1999). Nas fibras nervosas dos animais de sangue
quente, os potenciais de repouso se situam entre —55mV e —100mV . Nas fibras dos mdsculos

lisos, os potenciais de repouso estdo entre —30 mV e —55 mV (DURAN, 2003).

2.3 Origem do potencial de repouso

Tanto o interior da célula, como o meio extracelular estao preenchidos por
uma solucdo salina. Em solucdes salinas muito diluidas, a maior parte das moléculas se
decompde em ions, que movem-se livremente pela solu¢do aquosa. Os fluidos dentro e fora da
célula sao sempre neutros, isto €, a concentracdo de anions em qualquer local é sempre igual a
de cations, ndo podendo haver um actimulo local de cargas elétricas nesses fluidos. Podemos
entdo imaginar a membrana celular exercendo o papel de um capacitor, no qual as duas ficam

separadas e isoladas pela membrana (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982). As cargas elétricas em
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excesso, +() e —(), que provocam a formacdo do potencial de repouso se localizam em torno
da membrana celular. Esse potencial se origina também na membrana celular: a superficie
interna da membrana é coberta pelo excesso de anions (—()), enquanto que, na superficie

externa, hd o mesmo excesso de cations (+()) (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).

Biologicamente, as estruturas responsdveis pela caracteristica isolante da
membrana sdo as proteinas e os lipidios. O suporte principal da membrana é composto de
duas camadas de moléculas de fosfolipidios, cujas "cabecas” polares encontram-se posicionadas
de frente para o citoplasma intracelular e para o espaco extracelular, separando a solucdo
condutora interna da externa (KOCH, 1999). O conjunto formado pela membrana e pelas
cargas elétricas adjacentes ird exercer a funcao de um capacitor, cuja unidade que o caracteriza

é a capacitancia. A capacitancia, denotada por C

(2.17)

<|©

é uma medida de quanta carga () tem de ser distribuida através da membrana para que um
certo potencial elétrico V,, aumente. A carga () armazenada no capacitor é proporcional a

diferenca de potencial elétrico da membrana V,,:

Q= CVp. (2.18)

Aqui, a capacitancia é comumente especificada em termos da capacitancia
especifica de membrana C,,,, em unidades de microfarads por centimetro quadrado da area
da membrana (uF/cm?). O valor real de C' pode ser obtido multiplicando-se C,,, pela 4rea
total da membrana. Quando a tensdo sobre a capacitancia é alterada, uma corrente elétrica é

gerada. Esta corrente capacitiva, é obtida derivando-se a equagao 2.18 em relagdo ao tempo,

Vi, (t)

I =C
¢ dt

(2.19)

Para um determinado valor fixo de corrente, a existéncia da capacitancia
da membrana impGe uma restricao de quao rapidamente V,, pode variar em resposta a esta
corrente; quanto maior a capacitancia, menor serd a mudanca da tens3o resultante. Quando a
tensdo € alterada de acordo com o tempo, a carga elétrica também é alterada e uma corrente
fluird, como descrito pela equacdo 2.19, porém nunca diretamente através da capacitancia. A

carga simplesmente serd distribuida entre os dois lados através do restante do circuito (KOCH,
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1999).

A alta resistividade dos lipidios previne a passagem de qualquer quantidade
significante de carga pela membrana. Na realidade, a resistividade especifica da membrana
¢ aproximadamente um bilhdo de vezes maior que a resistividade do citoplasma intracelular.
Deste modo, do ponto de vista elétrico, as propriedades da membrana podem ser satisfatori-

amente descritas por um Unico elemento: a capacitancia (KOCH, 1999).

2.4 Resisténcia da membrana

Além das estruturas ja citadas, existem também diversas proteinas fixadas na
membrana celular. Na verdade, elas frequentemente penetram a membrana, permitindo que
ions passem de um lado para outro. Moléculas proteicas compdem de 20 a 80% da membrana,
sendo Uteis para uma variedade de funcdes celulares, incluindo a formacao de canais iGnicos,
enzimas, bombas e receptores. Elas funcionam como passagens através da barreira lipidica
onde informacdes e susbtancias podem ser transferidas além da membrana celular (KOCH,
1999). Existem diversos ions em fluxo pela membrana celular, (Na™, K*, C17) e um dos
principais papéis exercidos por tais proteinas é a funcdo de canal i6nico. Estes canais permitem
a passagem dos ions de um lado ao outro da membrama, mantendo inalterado o potencial de

membrana da célula (DURAN, 2003).

As concentracdes idnicas nos fluidos, dentro e fora das células, sdo diferentes.
Na parte interna a concentracdo de ions K é bem maior que na parte externa. O oposto
ocorre com os fons Cl~ e Na*. A maior parte dos anions intracelulares n3o sio ions de Cl~,

mas grandes anions protéicos designados por A~ (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).

Podemos descrever o fluxo de corrente sobre tais canais através de uma
resisténcia linear R. Levando-se em conta a existéncia do potencial de repouso da célula, o
modelo elétrico mais simples que pode descrever uma membrana possui apenas trés elementos:
(1) uma capacitancia C, (2) uma resisténcia R e (3) uma diferenca de potencial V,.s. Por
razdes Sbvias, este modelo também pode ser conhecido como um circuito Resistor-Capacitor,

ou apenas circuito RC' (KOCH, 1999).

A resisténcia da membrana é comumente especificada como resisténcia es-
pecifica da membrana R,,, cuja unidade estabelece-se em termos do valor da resisténcia por
unidade de drea (Q x cm?). R é obtida dividindo-se R,, pela drea da membrana celular. O
inverso de R, é definido como conduténcia especifica de escoamento G,, = 1/R,,, é medida

em unidades de siemens por centimetro quadrado (S/cm?)(KOCH, 1999).
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De acordo com Kock(1999) podemos imaginar a membrana celular como
uma membrana composta por diversos microcircuitos RC'. Entretanto, como as dimensdes
da célula sdo pequenas, o potencial elétrico além da membrana é o mesmo em qualquer
ponto, motivo ao qual fisiologistas descrevem a membrana sendo isopotencial. Isto implica
que o comportamento elétrico de uma célula pode ser adequadamente descrito como um tnico
circuito dada uma fonte de corrente (Fig.2.2). A resisténcia do modelo R é calculada pela
divisdo da resisténcia especifica da membrana R,, pela drea total da membrana wd?, enquanto

que a capacitancia total C' é dada por (), vezes a drea da membrana.

9

_|_V

rest

i
|

Figura 2.2: Circuito esquematico para membrana neuronal [Adaptado de (KOCH, 1999)].

Desta maneira, a dinamica deste circuito pode ser descrita aplicando-se a
primeira lei de Kirchhoff (IRWIN, 2000), que diz que a soma de todas as correntes fluindo para
dentro ou para fora de qualquer nodo elétrico é nula. A corrente sobre a capacitancia é dada

pela equacdo 2.19. Ja a corrente sobre a resisténcia é dada pela Lei de Ohm

Vm - ‘/7‘68
Ig = Tt‘ (2.20)

Devido a conservacao da corrente, as correntes capacitivas e resistivas devem ser iguais a

corrente externa,

dvm<t) Vm(t) - ‘/;‘est o
C=5 . = Linj(%). (2.21)

Seja 7 = RC, definido em unidades de €2 x F' = segundos, podemos reescrever a equacao

acima como

Tdv;r;(t) = —Vm<t) + V;«est + R[m](t> (222)

Um pequeno e importante detalhe é o sinal da corrente externa. Por con-
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vencao, a corrente que flui de dentro do neurdnio para o meio externo, é representada como

sendo positiva (KOCH, 1999).

A equacao 2.22 é conhecida como Equagcao da Membrana, e é uma equacao
diferencial ordinaria de primeira ordem. Com as condi¢es iniciais adequadas, a equagao da
membrana descreve uma trajetdria Unica da tensdo elétrica da célula, similar ao comportamento

de carga e descarga de um capacitor (fig.2.3).

Potencial /V
[y%]

4/e=1.47

0T 10 20 30
Tempo / ms

Figura 2.3: Comportamento de carga e descarga de um capacitor [Adaptado de (FOUNDATION,
2010)].

2.5 Equilibrio de Donnan

O potencial de repouso é sempre observado quando ha diferencas de con-
centracoes ionicas dentro e fora da célula. Assim, essas diferencas de concentracdes devem
estar de alguma forma ligadas a existéncia desse potencial. Além disso, as diferentes con-
centracoes ionicas logo se igualariam por difusdo, se isso ndo fosse impedido pela membrana
celular. Caso a membrana fosse completamente impermedvel, as concentracdes permanece-
riam indefinidamente inalteradas em ambos os lados da membrana (OKUNO; CALDAS; CHOW,
1982).

A membrana celular, porém, nao é completamente impermeavel, podendo
ocorrer a passagem de certos ions. De modo geral, ela é mais permeavel para ions monova-
lentes inorganicos e pequenos, bem menos para ions multivalentes e totalmente impermeavel
para fons organicos complexos (fosfatos organicos) e proteinas (DURAN, 2003). Sendo assim,
a atividade elétrica no neur6nio é mantida e propagada por correntes i6nicas através da mem-
brana neuronal. A maioria destas correntes transmembranais envolvem um destes quatro tipos

de fons: sédio (Na™), potdssio (K ™), célcio (Ca**) ou cloro (C17) (1ZHIKEVICH, 2007a).
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As concentracdes destes ions sdo diferentes dentro e fora da célula, criando
gradientes eletroquimicos - as principais forcas motrizes da atividade neural. O meio extracelu-
lar apresenta uma alta concentracdo de Na™ e Cl~ e uma concentracdo relativamente alta de
Ca®". Ja o meio intracelular contém alta concentracio de K e de moléculas carregadas neg-

ativamente (denotadas por A~), como pode ser observado na Fig. 2.4 (IZHIKEVICH, 2007a).

Fora da célula
Na® (145 mM)
Transporte
Ativo K™ (5 mM)
v C17 (110 mM)
CaZ*(2.5-5 mM)

Potenciais de Equilibrio

K"K~

Dentro da célula AT (25mM) Na®™ 62logi¥ = 90 mV
Na* (5-15 mM) 62log 15 = 61 mV
K* (140 mM) '

Cl” (4 mM) K™  62logt =—-9 mV

Ca2*(0.1 uM)

AT (147 mM) Clm —62log5? =—-89mV

Redistribuigdo .
Passiva Ca?™ 3llog lﬁ—_‘f = 136 mV

31 log ﬁ = 146 mV

Figura 2.4: Concentracles ionicas e potencial de equilibrio de Nernst em um tipico neurdnio
de mamifero [Adaptado de (IZHIKEVICH, 2007a).]

Ao contrério da concentracdo de Cl~, a concentracdo intracelular de K
ndo pode se modificar substancialmente. Os ions de potdssio sdo necessarios para manter a
neutralidade elétrica no interior da célula, devido a presenca de anions intracelulares (A™).
Os anions intracelulares sdo, principalmente, grandes moléculas de albumina, que n3o atraves-
sam a membrana; sua concentracao no interior da célula é, portanto, constante. A solucdo
intracelular é eletricamente neutra, sendo o nimero de anions igual ao de cations. Como a
concentracdo intracelular de Na™ se mantém muito baixa, a neutralidade da soluc3o deve ser

garantida pelos ions K™ (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).

Por causa da presenca de anions impermedveis A~ no interior da célula, a
concentracao dos cations permeaveis deve ser maior que a de anions permedveis. Além disso,
a concentracdo de ions Kt é diferente dentro e fora da célula. Como a célula é permedvel
para ions de potdssio, entdo é necessario que haja uma diferenca de potencial elétrico através
da membrana, para manter essa diferenca de concentracoes. Por ter uma concentracao maior
na parte interna da célula, os ions K tendem a sair para o meio externo, atravessando a

membrana. Contudo, devido a existéncia do potencial de repouso V.., uma forca elétrica
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dirigida para o interior da célula atua na membrana sobre cada um desses ions. Essa difusao
produzird na membrana um acimulo de cargas elétricas positivas na superficie externa e
negativas na superficie interna da célula. Assim, dois fenomenos fisicos ocorrem em sentidos
contrérios, devendo haver um equilibrio entre eles. Se uma dessas concentracdes fosse alterada,
o equilibrio atingido seria diferente (fig.2.5). Raciocinio andlogo pode ser desenvolvido para

os outros ions permedveis.
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Figura 2.5: Difusdo dos ions K™ em direcdo ao gradiente de concentracio através da mem-
brana (a) cria-se uma for¢a de potencial elétrico que aponta na diregdo oposta (b) até que as
forcas de difusdo e elétrica se oponham uma a outra (c) [Adaptado de (IZHIKEVICH, 2007a)].

O modelo de Donnan considera a membrana uma barreira porosa, através
da qual alguns ions monovalentes (¢ = +¢) podem se mover. O fluxo de cada tipo de fon
permeavel i corresponde a passagem de uma densidade de corrente elétrica j;. Em equilibrio,

as concentragdes ionicas interna e externa permanecem constantes,
Ji=20 (2.23)

e o campo elétrico através da membrana nao se altera. Como foi descrito na se¢do anterior,
a densidade de corrente elétrica (j), para cada tipo de ions que atravessa a membrana, é
dada pela Equa¢do de Nernst-Plank (2.14). O primeiro e segundo termos do lado direito da
equacgao correspondem respectivamente as densidades de corrente elétrica, devidas ao gradiente
de concentracdo idnica e ao campo elétrico através da membrana. A partir das equagdes 2.14

e 2.23 obtém-se a condicao de equilibrio



39

dc} av
o + q,C 0 (2.24)

kT
dx

vélida para cada tipo de ion permeavel. Esta relacdo de equilibrio entre as concentracdes dos
ions é conhecida como "equilibrio de Donnan”. Se a membrana for permedvel a mais de duas
espécies idnicas, o equilibrio de Donnan exige que esses ions estejam distribuidos conforme o
potencial de membrana. Assim, os ion se redistribuirdo até alcancar esta situacao de equilibrio
(DURAN, 2003).
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Figura 2.6: Membrana celular e distribuicdo de cargas elétricas [Adaptado de (DURAN, 2003)].

Na equacao diferencial 2.24, C; e V variam com a coordenada x no interior
da membrana e sdo constantes no fluido extracelular (1) e no interior da célula (2) (Fig. 2.6).
Resolvendo-se essa equacao pode-se obter uma relacdo entre a diferenca de potencial elétrico
e as concentragGes i6nicas nos meios (1) e (2). De acordo com (OKUNO; CALDAS; CHOW,

1982), uma solugdo dessa equagdo é

V(2)-V(1) = —% In gg

O lado esquerdo da equagdo 2.25 corresponde a diferenca de potencial

(2.25)

elétrico através da membrana e é o mesmo para qualquer tipo de ion. Essa diferenca de

potencial é denominada potencial de Donnan VP

VP =V (2) - V(1) (2.26)

e deve ser igual ao potencial de repouso V... O termo do lado direito da equacgdo 2.26,

dependente das concentracdes ionicas, é conhecido como potencial de Nernst:
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kKT . Ci(2)
VN=—-"In :
¢ Ci(1)

(2.27)

Os potenciais V;¥ s3o calculados, para os ions i, a partir das medidas das concentragdes idnicas
Ci(2) e Ci(1). Através da equagio 2.25 e das definicdes de VP e V¥, observa-se que em

equilibrio,

VP =vN (2.28)

2

para todos os ions permeaveis.

2.6 O fluxo de Na™

Entretanto, experimentalmente, como relatado em (OKUNO; CALDAS; CHOW,
1982) pode-se verificar que apenas os potenciais de Nernst para os ions de potéssio e cloro
estdo proximos ao valor observado do potencial de repouso (V,.s:). Tal situagdo parece indicar
que a membrana dessas células seria permedvel apenas aos ions de potdssio e cloro. Contudo,
sabe-se que a membrana também é permedvel aos ions Na™, o que implica que apenas o
equilibrio de Donnan nao é suficiente para explicar a baixa concentracdo de sédio no interior

de células nervosas.

A concentracdo intracelular de K+ é determinada pela concentracido dos
grandes anions do interior da célula. A concentragao intracelular do C'l™ ocorre de acordo com
a membrana, sendo portanto uma consequéncia da distribuicdo dos ions K. Experimentos
em laboratério demonstraram que apenas para altas concentracdes extracelulares de potdssio,
os valores medidos concordam com a previsao tedrica, enquanto que para baixas concentracoes

os valores medidos s3o maiores que os calculados.

Essa diferenca entre os valores medidos é causada pela presenca de ions de
Na™. Quando a solucdo contém Na™, uma diferenca entre V., e VéV é causada pelo afluxo
de ions Na™ através da membrana. Assim, esses ions, cuja concentracio extracelular é bem
maior que a interna, penetram na célula, anulando em parte o excesso de cargas elétricas

negativas nas superficies da membrana e tornando o seu potencial menos negativo.

O uso de isétopos radioativos permite verificar diretamente se um determi-

nado tipo de ion ¢ atravessa a membrana celular. Para isto sao adicionados isétopos radioativos
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desse ion ao meio externo ou interno. Medindo-se o nimero de isétopos radioativos que apare-
cem no outro meio é possivel saber o fluxo desses ions através da membrana (OKUNO; CALDAS;

CHOW, 1982).

Usando esta técnica, experiéncias com células nervosas e musculares mostra-
ram que a membrana é permedvel aos ions de sdédio, embora menos do que aos ions de potdssio
ou cloro. Em (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982), os autores citam duas experiéncias utilizadas
para compreender melhor o fluxo de sédio através da membrana. Nessas experiéncias, isétopos
radioativos de > Na* s3o adicionados ao interior da célula. O nidmero desses jons que podem
abandonar a célula devido a difusdo deve ser insignificante devido a sua carga elétrica positiva
e a menor concentracdo de sédio no interior da célula. Assim, os ions s6 podem ser levados

para fora da célula com dispéndio de energia.

Na primeira experiéncia, inicialmente a densidade de corrente de ?*Na*t
diminui lentamente a 18, 3°C', pois a prépria corrente faz diminuir a concentracado intracelular
de 2*Na*. A seguir o neurdnio é subitamente resfriado a 0,5°C' o que provoca uma queda
na densidade da corrente de escoamento dos isétopos ?*Na*. Com o reaquecimento, essa
densidade retorna ao nivel anterior. A grande variagdo de j3,, com a temperatura implica na

existéncia de um processo quimico ativo e ndo uma difusdo passiva.

Na segunda experiéncia, inicialmente hd um escoamento de fons > Na™, que
foram adicionados ao meio intracelular. A seguir, foi adicionado dinitrofenol (DNP) a solugcdo
extracelular, o que provoca uma queda continua e acentuada na densidade de corrente elétrica
de escoamento até que ela, se torna praticamente nula. Apds a dissolucao do DNP, a densidade
de corrente elétrica volta a se normalizar. O DNP é um veneno que penetra na célula e bloqueia
os processos metabdlicos do fornecimento de energia, sem entretanto afetar os processos de
difus3o através da membrana. A diminuicdo da densidade de corrente do 2 Na™, em presenca
do DNP, é portanto causada pela caréncia de energia metabdlica (OKUNO; CALDAS; CHOW,
1982).

Os resultados dessas duas experiéncias mostram que o transporte de Na™

através da membrana n3o é apenas passivo, mas depende de um fornecimento de energia.

2.7 As Bombas de sadio

Uma célula no estado de equilibrio, segundo o modelo de Donnan, apresenta
um afluxo constante de ions de sddio para o interior da célula e um escoamento constante de

fons de potdssio para o fluido externo. Isso ocorre porque os potenciais de Nernst V¥ e V¥
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diferem do potencial de repouso V... Se, através da membrana, houvesse apenas o transporte
passivo, a célula teria suas concentragdes idnicas alteradas. Como essas concentracbes siao
constantes, tal observacdo implica na existéncia de um outro tipo de transporte, denominado

ativo, por ocorrer com dispéndio de energia (DURAN, 2003).

Sem o transporte ativo de ions através da membrana, haveria uma diminuicao
constante na concentracdo intracelular de K e, consequentemente, um aumento do potencial
de repouso V,..;. Com um potencial de repouso menos negativo, a concentracio intracelular
de Cl~ aumentaria. Assim, as concentracdes intracelulares de Nat, K™ e Cl~ se aproxi-
mariam das extracelulares, deixando de existir o potencial de repouso V... Isso causaria o
desaparecimento da capacidade funcional das células, provocando nelas lesGes irreversiveis. O
abastecimento energético da célula, através de seu metabolismo, necessario para a manutencao
do sistema de transporte ativo de Na' e K, pode se tornar insuficiente por uma caréncia de

oxigénio ou ainda por um envenenamento (DURAN, 2003).

De acordo com (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982) existem dois tipos de trans-
porte ativo, através das membranas celulares, presentes em quase todas as células. O primeiro
é o transporte de nutrientes organicos essenciais para o interior da célula, como a glicose e os
aminoacidos; o segundo é o transporte de ions para manter as concentracdes intracelulares de

Na™ e KT necessérias a célula.

O transporte ativo de Na™ e KT através da membrana celular é realizado
por uma proteina complexa existente na membrana, denominada "sddio-potdssio-adenosina-
trifosfatase”, ou simplesmente bomba de sédio. Quando a bicamada lipidica estd isenta de
proteinas, a membrana é altamente impermeavel a ions, ndo importando quao pequenos eles

sejam (DURAN, 2003).

Nos neurénios do cérebro humano, a energia armazenada em uma molécula

de AT P (trifosfato de adenosina) liberada pela reacdo

ATP — ADP + P + energia (2.29)

é utilizada para retirar 3 jons de Na™ da célula e levar 2 ions de K para seu interior. Cada
bomba de sédio desses neurbnios pode transportar, por segundo até 200 Na* para fora e 130
K™ para dentro da célula. Contudo, esse transporte é ajustado a necessidade da célula. Um
pequeno neurdnio possui cerca de um milhdo de bombas de sédio, que podem transportar

aproximadamente 200 milhdes de Na™ por segundo (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).
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Figura 2.7: Esquema simplificado de funcionamento de uma bomba de sédio [Adaptado de
(DURAN, 2003)].

O funcionamento de uma bomba acoplada de sédio e potdssio pode ser
visualizado na Fig. 2.7. Os ions de Na™ na superficie interna da membrana se combinam com
moléculas transportadoras denotadas por Y e o complexo resultante NaY pode atravessar a
membrana. Ao chegar a superficie externa da membrana, esse complexo pode se desfazer,
liberando o fon Na™. Com a ajuda da molécula transportadora Y, os fons de Na™ atravessam

a membrana contra suas quedas de concentracao e potencial.

Apds se dissociar do Na™, a molécula transportadora Y é transformada na
molécula transportadora X. Essa reacao é acelerada por uma enzima contida na membrana. A
molécula X une-se a um ion extracelular K, formando K X, que atravessa a membrana para
dentro da célula. Na superficie interna da membrana, K X se desfaz, tendo como resultado
o transporte de K para o interior da célula. O transporte de NaY para fora da célula e de
K X para o seu interior ocorre por difusdo, devido aos seus gradientes de concentracdo. Um
novo ciclo de transporte é iniciado quando a molécula transportadora X, utilizando energia

celular, se transforma na molécula transportadora Y.

O complexo NaY é eletricamente neutro. Durante o processo de transporte,
nenhuma carga elétrica atravessa a membrana. Assim, o transporte acoplado de Na™ e K
permite economizar energia. As células despendem até 20% de sua energia metabdlica para
manter o funcionamento das bombas de sddio. Esse dispéndio de energia seria ainda maior se

ndo fosse o acoplamento discutido anteriormente (DURAN, 2003).

Todas estas caracteristicas e propriedades dos neuronios, referentes a pro-
cessos i0nicos, caracterizam a emissao de potenciais de ativacdo. Tais potenciais sao gerados
préximos ou no corpo celular dos neurdnios, sendo propagados através do axonio com ve-
locidade e amplitude constantes. O axdnio também ¢é caracterizado por possuir uma alta

resisténcia elétrica, além de uma capacitancia muito grande, o que permite que tal estrutura
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possa ser modelada como uma linha de transmissdo Resistor-Capacitor (RC') (HAYKIN, 1999).

2.8 Spikes

O potencial de repouso é uma condicdo necesséria para que células nervosas
e musculares possam exercer suas funcdes especificas no organismo. As células nervosas cabe a
funcdo de recolher informacdes, distribui-las pelo corpo e coordena-las. As células musculares,
comandadas pelas células nervosas, podem se contrair ou relaxar. Durante o desempenho
dessas funcoes, surgem alteracOes breves e caracteristicas no potencial de membrana dessas
células, originando o fendmeno conhecido como potencial de ativagdo do neurdnio (ou por

spike) (OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982).

2.8.1 O potencial de ativacao

Do ponto de vista de sistemas dinamicos, neuronios sao excitaveis porque
eles estdo perto de uma transicdo, chamada bifurcacio, entre o estado de repouso e o estado de
atividade sustentada de spikes. Enquanto existe um grande nimero de possiveis mecanismos
ionicos de excitabilidade e geracdo de spikes, existem apenas quatro mecanismos de bifurcacao
que resultam em tal transicdo. Considerando a configuracdo e forma de um espaco de fase de
uma bifurcacdo é possivel compreender algumas propriedades computacionais dos neurdnios,
como a natureza do valor de limiar, a coexisténcia de estados de repouso e spikes, etc. Além
disso, podemos compreender como estas propriedades estdo inter-relacionadas, porque algu-
mas sdo equivalentes e outras sdo mutuamente exclusivas (IZHIKEVICH, 2007a). De maneira

geral, podemos esquematizar o funcionamento de um neurdnio de acordo com a fig.2.8:

Sinais elétricos
passados para

Sinais elétricos

Dendritos Corpo Celular

externos
outros neurdnios
recepcio de vérios Integracéo Tranmissdo dos
sinais elétricos e geracdo de sinais sinais elétricos
elétricos resultantes integrados

Figura 2.8: Funcionamento de um neurdnio.

Quando um neurdnio estd em repouso, o potencial de membrana V;,, per-

manece em um valor negativo e constante. Entretanto, um estimulo externo as células nervosas
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e musculares produz uma variacao v em seus potenciais de membrana
VM - V;"est +v.

Essa variacao rdpida que se propaga ao longo de uma dessas células é denominada potencial de
acdo (DURAN, 2003). Um tipico neurdnio recebe conexdes de mais de 10.000 outros neurdnios
através das sinapses. Estas "conexdes " produzem correntes elétricas transmembranais que
modificam o potencial de membrana do neurdnio. Tais correntes sinapticas produzem altera-
¢Oes, os potenciais pds-sindpticos (PSPs). Pequenas correntes produzem pequenos PSPs;
correntes maiores produzem significantes P.S Ps que podem ser amplificados pelos canais sen-
siveis a voltagem, localizados na membrana neuronal, e desta maneira ocasionar a geracao de
um potencial de acdo ou spike - uma mudanc¢a abrupta e transitéria do potencial da mem-
brana que se propaga aos outros neurdnios por meio do seu axonio. Estes spikes compdem
o principal meio de comunicacdo entre os neurénios. Em geral, neurbnios nao disparam por
conta propria; eles disparam como consequéncia dos spikes recebidos dos outros neurdnios

(IZHIKEVICH, 2007a).

Vm(mV)

+20

-70
—80 -

Figura 2.9: Forma tipica do potencial de membrana de uma célula nervosa [Adaptado de
(DURAN, 2003)].

Enquanto o potencial de repouso V.., medido em uma posicao fixa, é cons-
tante, o potencial de membrana V), nessa mesma posicao, durante a passagem de um po-
tencial de acdo, varia com o tempo. Em todos os potenciais de acdo medidos, partindo do
potencial de repouso V,.s, o potencial V), se eleva rapidamente a um valor positivo e volta
mais lentamente ao potencial de repouso, como pode ser observado na Fig. 2.9. Nas célu-
las excitdveis, se o potencial Vj; em uma regido da membrana celular ultrapassar em um
instante ¢y um valor minimo caracteristico do tipo de célula, o potencial limiar V,, ocorrerd a

transmissdo de um pulso de potencial elétrico através da membrana (KOCH, 1999).



46

Apds a ocorréncia de um potencial de acdo, ha uma fase de recuperacao das
propriedades quimicas e fisicas originais da membrana celular, na qual nenhum outro impulso
nervoso pode ser deflagrado. Devido a este periodo refratario, ao ser o neurdnio estimulado
prolongadamente com um potencial despolarizante acima do limiar, gera-se em seu axonio uma
série de potenciais de acdo cuja frequéncia de ocorréncia é determinada pela duracio da fase
refrataria da célula. Dessa forma, a informac3o transmitida nas redes neuronais do sistema
nervoso central é codificada na frequéncia do que pode ser chamado de cadeia de impulsos

(CARVALHO, 1989).

A forma desse pulso e sua velocidade s3o caracteristicas de cada tipo de
célula e independem da amplitude da perturbacdo (desde que V), < Vi). Esse pulso se
propaga sem alterar sua forma através da célula com velocidade constante. Se a amplitude
da perturbacdo inicial for menor que o valor limiar V3, < V7, a perturbacao é rapidamente
atenuada. Portanto, existem apenas duas possiveis situacoes para uma perturbacao localizada,

conhecidas como lei de excitacao tudo-ou-nada:

a. a propagac¢ao de um pulso de potencial elétrico caracteristico ao longo de uma célula;

ou

b. a rapida atenuacao da perturbacdo, sem que ocorra a excitacdo da célula.

spikes
e ennmmanafitnnsanesns TOEE
\rﬁu gerado
repouso

Figura 2.10: O conceito de limiar de disparo [Adaptado de (1ZHIKEVICH, 2007a)].

A Fig.2.10 representa um spike - a curva que descreve a varia¢ao do potencial
de membrana V); com o tempo durante a propagacdo de um potencial de ativagdo. O limiar
da figura representa o valor limiar V7, quando o valor do potencial de membrana é menor que
o limiar, o neurénio permanece em repouso; porém quando este valor é maior que o limiar, o

neurdnio dispara um spike, e retorna para seu estado de repouso (IZHIKEVICH, 2007a).

Durante a passagem do potencial de ativacao, ha uma mudanc¢a do sinal de

Vi por certo intervalo de tempo, como indica a Fig.2.11. lIsso significa que, durante este



47

intervalo de tempo, a superficie interna fica carregada positivamente e a superficie externa
negativamente. No instante em que V); = 0 a membrana fica momentaneamente descarregada
(OKUNO; CALDAS; CHOW, 1982). Podemos descrever o potencial de agdo como causador de
um desequilibrio de grandes propor¢des na carga da membrana e de duragao préxima a um
milissegundo, o que torna o potencial de membrana V,,, temporariamente positivo (DURAN,
2003).

Na+
++++++++++ | mmmmmmm—— b+

mmmmmmmmmmmm Attt [ ——————

v
K+
A

44+ +4+4 | mmmmmmmmmm bbb+
v

Figura 2.11: Variacao da polarizagcao da membrana.

Nos organismos dotados de sistema nervoso, o potencial de acdo serve para
comunicagBes de longa distancia e sdo enviados de uma célula nervosa para outra (KOCH;
SEGEV, 1989). Em geral, é necesséria a contribui¢do de vérias sinapses para que um potencial
de acdo seja gerado em determinado local. Embora haja similaridade em suas estruturas,
duas células nervosas distintas podem se comportar de maneiras completamente diferentes
quando alimentadas pelo mesmo conjunto de valores de entrada. Do ponto de vista biolégico,
uma possivel explicacdo seria que a resposta do neurdnio depende de muitos fatores, como
a morfologia de sua arvore de dendritos, a localizacdo das conexdes de entrada, a estrutura
dos canais i6nicos expressos pelo neuronio, etc. Estes fatores determinam ent3o as regras que

regem a dindmica do neurdnio (IZHIKEVICH, 2007a).

2.8.2 Redes Neurais de Spikes (Spiking neural networks)

Qualquer coisa que interage com seu proprio ambiente necessita tomar ati-
tudes apropriadas. Mimetizar mecanismos naturais simples em robos é uma tarefa que tem
se mostrado intensamente dificil. O que impulsiona novas tentativas é o fato dos animais
desempenharem este comportamento com aparente facilidade. Para (VREEKEN, 2003) a razdo
para este comportamento incompreensivel até entdo reside em uma estrutura natural destes

seres vivos, o 'cérebro’.
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Milhoes e milhdes de neurbnios estdo interconectados cooperando mutua-
mente no processamento de sinais de entrada e agindo na decisdo de acdes. Em poucas
palavras, pode-se dizer que o funcionamento do cérebro em si nao é compreendido, ja que
ndo existe uma compreensdo total do funcionamento de um Gnico neurdnio (VREEKEN, 2003).
Os neurdnios estdo espalhados por diversas estruturas anatomicamente diferentes (cerebelo,
cortex, etc.). Dentro de cada uma destas estruturas, diferentes tipos de neurdnios existem,
com diferentes padroes de conectividade, diferentes respostas caracteristicas em relacdo a en-
tradas e executam diferentes tarefas (BOHTE, 2004). Entretanto, o conceito basico de como
um neurdnio funciona é entendido: neurdnios enviam breves pulsos de energia elétrica como
sinais se tiverem recebido uma quantidade de sinais suficientes para tal acdo. Este mecanismo
tem sido moldado através de modelos matematicos para uso do computador, tornando-os

conhecidos como redes de neurdnios artificiais ou redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999).

As redes neurais artificiais ja estao se tornando uma técnica antiga na ciéncia
da computagdo. As primeiras idéias e modelos datam de mais de 60 anos atrds. A primeira
geracdo de redes neurais artificiais surgiu do neurénio com fungdo limiar de McCulloch-Pitts
(MCCULOCH; PITTS, 1943). Em um segundo momento as fun¢des degrau e limiar deixaram
de ser utilizadas, sendo substituidas por funcdes de ativacdo continuas, tornando os modelos
adequados para entradas e saidas analégicas. Em uma etapa posterior, o realismo biolégico das
unidades das redes foi incrementado utilizando de spikes individuais, e caracterizando uma nova
geragdo de redes neurais (MAASS; NATSHLAGER; MARKRAM, 2002). Esta modificagdo permite
incorporar informacdes espaco-temporais na comunicacdo e computacao, como neurdnios reais

fazem.

Se computadores comunicam-se através de bits, neurdnios comunicam-se por
spikes. Os spikes ndo podem simplesmente cruzar o espaco entre um neurdnio e outro. Eles
tem de ser "manuseados” pela sinapse. Inicialmente se pensava que a sinapse apenas transferia
um sinal de um ax6nio para um dendrito, porém tem se provado ser um pré-processador
de sinais bem complexo e de papel crucial no aprendizado e adaptagdo (ROWCLIFFE; FENG;
BUXTON, 2006).

Com o aumento do foco sobre a neurociéncia computacional nos dltimos
anos, uma nova gama de modelos e algoritmos com plausibilidade biolégica tém surgido na
literatura especifica (ROWCLIFFE; FENG, 2008). Muitas destas aplica¢des que utilizam de mode-
los biofisicos usam o modelo intregrate-and-fire para neurénios como unidade computacional,
principalmente em tarefas destinadas a engenharia. Um trabalho que descreve este tipo de uso

por meio de uma revisdo bibliografica é o trabalho de (FURBER; TEMPLE, 2006).
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2.8.2.1 Codificacao dos pulsos

As discussoes sobre o cddigo neural s3o vastas na literatura, e é provavel
que ndo exista consenso até que algumas perguntas (sobre as caracteristicas dos componentes
biolégicos do neur6nio) sejam respondidas (FURBER; TEMPLE, 2006). Os spikes gerados na
saida dos neurdnios podem representar uma informacao em grande variedade de maneiras,
cada uma das quais com suas especificidades e aplicabilidades (SIMOES, 2006). Um consenso

sobre esta questao parece ainda estar distante.

Embora spikes apresentem diferentes amplitudes, duracdes ou formatos, eles
tipicamente s3o tratados como eventos discretos. Isto significa que para caracterizar uma
sequéncia de spikes a unica informac3o necessaria é a sucessdo de tempos de emissdo tz(f)
(ESCOBAR; AL, 2009). O indice inferior i identifica o neurbnio, enquanto o indice superior f
identifica o nimero do spike. Desta maneira, (DAYAN; ABBOTT, 2001) define uma sequéncia

de spikes emitidos por um nerdnio como

F={tW, .t} (2.30)

De uma forma geral, a presenca ou auséncia de pulsos parece ter forte relevan-
cia para neurdnios bioldgicos, enquanto sua forma e tamanho n3o. Com base nesse principio,
os projetistas de redes neurais de spikes tém feito uso de diferentes cddigos para representar

informacdes.

e Taxa média de disparos. Segundo (SIMOES, 2006) a taxa média de disparos ndo cons-
titui propriamente uma representacao temporal da informacao, mas tem sido a grandeza
mais utilizada para a codificacdo de informac3o transmitida por neurdnios nos ultimos
anos. Ao menos trés nogdes de taxas podem ser utilizadas: i) média sobre o tempo; ii)
média sobre repeticdes; e iii) média sobre a populagdo de neurdnios. A taxa de disparos
pode ser representada por uma varidvel de valor real, tendo todo o comportamento do

neurdnio bioldégico abstraido em seu funcionamento (FURBER; TEMPLE, 2006);

e Laténcia. A laténcia corresponde ao periodo de tempo entre o inicio da estimulacao da
célula até o inicio da emissao do potencial de acdo na regido sindptica do neurénio. Este
cédigo tem particular relevancia quando os estimulos extremos sdo alterados abrupta-
mente. O tempo de chegada do primeiro spike tem sido considerado de grande relevancia
neste contexto. Um modelo que utiliza de tal codificacdo pode ser encontrado no tra-
balho de (BOHTE, 2003).
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e Fase. A idéia de codificacdo em relacdo ao tempo do primeiro spike pode ser utilizada
para produzir um novo modelo de codificacdo se o sinal de referéncia for periddico ao
invés de ser um evento isolado. De acordo com (SIMOES, 2006) existem evidéncias
biolégicas da utilizagcdo desse codigo no sistema olfativo de mamiferos, além de permitir

tarefas de localizacdo espacial;

e Sincronia. Nesta abordagem, os spikes provenientes de outros neurdnios podem ser
utilizados como sinal de referéncia para um cédigo de spikes. O sincronismo, ou corre-
lacdo, entre um par ou grupo de spikes pode conter informag¢des que certamente nao

estao contidas na taxa média de disparos.

Nesta categoria de modelos de neurdnios, a informacado é transmitida exclu-
sivamente nos tempos em que algum evento ocorre, seja na variagao da ocorréncia de spikes
ou na relagdo entre sequéncia de spikes de dois neurdnios distintos. Entretanto, em (FURBER;
TEMPLE, 2006) os autores salientam que outros processos também podem ser importantes
além da comunicacdo via spikes, como os processos quimicos que acontecem na célula bem
como a estrutura e organizacao das arvores dendriticas. Apesar disto, redes de neurbnios de
spikes s3o mais poderosas do que suas predecessoras pois podem codificar informac3o tem-
poral em seus sinais, porém necessitam de diferentes regras de aprendizado com estruturas

biologicamente plausiveis (ROWCLIFFE; FENG, 2008).

2.8.2.2 Plasticidade Sinaptica

Um importante desafio para compreensdo do comportamento é tentar en-
tender como os sistemas nervosos permitem o aprendizado de sequéncias comportamentais
que ocorrem em escalas arbitrdrias de tempo, variando de segundos para milissegundos. Um
exemplo dado por (MELAMED et al., 2004) é o de um pianista. Um pianista é capaz de tocar
escalas ou repeticoes de um unico tom rapidamente, a uma taxa de 12 ou mais notas por
segundo, provavelmente utilizando de alguma sequéncia interna de comandos motores que é
mais rapida do que isso. Entretanto, quando tocando melodias lentas, estes comandos sao
executados dez ou até vinte vezes mais devagar. Estas sequéncias temporais diferentes de-
monstram a existéncia de uma regra de aprendizado sindptico que opera em uma escala de

tempo fixa de milissegundos.

Este é um exemplo de plasticidade sinaptica, uma forma de mudanca do pré-
processamento que descreve mudangas da eficdcia sinadptica a curto ou longo prazo (VREEKEN,

2003). De acordo com (FURBER; TEMPLE, 2006) a sinapse apresenta uma natureza adaptativa
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muito sutil. Sua habilidade de ajustar sua eficdcia como uma conexao é visto como o principal
mecanismo de meméria de longo prazo presente no cérebro. Como e quando estas modificagdes
ocorrem sao perguntas que nao foram totalmente respondidas até o momento, porém existem

uma série de teorias e explicacoes elaboradas por pesquisadores.

A plasticidade Hebbiana (HEBB, 1949) é uma forma local de longa duragdo
de potencializagdo (LTP) e depressdo (LTD) das sinapses, baseada na correlagdo da atividade
neural entre neurdnios pré e pés-sinapticos. Segundo (ROWCLIFFE; FENG, 2008) este compor-
tamento é comumente implementado utilizando da codificacdo por taxas; atividades neurais

similares significam uma forte correlagao.

Plasticidade sinaptica dependente do tempo de spike (STDP) é uma forma
de aprendizado Hebbiano competitivo que utiliza informacGes exatas do tempo de disparo de
spikes. Experimentos neurocientificos mostraram que o fortalecimento da sinapse ocorre se
o potencial de acdo pré-sindptico chega em um intervalo de tempo de 50 ms antes do spike
pos-sindptico, caso contrario ocorre um enfraquecimento da conexdo se ele chega atrasado.
Devido a este mecanismo, STDP pode permitir distribuicdes estaveis de LTP e LDP, tornando
0S neuronios pos-sinapticos sensiveis ao tempo de disparo dos spikes de entrada. Esta sensi-
bilidade permite a competicao entre spikes e propagacao de informacdo pela rede mais veloz

(IZHIKEVICH, 2007b).

E interessante comentar que o aprendizado desenvolvido por Bohte (BOHTE;
KOK; POUTRE, 2002) (PAUGAM-MOISY; BOHTE, 2009) é uma das poucas regras de aprendizado
aplicadas em redes neurais de spikes, que nao se baseia no aprendizado Hebbiano. De fato,
muitas das regras de plasticidade sindptica desenvolvidas para modelos de redes com spikes,
dependem da correlacdo Hebbiana como principal meio de modificacio dos pesos sindpti-
cos. Entretanto, (BOHTE; KOK; POUTRE, 2002) mostrou, com sua regra de aprendizado de
backpropagation, que existem outras alternativas eficientes para treinar modelos de neurdnio

biologicamente inspirados (ROWCLIFFE; FENG, 2008).
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3 MODELOS DE NEURONIOS
BIOLOGICOS

A grande maioria das células nervosas gera uma série de breves pulsos de
tensdo em resposta a fortes entradas sindpticas. Estes pulsos, potenciais de acdo ou spikes,
originam-se no corpo celular ou préximo a ele, sao propagados através do axénio com velocidade
e amplitude constantes. Potenciais de acdo ocorrem em uma variedade de formas; sendo a mais
comum a despolarizacao "tudo-ou-nada” da membrana: se o potencial da membrana falhar em
exceder um valor particular limitante, nenhum spike serd gerado e o potencial retornard ao
nivel de repouso. Se o potencial exceder o valor limiar, o potencial da membrana ao longo do
tempo executa uma trajetdria estereotipada que reflete as propriedades da membrana neural.
Como apresentado na fig. 3.1, o formato do potencial de acdo pode variar bruscamente de
um tipo para outro de célula. Dependendo do tipo de célula neural e do sistema nervoso do
animal ao qual tal célula pertence, o potencial de ativacdo da célula apresenta uma curva

caracteristica, diferente das demais células nervosas.

Apenas uma pequena fracdo de todos os neurdnios n3o sdo capazes - em
condicoes fisioldgicas - de gerar potenciais de acdo, fazendo uso exclusivo dos sinais de clas-
sificacdo. Exemplos de tais células podem ser encontradas na retina distal e em neurdnios
do circuito sensitivo-motor de invertebrados. Estas células parecem estar ausentes do cortex,
cerebelo e estruturas associadas, embora seja dificil excluir totalmente a sua existéncia. Reeve
e Hallam (REEVE; HALLAM, 2005) realizaram um trabalho abrangendo a andlise de modelos de
redes neurais artificiais adequadas para a coordenacdo motora de robos. Eles concluiram que
o realismo bioldgico é desejavel porém em alguns casos conflita com o custo computacional.
Além disso, modelos de neurdnios com dindmica interna possibilitam um repertério amplo com
um menor nimero de neurdnios em relacdo as outras implementacdes que utilizam de modelos
mais tradicionais, como o modelo de McCulloch-Pitts (MCCULOCH; PITTS, 1943) e os modelos
de neurdnios sigmoidais (CHAVES, 2007).

Dentre os modelos de unidades computacionais de redes neurais apresentados

na literatura especifica, uma classe que vem tendo certo destaque da comunidade cientifica é
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Figura 3.1: Potencial de acdo em diferentes células de vertebrados e invertebrados [Adaptado
de (KOCH, 1999)].

LD msec

a dos neurbnios de spikes (spiking neurons). Estes modelos mateméaticos apresentam uma boa
concordancia com as medi¢Ses de neurbnios in vitro e in vivo, além de descreverem fielmente,

e de certa maneira reproduzirem, atividades ligadas ao cérebro (GERSTNER; KISTLER, 2002).

Existe uma grande variedade de modelos pertencentes a esta classe, desde
os mais detalhados (tratando de cada estrutura existente no neurdnio) até aqueles que tratam
0 neurdnio como uma estrutura homogénea. Para uma revisdao completa dos modelos exis-
tentes na literatura, pode-se consultar os trabalhos de Gerstner e Kistler (GERSTNER; KISTLER,
2002), de Bohte (BOHTE, 2003; PAUGAM-MOISY; BOHTE, 2009) e Izhikevich (IZHIKEVICH, 2004;
IZHIKEVICH, 2007a).

3.1 O modelo de Hodgkin-Huxley

Um dos principais modelos da Neurociéncia Computacional é o modelo de

Hodgkin e Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952) sobre a iniciagdo e propagagdo do potencial de
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ativacao no axdnio de lula gigante. Usando técnicas experimentais pioneiras naquela época,
eles conseguiram determinar que o axonio da lula possuia trés correntes principais: uma cor-
rente persistente de potassio (K "); uma corrente transiente de sédio (Na™); e uma corrente
residual, composta em sua maior parte por ions de cloro (C1~) (IZHIKEVICH, 2007a). O
axonio da lula gigante, com diametro de aproximadamente meio milimetro, caracterizava um
verdadeiro "Leviata” entre os axdnios, ja que um tipico axonio do cértex tem um didmetro mil

vezes inferior (KOCH, 1999).

Em geral, os cientistas se referem a todos os modelos baseados em con-
dutancia como sendo do "tipo Hodgkin-Huxley”. Estes modelos nao sdo apenas importantes
devido ao significado biofisico de seus parametros, mas também porque permitem a inves-
tigacdo de questdes relacionadas a integracdo sinaptica, efeitos da morfologia dos dendritos,
interacao entre correntes idnicas e outras questoes relacionadas a dindamica de uma tnica célula

(IZHIKEVICH, 2004).

Foi por meio de experimentacdes que Hodgkin e Huxley conseguiram desmem-
brar os componentes da corrente da membrana e determinar que a corrente total que passa

por uma membrana é a soma das correntes iGnicas com a corrente capacitiva (TUCKWELL,
1988a):

||
1
o
3

Figura 3.2: Circuito elétrico para um fragmento do axénio da lula [Adaptado de (KOCH, 1999)].

O potencial de ag¢ao envolve duas condutancias idnicas principais, depen-
dentes do potencial da membrana: uma condutancia de sédio gy,, € uma condutancia de
potassio gx. Elas sdo independentes uma da outra. Existe também uma terceira condutancia,

menor, chamada de condutancia "residual” (¢g,,) que independe do potencial da membrana. A
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corrente i6nica total que flui pela membrana pode ser expressa por
[ionic - [Na + [K + [leak- (32)

onde Iy, e [k sao as correntes do sédio e do potdssio, e ;.. € uma corrente residual composta
por outros fons, em sua maioria ions de C'l~ (TUCKWELL, 1988a). Além disso, uma corrente

ionica ;(t) € linearmente relacionada ao potencial de condugio, via lei de Ohm:
L(t) = g:i(V(t),8) (V) — Ey), (3.3)

onde o potencial de reversao ionico F; é dado pela equacao de Nernst para o tipo apropriado de
ion, e g;(V'(t),t) é a conduténcia associada ao canal idnico. Em geral, este valor de condutancia
¢ dependente do tempo e do potencial de membrana, porém pode também depender de
varios mediadores quimicos como célcio intracelular (KOCH; SEGEV, 1989). Conceitualmente,

o circuito da Fig.3.2 pode ser utilizado para representar a membrana axonal.

Cada uma das duas condutancias ionicas é expressada como a maxima con-
dutdncia, gy, € gr, multiplicado por um coeficiente numérico representando a fracao da
condutancia maxima atualmente aberta. Estes nlimeros sao funces de uma ou mais particu-
las que Hodgkin e Huxley introduziram para descrever a dindmica das condutancias. No
modelo original estas particulas foram denotadas por particulas chaveadoras(gating particles),
podendo estar em um de dois possiveis estados, aberto ou fechado, dependendo do tempo e
do potencial de membrana. Para que a condutancia se "abra”, todas essas particulas devem ser
abertas simultaneamente. Toda a cinética do modelo estd contida no funcionamento destas

particulas (KOCH, 1999).

Quando as particulas transportadoras sdo sensiveis ao potencial de mem-
brana, estes canais sdo ditos serem chaveados por voltagem (IZHIKEVICH, 2007a). Tais
particulas sao divididas em dois tipos: aquelas que ativam ou abrem um canal, e aquelas
que inativam ou fecham um canal (Fig.3.3). De acordo com Hodgkin-Huxley, a probabilidade
de uma particula chaveadora estar em seu estado aberto é denotada pela varidvel m (algumas
vezes a variavel n é usada para os canais de K e C17). Ja a probabilidade de uma particula
inibidora estar em seu estado aberto é denotada pela variavel h. A proporcao de canais abertos
em uma populacido é dada por

p=m"h’ (3.4)

onde a é o nimero de portdes ativadores e b o niimero de portdes inativadores por canal.
Dependendo dos valores de m e h pode-se gerar correntes transitérias (podem ser inativadas

ou ndo) ou persistentes (ndo podem ser inativadas) (IZHIKEVICH, 2007a).
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Figura 3.3: Estrutura de um canal i6nico chaveado por voltagem. Sensores de voltagem abrem
portOes ativadores e permitem que determinados ions fluam pelo canal de acordo com seus
gradientes eletroquimicos [Adaptado de (IZHIKEVICH, 2007a)].

3.1.1 A corrente do potassio

Hodgkin e Huxley modelaram a corrente do potassio como sendo
IK = gKn4(V — EK>, (35)

onde a condutincia méxima é gx = 36 mS/cm?, e o potencial do potdssio é Er = —12mV,
valores relativos ao potencial de repouso do axonio. A variavel n descreve o estado da particula

de ativacdo, e sendo um nimero adimensional entre 0 e 1 (IZHIKEVICH, 2007a).

A probabilidade de encontrar uma particula ativadora em seu estado permis-
sivo ou estado aberto é n (e serd 1 — n em seu estado n3o-permissivo ou fechado, quando
nenhuma corrente flui através da conduténcia). A equagdo 3.5 indica que, para o canal ser
aberto, quatro particulas ativadoras devem estar simultaneamente em seus estados abertos,
resultando em uma corrente persistente de K. Também podemos pensar em n como uma
proporcao das particulas em seu estado permissivo. Assumindo que existe apenas dois estados
para uma unica particula, e que a transicao de um para o outro é dirigido por um mecanismo

de primeira ordem, tal relacdo pode ser esquematizada como:

n & 1 —n. (3.6)

A

tal que «v, (e resp. 3,) € uma taxa constante dependente da voltagem (em unidades de 1/seg),
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especificando quantas transigdes ocorrem entre os estado aberto e fechado da particula (e vice-

versa) (KOCH; SEGEV, 1989).

Matematicamente, a dinamica que descreve o funcionamento desta particula
é dado por uma equacdo diferencial de primeira ordem:

dn

== an(V)(1 = n) = Bn(V)n. (3.7)

Segundo Koch(1999), a chave do modelo de Hodgkin e Huxley foi a descri¢do
quantitativa das taxas constantes dependentes do potencial da célula. Ao invés de utilizar
as variagdes constantes «,, e [3,, pode-se escrever a equagdo 3.7 em termos de um tempo

constante dependente do potencial 7,,(V'), e um valor de estado estacionario n.(V):

dn = Ne —n

a (3.8)
com
S (3.9)
Tn e s .
o, + By
Qy,
= 3.10
" a, + By (3.10)

Uma das propriedades mais marcantes da membrana da lula é declividade da
relacdo entre a condutancia e o potencial de membrana. Abaixo de aproximadamente 20 mV/,
a condutancia de potassio no estado estaciondrio gx aumenta e dobra V, variando 4.8 mV/,
enquanto a sensibilidade de potencial da condutancia de sédio é ainda maior. Para altos niveis
de despolarizacdo, a saturacdo na condutancia da membrana é iniciada. Esta forte relacdo é
refletida na dependéncia de potencial das taxas constantes. Hodgkin e Huxley aproximaram

as taxas constantes dependentes do potencial como

10—V
V) = 100(exp0-V)/10 —1)’ (3.11)
Ba(V) = 0.125exp /80, (3.12)

onde V' é o potencial de membrana relativo ao potencial de repouso do axénio em unidades

de milivolts.

A fracdo da condutdncia de potdssio aberta para um particular valor de
voltagem V/, isto é, parat — oo, é equivalente a 1, (V)% Na situacdo de repouso (V}.s)
este valor é muito pequeno, n,,(0)* = 0.01, correspondente a apenas 1% da condutincia

total de potassio ativada. O crescimento da condutancia de potdassio é descrito pela equagdo
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diferencial:

n(t)* = (noo — (oo — ng) exp™ /™))%, (3.13)

onde ng é o valor inicial da ativagcdo de potassio, ng = n(0) = 0.32, e ny, € o valor final,
Noo = Moo (V). O comportamento ao longo do tempo de qualquer varidvel de ativacio descreve
um comportamento exponencial, um reflexo do pressuposto subjacente de um modelo cinético

de primeira ordem.

3.1.2 A corrente do sddio

A fim de ajustar o comportamento cinético da corrente de sédio, Hodgkin
e Huxley postularam a existéncia de uma particula ativadora do sédio m, bem como uma
particula inibidora h

Ing = gnam®h(V — Eng), (3.14)

onde a condutancia méxima do sédio é gy, = 120 mS/cm? e potencial de reversdo do sédio
é E,, = 115mV, valores relativos ao potencial de repouso do axonio. As variaveis m e h sao

valores adimensionais, com 0 < m,h < 1 (IZHIKEVICH, 2007a).
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Figura 3.4: Condutancias de K™ e Na*t durante uma fase de tensdo [Adaptado de (KOCH,
1999))].

A amplitude da corrente de sédio depende de quatro particulas tornando-se
independentes, através de transicOes de primeira-ordem entre um estado aberto e um estado

fechado. Uma vez que estas particulas sdo independentes, a probabilidade de que trés particu-
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las m e uma particula h existam neste estado é m3h. E interessante destacar que h é a
probabilidade de que a particula inibidora ndo esteja sem seu estado de inativagao. Formal-
mente, a mudanca desas particulas em relacdo ao tempo pode ser descrita por duas equacdes

diferenciais de primeira ordem

dm
e am(V)(1—=m) — G, (V)m (3.15)
= (V)1 = h) ~ Bu(V)h. (3.16)

onde as taxas constantes para m e h sao

(V) = T (317)
Bn(V) = dexp™/18 (3.18)
an(V) = 0.07 exp~ "/ (3.19)
Bu(V) ! (3.20)

- expBO—V)/10 117

A fracao de condutancia de sédio aberta no estado estacionario é menor que
1% da condutancia de sédio maxima. Acontece que para voltagens baixas ou préximas do
potencial de repouso do axonio, a varidvel de ativacdo é préxima de zero enquanto que para
potenciais positivos o valor da varidvel de inativacao h é quase nulo. Entdo, a corrente de
sédio no estado estaciondrio (gnam>*h(V — En,)), é sempre muito pequena. O segredo para
obter uma alta corrente de sédio que despolarize a membrana reside na dinamica temporal das
varidveis m e h. Para valores baixos de potencial de membrana ou préximos do potencial de
repouso, assume-se que h possui um valor proximo de um. Quando uma fase stbita de tensao
despolarizante é imposta sobre a membrana, como na Fig 3.4, m modifica-se em uma fracao
de milissegundos para seu novo valor préximo de um, enquanto A necessita de cinco ou mais
milissegundos para atenuar seu alto valor inicial para um valor pequeno. Em ouras palavras,
dois processos controlam a condutancia de sédio: um processo de ativacao que rapidamente
incrementa ¢g,, em consequéncia da despolarizacao ultrapassando a inativacdao, um processo

mais lento que reduz g,, em consequéncia da despolarizagdo (KOCH, 1999).
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3.1.3 O modelo completo

Similar a maioria das membranas biolégicas, a membrana axonal contém uma
condutancia "residual”, g,, que n3ao depende da tensido aplicada a membrana e permanece
constante ao longo do tempo. O valor medido por Hodgkin e Huxley, g, = 0.3 mS/cm?,
corresponde a uma resistividade passiva de membrana com valor de R,, = 3333 Qcm?. Este
componente passivo também tem um potencial de revers3do a ele associado. Hodgkin e Huxley
nao mediram explicitamente o valor de V,..,;, mas o ajustaram de maneira que a corrente total
da membrana em um potencial de repouso V' = 0 é nula. Em outras palavras, V,.s € definido
através da equacdo

gNa(O)ENa + gK(O)EK + gmv;’est = 07 (321)

e possui o valor de +10.613mV . A capacitancia da membrana é C,,, = 1uFem?. No potencial
de repouso, a resisténcia efetiva da membrana devido a presenca da soma das condutancias:
residuais, do fon de potdssio, e do fon de sédio; correspondem a 857Qcm?, equivalente a um

tempo efetivo "passivo” de membrana constante de cerca de 0.85mseg.

Podemos ent3o escrever em uma tnica equac3o o fluxo de todas as correntes

que fluem através da membrana neuronal

av
Cm% = gNam?’h(ENa — V) + gKn4(EK - V) + Gm(v;est - V) + ]zn](t)7 (322)

onde [;,; é a corrente que € injetada através de um eletrodo intracelular. Esta equagdo
diferencial ndo-linear, em conjunto com as trés equacdes, ordindrias, lineares, diferenciais de
primeira ordem (3.8, 3.15 e 3.16), especificam a evolugdo das taxas constantes, constituindo
o modelo de Hodgkin-Huxley para representacdo de um neurdnio, ou pequeno pedaco da

membrana neuronal (IZHIKEVICH, 2007a).

Em termos computacionais, o modelo de Hodgkin-Huxley é extremamente
custoso de se implementar. Ele gasta 120 operacoes de ponto flutuante para avaliar 0.1 ms de
tempo do modelo, consequentemente, 1200 opera¢des/1 ms. Deste modo, costuma-se usar
o formalismo de Hodgkin-Huxley somente para simula¢bes envolvendo um pequeno nimero
de neurdnios, ou quando o tempo de simulagdo ndo é uma questdo importante (IZHIKEVICH,
2004).



61

3.2 Modelo integrador (Integrate-and-fire)

A vantagem de utilizar modelos baseados no funcionamento das condutan-
cias ionicas é que cada varidvel e parametro tem um significado biofisico bem definido. As
vezes n3o € necessario ou ndo se tem recursos para usar um modelo biofisicamente detalhado.
Como alternativa, existem simples modelos que reproduzem fielmente as caracteristicas neu-
rocomputacionais do neuronio. Estes modelos ressaltam tais comportamentos do ponto de
vista de sistemas dindmicos (IZHIKEVICH, 2007a). Os modelos integradores (integrate-and-fire
models) fazem essa reducdo de complexidade estipulando que um potencial de a¢do ocorre
sempre que o potencial de membrana do modelo de neurdnio atinge um valor limitante v;p,,csh
(fig.3.5). Depois do potencial de a¢do, o potencial da membrana é reiniciado para um valor

Ureset menor do que o limitante de disparo (vreser < Uihresn) (DAYAN; ABBOTT, 2001).

O modelo integrador (LAPICQUE, 1907; STEIN, 1967; TUCKWELL, 1988a) é
uma idealizacdo de um neurdnio que possui uma corrente resistiva 'residual’ e um nimero de
correntes sensiveis a voltagem que sao completamente desativadas na condicao de repouso da
célula. O comportamento deste modelo de neurdnio pode ser descrito pela equagdo linear

resistnciade fuga
7\

OV =1- ;leaka/ - Eleak;ja (323)

onde os parametros possuem o mesmo significado biofisico ja descritos nos capitulos anteriores.
Quando o potencial de membrana V' atinge o valor limitante Ej.., as correntes sensiveis
a voltagem sdo instantaneamente ativadas, é dito que o neurdnio dispara um potencial de
ativacao, e V é reiniciada para o valor Ex. Depois de algumas redugdes apropriadas, o

modelo integrador pode ser escrito na forma
v=b—wv,ifv=1, thenv « 0, (3.24)

onde o estado de repouso é v = b, o valor de limiar é v = 1, e o valor de reinicio (reset) é
v =0 (fig.3.6). Aparentemente o neurdnio é excitavel quando b < 1 e dispara uma cadeia de

spikes quando b > 1 com um periodo 7" = —In(1 — 1/b) (IZHIKEVICH, 2007a).

Algumas das caracteristicas computacionais ilustradas pelo neurénio inte-

grador sdo (KOCH, 1999; IZHIKEVICH, 2007a)

e Comportamento tudo-ou-nada (all-or-none spikes). Uma vez que a forma do spike n3o
é simulada, implicitamente assume-se que todos os spikes sao idénticos em tamanho e

duracdo;
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Figura 3.5: Representacao do neurdonio como uma unidade computacional. No modelo
integrate-and-fire os spikes de entrada s3o multiplicado por seus respectivos pesos sindpti-
cos, somados e integrados em relacdo ao tempo. Se a integral exceder o limiar, o neurdnio
dispara um spike e o processo reinicia [Adaptado de (FURBER; TEMPLE, 2006)].

e Valor limiar bem definido (Well-defined threshold). Um spike caracteristico é disparado

logo que v = Vypresn, NA0 deixando espaco para nenhuma ambiguidade;

e Periodo refratario relativo. Quando Ex < Ej..:, 0 neurdnio é menos excitavel imedi-

atamente apds o spike;

e Distingdo entre inibicdo e excitacdo. Entradas excitatérias (I > 0) tornam o potencial
de membrana mais préximo do valor de limiar, e assim facilitando o disparo de um spike,

enquanto entradas inibitérias (I < 0) fazem exatamente o oposto;

e Excitabilidade Classe 1. O neur6nio pode continuamente codificar a forca de uma entrada

em uma frequéncia de spikes.
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Figura 3.6: Um modelo integrate-and-fire dirigido por um corrente de eletrodo variando com
o tempo. A curva superior é o potencial de membrana, enquanto o traco inferior é a corrente
ao longo do tempo [Adaptado de (DAYAN; ABBOTT, 2001)].

Como o modelo integrador possui apenas uma variavel, ele ndo pode re-
produzir spikes fasicos (phasic spiking), explosdes (burstings), e outras caracteristicas neu-

robioldgicas. Devido ao valor de limiar do disparo ser fixo, os spikes n3ao possuem laténcias
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(IZHIKEVICH, 2004). Em poucas palavras, o modelo parece ser um bom modelo para um inte-
grador, e sendo aceitdvel para matematicos que desejam provar teoremas e derivar expressoes
analiticas. Entretanto, usar este modelo pode ser considerado uma perda de tempo para

neurocientistas que desejam simular grandes redes de neurdnios (IZHIKEVICH, 2007a).

3.3 Modelo ressonador (Resonate-and-fire)

Um outro modelo para simulagdes de neuronio de spike é o neuronio resson-
ador (resonate-and-fire), desenvolvido por (IZHIKEVICH, 2001). Este modelo é similar ao mo-
delo de neurdnio integrador, exceto pelo fato da variavel de estado ser complexa. Além disso,
o modelo ressonador é também computacionalmente eficiente para simulagdes de grande redes
de neurdnios de spikes. Este modelo proporciona ilustragdes geométricas de varios fendmenos
que ocorrem em neuronios bioldgicos que apresentam oscilagdes amortecidas do potencial de
membrana. Esse tipo de comportamento péde ser observado em muitos neurénios bioldgicos
e em quase todos os modelos biofisicos do tipo Hodgkin-Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952;
FITZHUGH, 1969; IZHIKEVICH, 2003).

Esta propriedade dindmica torna os neuronios suscetiveis ao tempo do es-
timulo, pois a distancia entre o potencial de membrana e o limiar mudam de acordo com a
oscilagdo. Um estimulo forte pode provocar um spike ou nao, de acordo com seu tempo rela-
tivo a fase de oscilagdo, como mostrado nas figuras 3.7 e 3.8. Tal mecanismo permite diversos
fendmenos n3o-lineares, como oscilagdo da probabilidade de disparos (spikes), explosdes de

spikes (bursting), a comunicagdo seletiva, ressonancia, etc (1ZHIKEVICH, 2001).

O modelo ressonador proposto por (IZHIKEVICH, 2001) é simples, porém
biologicamente inspirado. Além disso, ele ilustra como oscilagao abaixo do potencial limiar
pode afetar a dindmica de spikes do neurdnio. E também, de acordo com o autor, o modelo
mais simples possivel que apresenta oscilagdes atenuadas do potencial de membrana. Sua
eficiéncia computacional é similar ao modelo de neurdnio integrador (integrate-and-fire), o
que o torna conveniente para simulacoes com redes com grandes quantidades de neurdnios de

spikes.

Neuronios geram potenciais de ativacao porque suas membranas possuem
canais ionicos dependentes de voltagem. Uma vez que hd muitos tipos destes canais, podem
existir milhares de mecanismos diferentes para excitabilidade e atividade de spikes baseados em
condutancias, e por consequéncia, milhares de modelos biofisicamente precisos de neurdnios

de spikes. A maioria destes modelos podem ser estudados utilizando-se teorias de sistemas
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Figura 3.7: Exemplos de oscilacoes atenuadas do potencial de membrana no modelo de
Hodgkin-Huxley (detalhe para a escala das voltagens) [Adaptado de (IZHIKEVICH, 2001)].

dindmicos (IZHIKEVICH, 2007a). Uma analogia feita é que o estado de repouso da célula
corresponde a um atrator de equilibrio, e spikes repetitivos correspondem a um atrator de

ciclo-limite.

Em contraste, neurdnios situados préximos de uma bifurcacdo do tipo Andronov-
Hopf exibem oscilaces suavizadas do potencial de membrana, que modificam a distancia em
relacdo ao limiar de disparo (de um spike). O efeito de um segundo pulso depende de seu
tempo relativo ao periodo de oscilacdo. Se o tempo entre dois pulsos é préximo da metade
do periodo, os pulsos efetivamente cancelam um ao outro (fig 3.8). Se o tempo é préximo
de um periodo, os pulsos se adicionam. Estes neurbnios preferem entradas tendo uma certa
frequéncia de ressonancia que € igual a frequéncia de oscilagdo. Tais neurénios sao conhecidos
por serem ressonadores (LLINAS, 1988). Ao contrario dos integradores, aumentar a frequéncia

da estimulacao pode retardar ou até mesmo encerrar um disparo de um neuronio ressonador.

Os modelos H-H (HODGKIN; HUXLEY, 1952) e de FitzHugh (FITZHUGH, 1961)
apresentam bifurcacdes do tipo Andronov-Hopf, sendo portanto, ressonadores. Por outro lado,
o modelo de Connor (CONNOR; WALTER; MCKOWN, 1977) apresenta bifurcacdo do tipo saddle-
node, portanto, é um integrador. Deste modo, neurdnios de spikes que possuem mecanismos
idnicos similares podem apresentar propriedades neurocomputacionais completamente difer-
entes. Uma particularidade presente nos modelos ressonadores é a existéncia de uma oscilacao
atenuada do potencial da membrana com um valor de sub-limiar, o que garante uma pro-

priedade neurocomputacional Unica que n3o esta presente no modelo integrador de neurdnio.
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Figura 3.8: O potencial de membrana do neurdnio, V (t) é perturbado por um pulso de corrente
(pulso 1). a) Sistemas com convergéncia exponencial para o potencial de repouso: o segundo
pulso (pulso 2) pode fazer o neurdnio emitir um spike se ele o estimulo chegar logo apds
o pulso 1. b) Sistemas com convergéncia oscilatéria atenuada para o potencial de repouso:
para disparar um spike, a distancia entre os pulsos 1 e 2 deve ser préxima de um periodo de
oscilagdo [Adaptado de (IZHIKEVICH, 2001)].

3.3.1 Linearizacao

De acordo com (IZHIKEVICH, 2001), qualquer modelo nZo-linear de neurdnio
que apresenta oscilacdo atenuada pode ser convertido em um modelo linear através de uma

mudanca de varidveis locais. O sistema linear resultante

T =bxr —wy

(3.25)
Y = wx + by
pode ser escrito na equivalente forma complexa
Z2=(b+iw)z. (3.26)

Aqui z = x4+ iy € C é uma varidvel complexa que descreve a atividade
oscilatéria do neurdnio. A parte real x, é a varidvel andloga a corrente. Ela descreve a
dindmica dos canais sensiveis a voltagem, e das correntes sinapticas. A parte imagindria y é a

varidvel analoga a voltagem. Ja a expressao b+ 1w € C, é um parametro onde b > 0 é a taxa
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de atracao ao repouso e w > 0 é a frequéncia das oscilacdes. Quando for w = 0, o neurdnio

funciona como um neurénio integrador.

3.3.2 O Modelo

De acordo com (IZHIKEVICH, 2004) o neurdnio ressonador é um modelo
bidimensional (2D) andlogo ao modelo integrador, e pode ser escrito na forma 3.26, com um

reset pbs-pulso (after-spike reset) dado por
if Im z = Apreshola then z — zo(z) (3.27)

onde Aypreshoia € Uum parametro limitante, e zy(z) é uma fungdo arbitrdria que descreve a
atividade do reset pds-spike. Indo um pouco além, uma rede de neurdnios ressonadores pode

ser descrita por

Zi = (bi + +iwy)z; + Z cijo(t —t3), (3.28)

J
J=1

onde z; € C descreve o estado do i-ésimo neur6nio, b; + 1w; € C é um parametro interno
do neurdnio, cada ¢;; € C é um coeficiente sindptico, J é a funcdo delta de Dirac, e t;f € o
instante de tempo mais recente no qual o j-ésimo neurdnio emitiu um spike. Cada disparo
produz um pulso que substitui as atividades dos outros neurdnios por uma constante complexa
c;j. Depois que z; dispara um potencial de agdo, o neurdnio é reiniciado com um novo valor
(i € €) (IZHIKEVICH, 2001). Mesmo que todas as equagdes envolvidas em 3.28 sejam lineares,
o comportamento da rede n3o o é, devido as conexdes entre os neurdnios € o mecanismo de

reset.

Além disso, outra caracteristica neurocomputacional que diferencia inte-
gradores de ressonadores é que os neurdnios ressonadores podem facilmente disparar um spike
em resposta a um estimulo inibitério. Caracteristica nao presente nos neurdnios integradores.
Como ja discutido, existe uma similaridade entre o modelo integrado e o modelo ressonador.
Ambos podem ser usados em simulagdes com grandes redes de neurdnios de spikes. Entre-

tanto, os modelos n3o se repetem, mas complementam um ao outro (IZHIKEVICH, 2001).

3.4 Modelo integrador quadratico (Quadratic Integrate-
and-fire)

Os modelos integrate-and-fire e resonate-and-fire sao similares em alguns

aspectos: ambos sao descritos por equacoes diferenciais lineares, ambos possuem um limiar
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fixo para disparo de spikes, e ambos apresentam um equilibrio estavel no estado de repouso.
A Unica diferenca é que este equilibrio é um nodo no modelo integrador, mas um ponto de
convergéncia (focus) no modelo ressonador. Estes dois modelos se complementam, e s3o

competentes para provar teoremas e derivar expressdes analiticas (IZHIKEVICH, 2004).

Muitos cientistas se referem as estes modelos neurais como 'modelos de
spikes', porém faltam-lhes alguns mecanismos para geracdo dos spikes. Desta maneira, o
modelo de spike mais simples que existe é o modelo integrador quadrético (quadratic integrate-
and-fire (IZHIKEVICH, 2007a). Substituindo —v por v? na equagio 3.24 resulta-se o modelo

de integrador quadrético.
O =b+ 0% if U= Vpear, then v < Vyeser, (3.29)

Aqui, Vpeqr, Ndo é um limiar, mas sim o pico de um spike. Para estudos analiticos é interessante
utilizar vpeqr = +00. J4 para simulagdes, o valor de pico é considerado elevado, porém finito,
sendo assim pode-se normalizar v,e.; = 1. Um ponto destacado por (IZHIKEVICH, 2007a) é que
a equacdo v = b+ v? é uma forma topoldgica da bifurcacdo do tipo saddle-node, de maneira

que ela descreve mecanismos de qualquer modelo similar ao modelo de Hodgkin-Huxley.

Ao contrario dos modelos lineares predecessores, o modelo integrador qua-
dratico é um genuino integrador. Ele apresenta uma bifurcacdo do tipo saddle-node; possui
um limiar dindmico; e gera spikes com laténcias, da mesma maneira que muitas células de
mamiferos fazem. Além disso, o modelo quadratico é recomendado para simulagdes como

redes de neurdnios integradores.

3.5 Modelo de Izhikevich

Dentre os varios modelos existentes, o modelo que reproduz mais detalhada-
mente as caracteristicas de um neurdnio real é o modelo de Hodgkin-Huxley. Porém, ele possui
um alto custo computacional, ja que é descrito através de quatro equacdes diferenciais nado-
lineares acopladas, o que inviabiliza o seu uso em simulagdes em uma rede com um grande
ndmero de neurdnios (OLIVEIRA, 2007). Por outro lado, usar um modelo do tipo integrate-
and-fire é computacionalmente efetivo, porém o modelo é demasiadamente simples e incapaz

de reproduzir determinados tipos de dinamismos exibidos por neurdnios corticais.

Contextualizado com tal realidade, (IZHIKEVICH, 2003) desenvolveu um mo-
delo de neurdnio de spikes que tem como mérito apresentar plausibilidade biolégica como no

modelo de Hodgkin-Huxley, além de ser computacionalmente eficiente como os modelos do
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tipo integrate-and-fire. Através de parametros, o modelo consegue reproduzir comportamen-
tos de pulsos e de bursting de tipos conhecidos de neurdnios corticais (como ilustrado na fig.

3.9).

Cortex motor de ratos Modelo
RS (regular spiking)

E
=

IB (intrinzially bursting)

E
E

FS (las? spiking)

=

|

E

Figura 3.9: Reproducdo de padrdes de ativacdo de neurénios oriundos do cértex motor de
ratos através do modelo de Izhikevich [Adaptado de (IZHIKEVICH, 2003)].

O modelo de Izhikevich é composto de um sistema bidimensional de equagdes

diferenciais ordindrias
O = 0.04v% + 50 + 140 —u + [ (3.30)

u=albv—u) (3.31)
com um reset pés-pulso (after-spike reset) dado por

ve—c
if v>30mV, else (3.32)
U — u+d.

onde as varidveis v e u, bem como os parametros a, b, ¢ e d sao adimensionais. As varidveis

presentes no modelo s3o:

e v representa o potencial membranal do neur6nio, medida em mV;

e 1 contabiliza a ativacdo da corrente idnica de potdssio, K, e a inativacdo da corrente

de sédio, Na™, além de fornecer uma realimentacio negativa a v.
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e [ é uma varidvel que representa uma corrente originada de uma sinapse ou uma pertur-

bacdo externa recebida pela rede.

J4 o conjunto de parametros de ajuste é composto por:

e 0 parametro a determina a escala de tempo da varidvel u. Um valor tipico para a é
a=0.02;

o parametro b descreve a sensibilidade da varidvel u, além de influenciar na bifurcacao

juntamente com o parametro /. Um valor tipico para b é b = 0.2;

e 0s parametros c e d correspondem, respectivamente, a valores impostos a v e adicionados

a u ap6s um spike (CHAVES, 2007). Valores tipicos para c e d sdo ¢ = —65mV e d = 2.

Figura 3.10: Evolugdo temporal do modelo de Izhikevich [Adaptado de (CHAVES, 2007)].

Os valores do conjunto de parametros ndo mudam durante o tempo de exe-
cucdo. Tais valores estabelecem qual tipo de dinamismo de neurdnio deseja-se simular, sendo
possivel reproduzir mais de 20 tipos de neurdnios reais (IZHIKEVICH, 2003). Em linhas gerais,
u representa uma varidvel de recuperacdo da membrana (CHAVES, 2007). Quando o potencial
de membrana atinge seu apice (30 mV), o potencial de membrana (v) e a varidvel u sdo
reiniciadas de acordo com a equacdo 3.32. O potencial de repouso do modelo situa-se entre
—70 e =50 mV dependendo do valor de b. Como a maioria dos neurdnios reais, o modelo
ndo possui um limiar fixo; dependendo do histérico do potencial de membrana antecedente
ao spike, o valor de potencial limiar pode ser baixo como —55 mV ou alto como —40 mV

(OLIVEIRA, 2007).

A expressao 0.04v% + 5v + 140 — u + I foi obtida por meio de ajuste de

parametros de tal modo que o potencial de membrana v é representado em unidades de mV'
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e o tempo t tenha escala de ms. Esta expressio é também a melhor que se ajusta para a
simulagdo de redes de neurdnios pulsantes de larga escala. Porém, caso seja necessario apenas
a simulacdo de um simples neurdnio a expressao 0.04v% +4.1v+ 108 —u+ I se apresenta como
uma op¢ao melhor (IZHIKEVICH, 2003). O custo computacional dispendido para simula¢do de
1 ms do modelo é de 13 operacdes de ponto flutuante, por isso é bastante eficiente em

simulagdes de grande escala de redes corticais (IZHIKEVICH, 2004).

3.6 Modelo probabilistico

Ao longo dos anos muitos modelos de neurdnios foram propostos na litera-
tura. Entretanto, tais modelos sdo deterministicos e quando usados para modelar neuronios
bioldgicos, eles apresentam limita¢des para resolver problemas complexos de engenharia. Sendo
assim, novos modelos de redes neurais de spikes s3o necessarios para substituir os ja existentes

para modelagem em larga escala (IZHIKEVICH; ELDELMAN, 2008).

Recentemente tem-se descoberto novas informacdes sobre os niveis neuron-
ais, genéticos e niveis quanticos de processamento de informacao em redes neurais bioldgicas.
Exemplo disso pode ser encontrado em (KASABOV, 2010), onde o autor afirma que se um
neurdnio emite ou nao um spike em um dado momento de tempo depende n3o apenas dos
sinais de entrada, mas também das expressoes de genes e proteinas, das propriedades fisicas
das conexdes, da probabilidade de spikes serem recebidos nas sinapses, dos neurotransmissores

sendo emitidos, dos canais idnicos estarem abertos, entre outros fatores.

Como processos envolvendo spikes nos neurdnios bioldgicos sdo estocasticos
por natureza, seria apropriado procurar novas inspira¢oes para melhorar os modelos atuais
de neurdnios com parametros probabilisticos e obter modelos de neurdnios de spike(pSNM)
que amplie sua aplicabilidade (KASABOV, 2009). O modelo proposto por (KASABOV, 2010)
armazena a informacdo nos pesos sinapticos e nos parametros probabilisticos relacionados com

a ocorréncia e propagacao de spikes.

Um pSNM é esquematicamente mostrado na fig.3.11, onde um neurdnio n;
recebe impulsos (spikes) de entrada dos seus neurdnios pré-sindpticos n; (j =1,2,...,m). O
estado do neurbnio n; é descrito pela soma das entradas recebidas por todas as m sinapses -
o potencial pés-sinaptico PSP;(t). Quando o PSP; atinge um determinado limiar de disparo
v;(t), o neurdnio n; emite um spike. Os pesos das conexdes (w;;,j =1,2,...,m), associado

a sinapse, sdo estabilizados durante o aprendizado utilizando a regra de Thorpe (THORPE;
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o pi(t)

pcji(t)

o Psji(t), wii(t)

pi(t)

Figura 3.11: Representa¢do de um pSNM mostrando uma dnica conexdo sindptica [Adaptado
de (KASABOV, 2010)].

DELORME; RULLE, 2001):
Aw; j = mod°rrd (3.33)

onde "mod” é um fator de modulagcdo (um pardmetro entre 0 e 1) e order’ é a ordem em
que o spike emitido pelo neurénio n; chega a sinapse s;; em relagdo ao tempo de chegada
dos spikes dos outros neurdnios, depois que o neurdnio n; emitiu um spike. Esta é uma regra
de aprendizado veloz que requer que os dados sejam propagados apenas uma vez (KASABOV,
2009).

Além dos pesos de sinapses w;;(t), o pPSNM possui trés pardmetros proba-

bilisticos:

1. A probabilidade p.;; que um spike emitido pelo neur6nio n; ira alcangar o neurdnio n;
no momento ¢ através de uma conexao entre n; e n;. Este parametro é atribuido a cada

conexao para representar suas incertezas estruturais e funcionais;

2. A probabilidade p,;; da sinapse s;; contribuir para o PSP,(t) depois que ele tenha
recebido um spike do neurdnio n;. Este parametro pode mudar durante o aprendizado
da rede, na maioria dos casos seu valor é p,;; = 1, a menos que existam razdes para

incluir este parametro no modelo de neur6nio;

3. O parametro probabilistico p;(t) de um neurdnio n; emitir um spike de saida em um
determinado tempo ¢, uma vez que o PSP;(t) total tenha alcangado um valor em torno
do limiar do potencial pds-sinaptico. Este conceito é conhecido como densidade de
probabilidade de disparo de um spike em um neurdnio biolégico com ruido. O valor do

PSP(t) é calculado usando-se a seguinte férmula

PSP(t) = Z Z €;9(Peji(t — ) f (Psj(t — p))wja(t) +n(t +t0)  (3.34)

p:t()v"'vtj:l:"'vm
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onde e; é 1 se um spike foi emitido, caso contrdrio serda 0; g(p.;(t)) é 1 com uma
probabilidade p.;;(t), e 0 em caso contrario; f(ps;i(t)) é 1 com uma probabilidade
Ps;.i(t), € 0 em caso contrdrio; ¢y € o instante de tempo do dltimo spike emitido pelo

neurdnio n;; n(t — ty) € um termo adicional representando enfraquecimento do PSP.

Como um caso especial, quando todos ou alguns dos parametros probabilisticos sao fixados
em "1", o pSNM sera simplificado e assemelhar-se-4 a algum outro modelo de neurdnio ja

conhecido, como o modelo integrate-and-fire (KASABOV, 2010).

Apesar de ser um modelo mais recente, ele vem sendo aplicado em vérios
tipos de aplicacdes, incluindo tarefas de classificacdo, como reconhecimento de face; autenti-

cacdo pessoal baseada em informacdo audiovisual, etc (KASABOV, 2007a; KASABOV, 2007b).
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4 NAVEGACAO AUTONOMA E MODELOS
BIO-INSPIRADOS

Na dltima década, tem ocorrido um aumento no ndmero de robds construidos
que implementam comportamentos bioldgicos de navegacdo. Sistemas bioinspirados trazem
contribuicoes significantes para dois campos de pesquisa: primeiramente eles fornecem testes
reais para os modelos de navegacao bioldgicos; em segundo lugar eles criam novos mecanismos

para navegacao disponiveis para aplicagcdes técnicas.

Em seu sentido original, o termo navegacao descreve o processo de direcionar
um navio ao seu destino. Este processo consiste basicamente da repeticdo de trés etapas: (a)
o navegador determina a posicdo do navio em um mapa com a maior precisdo possivel; (b)
no mapa, o navegador relaciona a posicao do navio com o destino, relacionando também as
posi¢Bes circundantes e possiveis riscos; (c) baseado nesta informac&o, ele define o novo rumo

do navio (FRANZ; MALLOT, 2000).

Levitt e Lawton (LEVITT; LAWTON, 1990) definiram a navegagdo como sendo
um processo que responde a trés perguntas: (a) "Onde eu estou?”; (b) "Onde estdo as demais
posicdes em relacdo a minha localizacdo?”; e (c) "Como eu posso ir aos outros lugares a partir
da posicao em que me encontro?”’. Aplicado na drea de navegacao de rob0s, isto significa que
as entradas sensoriais do rob0 s3ao usadas para atualizar uma representacao unica e global do
ambiente, a partir da qual as acGes motoras s3o determinadas pelo procedimento de inferéncia
elaborado. Esta visdo de navegacao tem sido adotada na robética tradicional e compde a base

de muitos sistemas de navegacao de robds.

Entretanto nenhum destes sistemas tradicionais alcancou ainda a flexibilidade
e o desempenho da navegacao de abelhas ou formigas, ou passaros e peixes migratorios, por
exemplo. Tal cendrio tem motivado pesquisadores de robdtica a procurar por mecanismos de
navegacao bioldgica que possam ser implementados em robds mdveis autonomos. Além disso,
algumas pesquisas etoldgicas (disciplina que estuda o comportamento animal) mostraram que

muitos animais (incluindo os seres humanos) sdo capazes de navegar sem responder todas
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as trés questdes de Levitt e Lawton, ou até mesmo nenhuma delas. "Onde eu estou?’ ndo
€ necessariamente a pergunta mais importante a se responder. Para animais 'navegantes’ a

principal questdo existente é "Como eu posso alcangar o meu objetivo?”.

A modelagem do comportamento adaptativo através do desenvolvimento de
agentes autonomos é uma abordagem amplamente investigada nas areas de inteligéncia ar-
tificial e controle autonomo, e um modelo particular de comportamento é representado por
um agente que esta motivado para tentar sobreviver em um ambiente definido, sem qualquer
ajuda externa. O agente pode gerar suas agdes exclusivamente das informagdes sensoriais

disponiveis, ou pode usar algum tipo de experiéncia prévia (NOVELLINO et al., 2007).

4.1 Conceitos basicos

Robos inteligentes podem ser utilizados para diversas aplicagcdes. Mas de
acordo com Murphy (MURPHY, 2000) eles sdo empregados quando: (1) existe um risco sig-
nificativo a seguran¢a humana (nuclear, espacial, militar); (2) a economia ou a natureza do
servico resulta no uso ineficiente de m3o-de-obra humana (servicos industriais, agricultura); e
(3) para agdes humanitarias de grande risco (retirada de minas terrestres, servicos de busca e

resgate).

De acordo com Gibilisco (GIBILISCO, 2003), um agente que demonstra com-
portamento auténomo é auto-suficiente, recebe seu préprio controlador e ndo depende de
nenhum computador central para estabelecimento de comandos. Ele realiza a navegacdo em
seu ambiente de trabalho através de seus préprios meios, que normalmente sao rodas ou uma
unidade de pista. Uma vez que a nog¢ao cldssica de navegacao captura somente uma parte dos
fendmenos bioldgicos observados, Franz e Mallot (FRANZ; MALLOT, 2000) adotam a seguinte

definicdo para navegacao:

"Navigation is the process of determining and maintaining a course or trajectory

to a goal location” 1

As capacidades minimas para navegac¢do sdo, portanto, mover-se no espaco
e determinar se o objetivo foi ou nao encontrado. Para este fim, as caracteristicas sensoriais
que determinam o objetivo devem ser armazenadas em alguma forma de meméria de longa

duracdo. Esta nocao de navegacdo nao implica que a posicao corrente do agente deve ser

!Navegacio é o processo de determinar e manter um curso ou trajetéria até uma posicio desejada (objetivo).
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reconhecida, nem que uma representacao da forma de um mapa deva ser usada para encontrar

o objetivo.

A referéncia a uma posicdo objetivo distingue a navegacdo das outras for-
mas de comportamento espacial, como a exploracdo, prevencido de colisées, estabilizacdo de
curso, entre outras. As formas de comportamento espacial capturadas pela definicio prévia
de navegacdo podem ser agrupadas em duas categorias: esquemas de navegacdo local (local
navigation) e esquemas que encontram uma rota (way-finding). Modelos de navegagdo local
sao processos de movimentacao do agente em seu ambiente imediato, isto é, na porcao do
ambiente onde os objetos sdao perceptiveis ao agente. Além disso, necessitam do reconheci-
mento de uma Unica posicdo, a meta (ou objetivo). O agente escolhe suas a¢des com base
nas informagdes sensoriais correntes, sem auxilio de nenhum tipo de representacdo de objetos
ou lugares situados fora da sua capacidade de percepgdo (TRULLIER et al., 1997). J4 encontrar
um caminho envolve o reconhecimento de varios lugares, e a representacao das relagdes entre

lugares que podem estar fora da area de sensoriamento corrente.

4.2 A hierarquia da navegacao

De acordo com Trullier et al. (TRULLIER et al., 1997) os esquemas de na-
vegacdao podem ser classificados de acordo com a complexidade das tarefas que se deseja
realizar. Problemas de navegac3o local podem ser divididos em quatro niveis: (i) navega-
¢do por busca (searching); (ii) navegacdo seguindo uma direg¢do (direction-following); (iii)
navegagdo por apontamento (aiming); e (iv) navegacdo com orientagdo (guidance). Ja as
técnicas que visam encontrar um caminho ou rota (way-finding) podem ser divididas em trés
niveis: (i) navegacdo por respostas de reconhecimento desencadeado (recognition-triggered
responses); (ii) navegacdo topoldgica (topological navigation); e (iii) navegacdo com pequisa

(survey navigation) (figuras 4.1 e 4.2).

e Navegacdo por busca (search). Um agente navegando através de busca n3o recebe
nenhum tipo de orientacdo em direcdo ao objetivo. A posicao final é encontrada ao
acaso, apenas se o agente depara-se com ela enquanto move-se pelo ambiente. E
o esquema mais simples de navegacao e requer apenas as competéncias bdsicas para
locomocgdo e deteccdo do objetivo, sem necessitar de nenhum tipo de representagdo
espacial. A busca exige uma grande quantidade de tempo comparada com os outros
métodos de navegacao. Uma vez que a direcdo do objetivo ndo precisa ser conhecida,

este modelo pode ser usado como uma estratégia de backup para quando o agente nao
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o, = d.
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Figura 4.1: Esquemas de navegacdo local: (a) um agente utilizando um esquema de busca
sem nenhum tipo de orientacdo até o objetivo; (b) esquema direction-following que permite
que um agente encontre o objetivo por meio de uma trilha; (c) o esquema de 'apontamento’
(aiming) necessita de uma dica sensorial saliente indicando a diregdo do objetivo; (d) j& um
agente utilizando esquema com orientagao consegue encontrar seu objetivo através das relagoes
espaciais dos objetos que o circulam [Adaptado de (FRANZ; MALLOT, 2000)].

T

consegue encontrar o objetivo.

e Navegacdo seguindo uma direcdo (direction-following). Neste tipo de navegacdo o
agente deve ser capaz de direcionar seu percurso com uma direcdo local disponivel
(uma trilha) a fim de localizar o objetivo. O objetivo ndo precisa necessariamente ser
perceptivel ao longo da movimentacdo. Uma vez que este modelo é mais eficiente do
que o esquema por busca, ele permite que o agente localize o objetivo somente quando
o rob6 movimenta-se na trilha definida pela direcdo. Se o agente é deslocado da trilha,
ele ndo encontrard o objetivo. Se além disso, a distancia até o objetivo é conhecida,
0 esquema torna-se mais eficiente, uma vez que o agente pode alternar para outra es-
tratégia depois que o objetivo nao tenha sido detectado. Uma estratégia para adquirir
a direcao e distancia da posicao objetivo é chamada de integracao de caminho na bi-
ologia, ou de odometria na robdtica. Um agente utilizando de odometria é capaz de
retornar a posicao inicial a partir de qualquer ponto de trajetdria, enquanto o processo

de integracdo ndo seja interrompido.

e Navegacdo por apontamento (aiming). Um agente que encontra-se no objetivo tem que
orientar o eixo de seu corpo de acordo com a posicdo espacial do objetivo. O objetivo
deve estar associado a alguma dica relevante, seja ela olfativa, auditiva, visual, ou de
outra maneira que seja sempre perceptivel durante a movimentagdo. Diferentemente do
modelo anterior (orientado por uma tilha), o objetivo pode ser alcan¢ado a partir de

varias posicoes diferentes sem o perigo de acumular o erro.

e Navegacdo com orientagdo (guidance). Quando o objetivo ndo é identificado por uma
dica visivel, o agente pode ser guiado pela configuracdo espacial dos objetos circun-

dantes. A orientacao é um processo por meio do qual uma certa relagao egocéntrica, no
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que diz respeito a um objeto ou paisagem particular, é mantida. Assim, a informagdo
espacial ndo é somente uma Unica direcao ou localizacdo, mas uma relacao espacial entre
a posicao corrente, o objetivo e 0 ambiente perceptivel no momento. Esse tipo de nave-
gacdo é um esquema de navegacao local ja que necessita apenas do processamento das
informagdes atuais (sensoriais ou internas). Um exemplo de navegagdo com orienta¢do

poderia ser um navio que tenta alcancar uma posicdo fixa entre algumas ilhas.

Navegacdo por respostas de reconhecimento desencadeado (recognition-triggered re-
sponses). Este tipo de navegagdo conecta duas localidades por meio de um método de
navegacao local. Um modelo desta natureza pode ser denotado formalmente por um par
ordenado (posicdo inicial, método de navegacdo local), envolvendo n3o sé o reconheci-
mento do objetivo, como também da posicdo inicial. Nao existe um planejamento da
sequéncia de movimentos, somente da secao da acao mais proxima. Navegacao por re-
conhecimento desencadeado pode ser usada como um processo de navegacao elementar
para a criacao de rotas. Rotas sao sequéncias de respostas de reconhecimento desen-
cadeado, em que a realizagcdo do objetivo de uma etapa desencadeia o inicio da proxima
etapa. Se um segmento da rota é bloqueado por um obstaculo, o agente tem de recorrer

a uma estratégia de busca até que ele reconheca uma posicao novamente.

Navegacdo topoldgica (topological navigation). Um agente utilizando de reconhecimento
desencadeado € limitado a usar sempre a mesma sequéncia de localizagdes (mesma rota).
As rotas sao geradas independentemente uma da outra e cada objetivo necessita de sua
prépria rota. Para isso, o agente precisa ter a competéncia de detectar onde duas ro-
tas passam no mesmo local. Duas possibilidades diferentes de configuracdes sensoriais
associadas com rotas distintas que passam pelo mesmo lugar devem ser mescladas via
uma 'integracao de rotas’. Uma colecido de trajetdrias integradas torna-se entdo uma
representacao topolégica do ambiente. Esta representacdo pode ser expressada mate-
maticamente através de um grafo, onde os vértices representam posicdes € as arestas
representam um método de navegacdo local conectando dois vértices. O fato de que
rotas alternativas convergem para um mesmo objetivo exige o uso de técnicas de plane-
jamento que geram rotas a partir do grafo. Como consequéncia, um agente dependente
de um esquema de navegacao topoldgica ndo gera novas trajetdrias ao longo de terrenos

nao visitados.

Navegacdo por pesquisa (survey navigation). Navega¢do por pesquisa requer a incor-
poracao de todos os lugares conhecidos e de suas relagdes espaciais em um quadro de

referéncia comum. A representacdo espacial deve ser manipulada e acessivel como um
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todo, assim, as relagdes espaciais entre quaisquer duas localizacoes representadas podem
ser inferidas. Exemplos deste tipo de navegacdo incluem verificacao de atalhos ou desvio

de obstaculos em terrenos desconhecidos.

a. O’O/g b. " o\;@/ '\;@(2

? I > \ O/O
= E wﬁjxwﬁj

Figura 4.2: Esquemas para localizar rotas: (a) navegagdo por respostas de reconhecimento
desencadeado ndo pode adaptar-se a novos obstaculos, como por exemplo, a existéncia de um
porta fechada (S - posi¢do inicial, G - posicdo objetivo); (b) navegacdo topoldgica permite uma
concatenacao flexivel por rotas; (c) navegacao por pesquisa permite que o agente encontre
atalhos em um ambiente desconhecido [Adaptado de (FRANZ; MALLOT, 2000)].

Exemplos de mecanismo de navegacao local, por respostas de reconheci-
mento desencadeado e navegacao topoldgica podem ser encontrados no mundo animal, ao
passo que navegacao por pesquisa € limitada aos vertebrados. A abordagem classica da
robdtica para a navegacao é rememorativo a navegacao por pesquisa, uma vez que O con-

hecimento espacial é representado em um mapa global comum.

Técnicas bioinspiradas podem ser encontradas em todos os niveis da hierar-
quia de navegacao, com excecdo da navegacao por busca e pesquisa. Talvez devido a sua
baixa eficiéncia, o modelo por busca ndo tem recebido muita atencao dos pesquisadores. Por
outro lado, a busca por pesquisa exige a presenca de todas as habilidades dos niveis inferiores

da hierarquia, muitos deles continuam pouco compreendidos.

4.3 Prevencao de colisdes (Obstacle avoidance)

Técnicas para planejamento de movimento computam trajetdrias livre de
colisdes de acordo com as restricdes do veiculo, geralmente assumindo um modelo perfeito
do ambiente e do robd. Entretanto, quando o ambiente circundante é desconhecido e impre-
visivel tais técnicas apresentam falhas. Uma alternativa de complementacao do problema de
navegagdo é a prevenc¢do de colisdes com obstdculos (obstacle avoidance). O objetivo é mover
o veiculo até o objetivo sem nenhuma colisdo, tendo possiveis obstaculos detectados pelos
sensores durante a execucdo. A vantagem de se utilizar um modelo de prevencdo de colisdes

reativo é que o movimento passa a ser computado com o auxilio das informagdes obtidas
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pelos sensores, adaptando o movimento a qualquer situacao imprevisivel e incompativel com

os planos iniciais da navegacao.

4.3.1 Definicao

Seja A o robd (um objeto rigido) movendo-se no espago de trabalho W,
cuja configuracao do espaco é C'S. Sendo ¢ uma configuracdo, em um instante de tempo ¢ é
dada por ¢; e A(q;) € W é o espago ocupado pelo robd nesta configuragdo. No robd existem
também sensores, que no instante ¢; medem uma por¢io do espaco S(q;) C W, identificando

um conjunto de obstdculos O(g;) C W (SICILIANO; KHATIB, 2008)..

Seja b um vetor de controle constante e que u(g;) seja esse vetor de controle
aplicado em ¢; durante um intervalo de tempo ¢¢. Dado u(q;), o veiculo descreve uma trajetéria
qr41 = f(u,q,6t), onde 6t > 0. Sendo ;7 o conjunto de configuragdes da trajetdria
partindo de ¢, com 6t € [0, 7], um dado intervalo de tempo. 7" > 0 é chamado de periodo de

amostragem (sampling period).

Seja F' : CS x CS — R' uma funcido que avalia o progresso de uma

configuracdo para outra.

a) Espago desconhecido b) Objetivo
Objetivo
e

Obstaculos (0) ﬁ (9
— s>

Figura 4.3: Prevengdo de colisGes (a) definigdo do problema, (b) o resultado da técnica aplicada
a cada passo de tempo gerando uma trajetdria livre de colisdes (SICILIANO; KHATIB, 2008).

Seja qiarget UMa configuragdo objetivo. Entdo, de acordo com as defini¢cGes
prévias, no tempo t; o robd A estd em ¢, onde os valores de medida dos sensores S(g;,) sdo
obtidos, e consequentemente uma descricdo dos obstaculos O(g;,). O objetivo é comparar um
controle de movimento u; tal que: (i) a trajetdria gerada seja livre de colisdes A(Q:,,T") N
O(qt;) = 0; e (ii) que ele faga o robd se aproximar de sua posi¢cdo objetivo F(qi,, Grarget) <

F(Qti-i—Ta qmrget) -

O resultado de resolver este problema a cada intervalo de amostragem é uma

sequéncia de controles de movimento u; . . . u,, computados em tempo de execu¢ao que evitam
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os obstdculos através dos valores medidos pelos sensores, enquanto fazem o rob6 aproximar de
sua posi¢do final (objetivo) ¢, . .. Grarger (fig.4.3). Em (SICILIANO; KHATIB, 2008) os autores
afirmam que existe pelo menos trés aspectos que afetam o desenvolvimento de um método
de prevencao de colisGes: a técnica aplicada, o tipo de sensoriamento do robd, e o tipo de

cendrio explorado.

4.3.2 Técnicas para prevencao de colisao com obstaculo

Existem dois grupos de técnicas para prevencao de colisdes: métodos que
computam o movimento em uma etapa, e métodos que computam em mais de uma. Métodos
de uma etapa transformam diretamente a informacdo dos sensores em instrucées de controle.

Subdividem-se em dois tipos:

e Métodos heuristicos: foram as primeiras técnicas utilizadas para gerar movimentacao

baseada nos sensores.

e Métodos de analogias fisicas: assimilam o comportamento de prevencao de colisdes a

um problema fisico conhecido.

Os métodos de mais de uma etapa calculam informacgdes intermediarias, que
sao processadas para a obtencao da acdo de controle do movimento. Tais métodos podem

Ser:

e Métodos de subconjuntos de controle, que calculam um conjunto intermedidrio de acoes
de movimentacao, e depois escolnem uma como solucdo. Estes métodos podem com-
putar um subconjunto de direcdes de movimento (método do histograma de campo
vetorial, método de restricdo de obstaculo); ou computar um subconjunto de veloci-

dades de controle (abordagem de janela dindmica).

e QOutros métodos calculam algumas informacées de alto nivel como informacgdes inter-
medidrias, que sdo traduzidas como o préximo comando de movimento (diagrama de

navegacdo de proximidade (SICILIANO; KHATIB, 2008)).

Todos estes métodos descritos possuem vantagens e desvantagens depen-
dendo do contexto da navega¢dao, como movimentagcao em alta velocidade, mundos incertos,

movimentacao em espacos restritos, etc.
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4.3.2.1 Método do campo potencial (Potential Field Method - PFM)

Um dos métodos mais populares é o método do campo potencial (PFM), que
utiliza uma analogia em que o robd é uma particula que se move no espaco de configuragdo sob
influéncia de um campo de for¢a (HOLLAND, 2004). Enquanto a posi¢do objetivo exerce uma
forca atrativa a particula (F'att), os obstaculos exercem uma for¢a repulsiva (F}.,). Em cada
instante de tempo t;, 0 movimento é calculado para seguir a direcdo da forca artificial resultante
inferida pela soma de ambos os potenciais (atrativo e repulsivo) Fyo1(q:,) = Fuu(qt,) + Frep(qt;)
(fig.4.4):

Fatt(Qti) = Kattnqmget (4-1)

Krep Zj (m - dio) Mpjs Zf d(qtmpj) < dO

Frep(ar,) = ,
0, otherwise.

(4.2)

att € K,ep, s30 as constantes das forcas, € a distancia da influéncia dos
K, Kiep tantes das f dy dist da infl d

obstaculos pj, q;, € a configuragdo atual do veiculo, € nyarger € 1), S30 0s vetores unitdrios
que apontam de ¢, para a posi¢cdo objetivo e cada obstdculo p;, respectivamente. A partir
de Fioi(q:,), a agdo de controle u; pode ser obtida com uma posi¢do ou forga de controle.
Este método é largamente utilizado devido ao seu facil entendimento e por ter um formalismo

matematico bem claro (SICILIANO; KHATIB, 2008).

4.3.2.2 Método do histograma de campo vetorial (Vector Field Histogram - VFH)

O método VHF resolve o problema de colisdes em dois passos: calculo de um
conjunto de direcoes candidatas, e selecdo de uma destas direcoes de movimento. Primeira-
mente o espaco é dividido em setores a partir da localizacdo do rob6. O método utiliza um
histograma polar H construido em torno do robd, onde cada componente representa uma
densidade polar de obstaculo no setor correspondente. A funcao que mapeia a distribuicdo de

obstéculos no setor & em um componente correspondente do histograma h*(q;,) é:

W (q,) = /Qk P(p)" (1 — MY dp (4.3)

d,,ax

O dominio da integral é Q, = {p € W|p € k Ad(q,,p) < do}. A densidade
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a)
Obstaculo Alvo
Q@
b)
3,
2.5

0.5 N Ny L«
L AJYO,:/'

P
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Figura 4.4: (a) Célculo da direcdo de movimento através do método do campo potencial.
(b) Célculo das dire¢des calculadas em cada ponto do espago com o método [Adaptado de
(SICILIANO; KHATIB, 2008)].

h*(q;,) é proporcional a probabilidade P(r) de que um ponto estivesse sendo ocupado por um
obstaculo, e proporcional também ao fator que aumenta a medida que a distancia até o ponto
diminui.

Tipicamente, o histograma resultante apresenta picos (dire¢des com uma
alta densidade de obstdculos) e vales (diregdes com baixa densidade). O conjunto de dire¢cdes
candidatas é o conjunto de componentes adjacentes com menor densidade que dado um valor
limiar, e mais perto do componente que contém a direcao do objetivo. Este conjunto de
componentes (setores) é identificado como vale selecionado, e representa um conjunto de

dire¢des candidatas (fig.4.5).

O objetivo da préxima etapa é selecionar uma direcdo deste conjunto de
componentes elaborado. A estratégia é aplicar trés heuristicas que dependem do componente

que contém o alvo ou o tamanho do vale selecionado. O casos sdo verificados em sequéncia:

e Caso 1: setor objetivo estd no vale selecionado. Solu¢do: kso = Kkigrger, Onde Kygrger € 0

setor que contém a posicao objetivo.

e Caso 2: setor objetivo n3o estd no vale selecionado e o nimero de setores no vale é
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a) b)
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Objetive  p¥(g)
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Densidade de —

obstaculos iy Vale
B i candidato
L % | & r

q;

Direcoes - = o
o i Limiar
. “ ’—|'
i ‘ Y Conjunto de L_‘ —L
10 diregdes selecionadas 90° 0 270° Setores

Figura 4.5: (a) Distribui¢do do rob6 e obstdculos no espago. (b) Escolha do vale candidato e
composicdo da a¢do de movimentacdo [Adaptado de (SICILIANO; KHATIB, 2008)].

maior que m. Solugdo: kg, = k; = %, onde m € um nimero fixo de setores e k; € o

setor do vale mais préximo de kg get-

e Caso 3: setor objetivo ndo estd no vale selecionado e o nimero de setores no vale é

ki+k5j
2

menor ou igual a m. Solucdo: k., = , onde k; e k; sdo os setores extremos do

vale.

O resultado é o setor k,; cuja bissetriz é a direcdo solucdo .. A velocidade
Vso1 € inversamente proporcional a distancia ao objeto mais proximo. A acdo de controle é
Ui = (Vsol, Oso1). O método VFH é um método formulado para trabalhar com a probabilidade
de distribuicao dos obstdculos, sendo bem adaptado para trabalhar com sensores incertos como

sonares ultra-sdnicos (SICILIANO; KHATIB, 2008).

4.3.2.3 Método de restricao ao obstaculo (The obstacle restriction method - ORM)

O método resolve o problema em trés etapas, onde o resultado das duas
primeiras etapas é um conjunto de dire¢Ges candidatas ao movimento. O primeiro passo é
calcular um sub-objetivo instantaneo, se necessario. O préximo passo entdo associa uma
restricio de movimento para cada obstdculo, juntando-as em seguida para calcular o conjunto
de direcdes desejaveis. O dltimo passo é uma estratégia para calcular o movimento, dado este

conjunto elaborado.

A primeira parte do algoritmo é denominada de selecio de alvos instantaneos.
Este passo calcula um sub-objetivo para situacoes onde é melhor mover em direcao a uma

determinada regido do espaco, ao invés de mover-se diretamente ao objetivo. Estes sub-
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objetivos sdo localizados entre obstdculos ou na borda de um obstéculo (fig.4.6a). Em seguida
o processo verifica (através de um algoritmo local) se a meta pode ser alcangada a partir da

localizacdo do robd. se isto ndo for possivel, entdao o sub-objetivo mais proximo é selecionado.

Para cada obstaculo i é calculado um conjunto das direcdes nao desejaveis
para movimentacdo S’ ;. Este conjunto é a unido de dois subconjuntos: S} e Si. O conjunto
S? representa o lado do obstaculo inadequado para evitar a colis3o, e S% é uma area de exclusio

1 2
em volta do obstaculo (fig.4.6b). A restricdo do movimento para o obstaculo é a unido destes
dois conjuntos S, = S? U S:. O conjunto de direcdes desejaveis para movimentacio é o
nD 1 2

conjunto complementar Sp = {[—¢, ¢] | dS,.p}, onde S,p = |, Sip-

a) Objetivo b) a, Fronteira da
m esquerda

X3 _.'.I /‘
Obstaculo L]

£ Objetivo

Hju: - ‘0' S;
.r" 'l‘
_\'_:
SRR EEDEL e L -
X
S

Figura 4.6: (a) Distribui¢do de sub-objetivos z;. (b) Os dois conjuntos de dire¢des indesejadas
S1 e Sy para um dado obstaculo [Adaptado de (SICILIANO; KHATIB, 2008)].

A etapa final é selecionar a direcdo do movimento. Existem trés casos,

dependendo do conjunto de dire¢Ges desejdveis Sp e da direcdo do objetivo Oy ges:

e Caso 1: Sp # 0 e Orarger € Sp. Solugdo: Oso; = Orarger-

e Caso 2: Sp # 0 e Oryrger ¢ Sp. Solugdo: 0o = Oy, onde Oy, € a direcdo de Sp mais

proxima de Oyqpget-

l T
~ 4T - . -
e Caso 3: Sp = (. Solugdo: Oy, = % onde ¢!, e @], sdo as direcdes de Sp,
e Sp; mais proximas a Gyarger (Spi € Spr sd0 0s conjuntos de direcdes desejaveis dos

obstdculos a esquerda e a direita do objetivo, respectivamente).

O resultado é uma solugdo #,, para a direcdo do movimento. A velocidade

Vso1 € inversamente proporcional a distandia ao obstdculo mais préoximo. A acdo de controle
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é u; = (Vsor,0s01). Este é um método baseado geometricamente em estudo de casos, e
apresenta vantagens para execucdao de movimentos efetivos em espagos restritos (SICILIANO;

KHATIB, 2008).

4.3.2.4 Aproximacao por janela dinamica (Dynamic window approach - DWA)

O método DWA é um método que resolve o problema de navegacao livre de
colisdes em duas etapas, utilizando um subconjunto do espago de controle U como informacgao
intermedidria. Considerando uma agao de controle de movimento como um par ordenado

composto por velocidades de translagdo e rotagdo (v, w). O conjunto U é definido por:

U= (v,w) €R*|vE [~Vmaz, Vmaz] AW € [~Wimaz, Winaz)- (4.4)

O conjunto candidato de agdes de controle Ur contém agBes que: (i) estdo
dentro das velocidades maximas do veiculo U; (ii) geram trajetdrias seguras Uy; e (iii) podem
ser alcancadas dentro de um curto periodo de tempo dadas as acelera¢des do veiculo Up.
O conjunto U, contém as acdes admissiveis. Estas acGes de controle podem ser canceladas

antes de uma colisdo aplicando-se a desaceleragdo méaxima (a,, a,):

Ua= {(U,w) e U |v < 2dppsa, Nw < \/2001)8%)} (4.5)

onde ds € 0,5 s30 a distancia ao obstaculo e a orientacdo do plano tangente a trajetdria ao
longo do obstaculo, respectivamente. O conjunto Up contém as a¢des de controle alcangdveis

em um curto periodo:

Up ={(v,w) €U |v € [vg — a,T,v0 + a,T| Nw € [wy — a, T, wo + a,T]} (4.6)

onde ¢;, = (v, wp) é a velocidade corrente.

O subconjunto resultante de a¢des de controle é (fig.4.7)

Up=UNUsNUp. (4.7)

O préximo passo é selecionar uma agdo de controle u; € Ug. O problema é
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Figura 4.7: Subconjuntos de a¢Ges de controle Ur = U NU4 N Up, onde U contém as agdes
com as velocidades maximas, U, os controles admissiveis, e Up os controles alcancaveis a
partir de um curto periodo de tempo [Adaptado de (SICILIANO; KHATIB, 2008)].

definido como a maximizag¢ao de uma fungdo objetivo:

G(u) = ay - Goal(u) 4+ ay - Clearance(u) + ag - Velocity(u). (4.8)

Esta fungdo é um "compromisso” entre Goal(u), que favorece as velocidades
que oferecem progresso ao objetivo; Clearance(u), que favorece as velocidades longe dos
obstéculos, e Velocity(u) que favorece as altas velocidades. A solugdo é uma ag¢do de controle
u; que maximiza essa funcdo. O método DWA resolve o problema no espaco de controle
utilizando de informacdes de dinamismo do veiculo, assim sendo, o método é melhor adaptado
para trabalhar com veiculos de baixa capacidade dinamica ou que funcionem a altas velocidades

(SICILIANO; KHATIB, 2008).

Resumindo, o problema de prevencao de colisdes pode ser formalizado e
tratado sob varias técnicas, sendo cada uma delas detentora de particularidades na maneira
que abstraem e representam o problema. Constrastando com as técnicas aqui descritas, o
préximo capitulo traz a modelagem de um modelo conexionista bioinspirado que sera aplicado

na mesma problematica de prevencao de colisOes.
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo descritas as atividades e procedimentos realizados no
processo de modelagem do problema explorado pela dissertagdo. O foco é a utilizagdo de
um modelo de redes neurais de spikes aplicado em uma tarefa de navegacdo autonoma de
rob0s, gerando movimentagdes livre de colisdes. Desta maneira, serdao descritos os processos
de modelagem conceitual da rede, destacando o algoritmo de aprendizado STDP - que codifica
um fluxo de informac3o utilizando os tempos de emissdo de spikes dos neurdnios da rede; a
etapa de simula¢ao numérica - para validacao do modelo e ajuste de parametros; o processo de
prototipacdo explorando um ambiente virtual - MRDS; e o processo empregado para realizagio

das experimentacoes fisicas.

5.1 Modelagem Conceitual da Rede

Por modelagem conceitual da rede designa-se o processo de especificacdao

dos principais elementos de uma SNN:

e a unidade computacional - modelo artificial de neuronio que reproduza spikes;
e a topologia da rede - estrutura e organiza¢do dos neurdnios e suas intera¢des (sinapses);

e 0 algoritmo de aprendizado - regra que reproduza a plasticidade sinaptica das células
nervosas, capacidade que o sistema possui de adaptar-se a um conjunto de estimulos do

ambiente, representando de maneira adequada as regularidades dos mesmos.

5.1.1 Unidades de processamento

O primeiro passo é encontrar um modelo de neurénio artificial que repro-
duza o comportamento de um neur6nio biolégico, principalmente a emissao de spikes. No

capitulo ?? (Modelos de Neurénios Bioldgicos) foi realizada uma pesquisa bibliografica sobre
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alguns modelos existentes na literatura, partindo de modelos cldssicos até modelos mais atu-
ais. Com base em tal pesquisa efetuada, e em trabalhos correlacionados na literatura ((ARENA
et al., 2009), (ESCOBAR; AL, 2009), entre outros) optou-se pelo uso do modelo de Izhikevich
(IZHIKEVICH, 2003)(equagdes 3.30, 3.31, 3.32).

O formalismo do modelo de Izhikevich é retratado de maneira simples, e
consegue reproduzir varios padrdes neurais de potenciais de ativagao modificando-se apenas
os parametros do modelo, o que facilita até mesmo sua implementacdo. Consequentemente,

optou-se por este modelo para representar o funcionamento de cada neurénio da SNN.

vit)
] -

b

ml =

sl

Rohd Obstaculo Potencial de membrana do neurdnio

Figura 5.1: Neurdnios excitdveis do tipo Class | codificam a distancia do robd a um obstédculo
por meio de uma sequéncia de spikes [Adaptado de (ARENA et al., 2009)].

Além disso, tais neurdnios serao modelados como sendo neurénios do tipo
Class I, presentes na regido do hipocampo e responsaveis por tarefas de locomoc3o e localiza-
¢do espacial (DAYAN; ABBOTT, 2001). A caracteristica principal destes neurdnios é o fato de
apresentarem uma resposta caracteristica por meio de spikes que é proporcional a amplitude
do sinal de entrada (valor da corrente elétrica recebida). Esta propriedade é importante pois
funciona como um mecanismo de codificacao, codificando qualquer medida em uma frequén-
cia caracteristica de spikes emitidos (fig.5.1). Os pardmetros do modelo de Izhikevich para
representacdo do comportamento de um neurénio do tipo Class | sdo: a = 0.02, b = —0.1,
¢ = —b5 e d = 6 (IZHIKEVICH, 2004), enquanto a varidvel de entrada / recebe tanto os valores

dos estimulos externos (estimulos sensoriais) como os valores das entradas sinapticas.

Com respeito a entrada sindptica, consideremos um neur6nio j que recebe
conexdes sindpticas de n neurdnios, e que t; indique o instante que neurdnio genérico 1,

conectado ao neurdnio j, emite um spike (fig.5.2). A entrada sindptica do neurdnio j é dada
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Figura 5.2: Entrada sinaptica de um neurénio N;.

entdo pela equacao:

L) = wy elt — ) (5.1)

onde t corresponde ao tempo atual, w;; representa o peso da sinapse que conecta o neurdnio

i ao neurdnio j, e a fungdo €(t) é definida por

exp(l—1%) ift>0

t
T 5.2
0, if t <O0. 5:2)

€(t) =
A equacao 5.2 descreve a contribuicao de um spike, emitido de um neurdnio
pré-sindptico no instante t = 0. Os parametros utilizados durante as simula¢Ges e experimen-

tagbes podem ser encontrados em (ARENA et al., 2009).

5.1.2 Topologia

Na SNN empregada no problema, existem duas categorias de neurdnios:
neurdnios sensitivos (sensory neurons), e neurdnios motores (motor neurons). Os neurdnios
sensitivos sao os neurdnios conectados aos sensores do robd e responsaveis por computar os
estimulos percebidos pelo robd. Os valores lidos pelos sensores sdo injetados diretamente
na varidvel de corrente elétrica do neurdnio (varidvel / da equagdo 3.30). Por outro lado, os
neurdnios motores s3o 0s neurdnios responsdveis por controlar os motores do agente. Com base
nos dinamismos e nos estimulos de saida dos neurénios motores (cadeias de spikes emitidos),

sao geradas as ac¢oes de controle que movimentam o agente.

O modelo de rede adotado contém duas camadas de neurdnios de spikes:
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e Camada sensitiva: composta por neurdnios sensitivos, computa os estimulos percebidos

pelos sensores do agente e propaga a informagdo para a camada seguinte através de
emissoes sucessivas de spikes. Esta camada é composta por 6 neurdnios sensitivos: 4
deles recebem como estimulo os valores de leitura de dois sensores de toque, posicionados
a direta e a esquerda do rob6. Os outros 2 neurdnios recebem como estimulo os valores
de leitura de dois sensores ultra-sonicos, espacados de maneira similar a dos sensores de

contato;

Camada motora: composta por neurénios motores, recebem os spikes da camada sensi-

tiva e os transformam em uma acdo motora, que controla diretamente a movimentacao
do agente. Esta camada é composta por 4 neurdnios. Estes neuronios geram cadeias de
spikes que serdo interpretadas como uma agdo de movimento (movimento frontal, ou

mudanca de dire¢o).

Go on
Neurons
(Constante
c=3)

Motor
Direito

Motor
Esquerdo

Turn
Neurons

Sinapse Excitatdria
Sinapse Inibitdria

Valores Pré-determinados

Valores calculados
pelo aprendizado

Esquerdo Direito

Figura 5.3: Diagrama da SNN.

A estrutura das conexdes entre neuronios € inspirada no trabalho classico

sobre veiculos de Braitenberg (BRAITENBERG, 1984) e no trabalho de Arena et al. (ARENA et

al., 2009). Tais modelos sdo simples veiculos reativos dotados com um mecanismo de controle

bioinspirado baseado no acoplamento direto entre sensores e motores. O modelo utilizado e

retratado na fig.5.3 possui sinapses inibitérias diretas e sinapses excitatdrias cruzadas. Este

tipo de modelo é biologicamente relevante pois tem sido utilizado para modelar o sistema
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nervoso de grilos na tarefa de reconhecimento de fontes de som (cricket phonotaxis) (WEBB;
SCUTT, 2000).

No modelo abordado existem sinapses excitatérias e sinapses inibitérias. O
efeito de uma sinapse excitatéria é despolarizar o potencial pds-sindptico. Ja o efeito de
uma sinapse inibitéria é o inverso, ou seja, o de hiperpolarizar este potencial. De acordo
com (CARVALHO, 1989) as sinapses excitatérias fornecem um sentido de cooperagdo entre os
neurdnios aferentes (sensitivos) e eferentes (motores), enquanto as sinapse inibitérias sugerem
uma idéia de competicao entre as mesmas células Além disso, tais sinapses podem ter pesos:
pré-determinados (identificados pela cor verde na fig.5.3) e aquelas atualizadas pelo algoritmo

de aprendizado STDP (identificadas pela cor vermelha).

Estes pesos pré-determinados nao sdo alterados pelo algoritmo de apren-
dizado, e correspondem ao comportamento basico do robo para o tratamento de uma colisdo
(ARENA et al., 2009). Sendo assim, com tal estrutura definida, se o sensor de contato direito
é acionado, o robd é capaz de efetuar um giro para a esquerda (uma agdo de turn para a
esquerda), e vice-versa. Quando n3o ha estimulo externo por parte dos sensores de contato,
existe uma contante (como pode ser visto na fig.5.3) que é inserida na variavel de corrente dos

neurdnios motores e que garante a atividade neural responsdvel pela movimentacao do robd.

5.1.3 Aprendizado da Rede - STDP

O postulado de Hebb(1949) diz que uma sinapse é fortalecida caso uma
célula pré-sindptica seja ativada e se o potencial pds-sindptico excitatério resultante (EPSP)
contribua para a emissdao de um potencial de ativacdo de uma célula pds-sindptica. Esta idéia
de plasticidade sindptica foi reforcada por estudos que constataram que muitas sinapses sofrem
potencializagdes de longa duragdo (long-term potentiation - LTP), e que este processo requer
tanto atividades pré-sindpticas como a ocorréncia de fortes despolarizagdes pds-sindpticas (LIS-

MAN; SPRUSTON, 2005).

Recentes estudos experimentais e tedricos indicam a existéncia de um meca-
nismo de processamento de informacado baseado no tempo preciso da emissao de spikes pelos
neurdnios do cérebro. A modificacao persistente da eficacia sindptica em fun¢do dos tempos
relativos de spikes pré e pds-sinapticos é um fendmeno conhecido como 'Plasticidade Sinap-
tica Dependente do Tempo de Spike’ (Spike timing-dependent plasticity - STDP) (FLORIAN,
2007). Por meio deste mecanismo estimulos externos podem ser codificados através do tempo
relativo entre spikes de neurdnios pré e pds-sindpticos (HOSAKA; ARAKI; IKEGUCHI, 2008). O

uso da regra de aprendizado STDP abre novos caminhos para a compreensdo da codificagdo da
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informacdo no cérebro. Este mecanismo de aprendizado sinadptico é biologicamente plausivel,
e tem sido observado em sistemas neurais biolégicos, principalmente em neurdnios piramidais

da regido CA1 do hipocampo (DAN; POO, 2004).

Como ja descrito, a regra STDP depende estritamente deste tempo relativo
entre os potenciais de acdo pré e pds-sinapticos. Esta forma de modificacdo sinaptica pode
balancear automaticamente as conexoes sindpticas para fazer com que neuronios pds-sinapticos
disparem de maneira irregular, porém mais sensiveis ao tempo dos spikes pré-sindpticos (SONG;

MILLER; ABBOTT, 2000).

Neurdnio
pré-sinaptico

WA

Neurdnio
pos-sindptico

t

Figura 5.4: Apenas spikes conectados por setas contribuem para a plasticidade sinaptica
[Adaptado de (IZHIKEVICH; GALLY; EDELMAN, 2004)].

A rede adotada para controle do agente auténomo utilizara modificagdes
em sua estrutura sindptica de acordo com a regra sinaptica STDP. Seja w uma varidvel que
representa um peso sinaptico. Spikes pré e pés-sindpticos modificam o peso w (w — w+Aw),
por meio de uma fungdo F'(At). At é a diferenca entre os tempos dos spikes pré e pds-
sinapticos:

At = tre — thost (5.3)

Além disso, (HOSAKA; ARAKI; IKEGUCHI, 2008) nos diz que o calculo de At, utilizado pela

regra STDP, pode ser feito de duas maneiras:

e a primeira delas é considerar todos os pares possiveis de spikes pré e pds-sinapticos

(SONG; MILLER; ABBOTT, 2000);

e ou entdo considerar apenas os pares de spikes mais proximos uns dos outros. Estraté-
gia adotada neste trabalho, e que pode ser observada na fig.5.4 (IZHIKEVICH; GALLY;
EDELMAN, 2004).
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Com base em tais valores de At, podemos calcular o ajuste sindptico através da regra STDP:

Ay exp?t/m if At <0

AW =
A_exp ™™ if At >0

(5.4)

Os pardmetros 7, e 7_ determinam a variacdo do intervalo entre spikes no
qual as modificacdes sinapticas de fortalecimento e enfraquecimento ocorrem. Ja os parame-
tros A, e A_, determinam a quantidade maxima da modificagdo sindptica (Aw) que ocorrera
quando At for préximo de zero (BENUSKOVA; ABRAHAM, 2007). Os valores de pardmetros

utilizados durante as simulagdes podem ser encontrados em (ARENA et al., 2009).

Se o neur6nio pds-sinaptico emitir um spike depois que o neurdnio pré-
sindptico (At < 0) o peso sindptico serd fortalecido. Se a ordem reversa de disparos ocorrer
(At > 0), o peso sindptico sera decrementado (fig.5.5). As sinapses modificadas pelo STDP
competem pelo controle do tempo de emissao dos potenciais pds-sinapticos. Entradas que
levam neurdnios pds-sinapticos a emitirem spikes com uma curta laténcia, ou que atuam em
grupos correlacionados entre si, sdo capazes de competir com mais sucesso e desenvolver
sinapses fortes, enquanto sinapses com longas laténcias ou entradas menos efetivas sao en-

fraquecidas durante este processo (SONG; MILLER; ABBOTT, 2000).

A+

At (nlws)

Figura 5.5: A fun¢do de modificagdo sindptica do STDP [Adaptado de (SONG; MILLER; AB-
BOTT, 2000)].

Utilizar o STDP pode ocasionar um crescimento demasiado dos pesos sindp-
ticos, ja que por ser uma técnica de aprendizado nao-supervisionado o processo atualiza os
valores sindpticos a cada instante de tempo. Uma estratégia utilizada para contornar esse pro-
blema é adotar valores limitantes para os pesos sinapticos. Além disso, alguns autores utilizam
uma 'taxa de decaimento’ na regra de aprendizado. Com base nos trabalhos de (ARENA et

al., 2009), utilizou-se uma taxa de decaimento de 5% do valor do peso sindptico que é execu-
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tada repetidamente a cada 3000 milissegundos durante a simulagcao. A regra que descreve a
atualizac3o sinaptica com a taxa de decaimento pode ser expressa por:

0.95 w(t) + Aw, if t mod 3000 =0

w(t+1) = (5.5)

w(t) + At caso contrario

O STDP Hebbiano possui uma sensibilidade particular para casualidade: se
um neuronio pré-sindptico contribuir com o disparo de um neurénio pds-sindptico, 0 mecanismo
de plasticidade ira fortalecer a sinapse, entdo o neurdnio pré-sindptico irad tornar-se mais efetivo
em causar disparos no neurdnio pés-sindptico. Este mecanismo pode ajudar a rede a associar
saidas estaveis a uma entrada em particular (FLORIAN, 2007). De acordo com (SONG; MILLER;
ABBOTT, 2000) a casualidade é o elemento chave do STDP.

Vdrios estudos tedricos tém explorado as implicagdes funcionais do STDP.
Esta regra de aprendizado sindptico possui varias caracteristicas distintas: (a) a bidireciona-
lidade da modificacdo sinaptica através de LTDs e LTPs balanceadas permite que o circuito
neural mantenha a excitacao sinaptica da rede em um nivel estavel, evitando excitacdoes demasi-
adas. A bidirecionalidade do STDP também fornece um mecanismo de competicdo entre as
entradas convergentes da rede; (b) a dependéncia da sequéncia dos spikes permite ao circuito
aprender determinados padrdes de sequéncias e a codificar a casualidade dos eventos externos,
torna-se capaz de prever eventos futuros com base nos estimulos adquiridos previamente; (c) a
restrita janela temporal permite que o sistema selecione entradas baseado nas suas laténcias de
resposta com precisao de milissegundos, modelando assim o dinamismo temporal do circuito

(DAN; POO, 2004).

Embora exer¢ca uma grande contribuicdo para a competi¢cdo, em (SONG;
MILLER; ABBOTT, 2000) os autores sugerem que o STPD talvez n3o seja a dnica fonte de
plasticidade em situagdes onde o aprendizado Hebbiano acontece. Como qualquer outra regra
de aprendizado Hebbiano o STDP n3o pode fortalecer uma sinapse se ndo houver um disparo
em um neurdnio pods-sinaptico. Se, por alguma razdo, as sinapses excitatérias sdo tdo fracas
que ndo levam o neurdnio a disparar, o STDP ndo consegue "resgatar” tais atividades neurais.
Uma sugestao dos autores para contornar tais situacdes seria o uso de um dimensionamento

sinaptico.

O tamanho da janela temporal onde cada sinapse é fortalecida ou enfraque-
cida é critico para determinar os efeitos do STDP. Este tempo pode afetar diretamente as
propriedades das respostas temporais de um circuito neural. A plasticidade destes circuitos é

essencial para o desenvolvimento e para as fun¢des integrativas do sistema nervoso. Incorpo-
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rar estas modificagdes celulares em modelos neurais realistas serda um passo importante para
a compreensdo da base neural das fun¢des cognitivas de alto nivel, tais como a aprendizagem

e a memdria. (DAN; POO, 2004)

Nas simulacdes e experimentacoes das proximas secoes o peso sinaptico das
sinapses ligadas aos estimulos ndo condicionados (sensores de toque) foram fixadas em -8
(sinapses inibitérias) e +8 (sinapses excitatdrias). Os valores iniciais das sinapses dos estimulos
condicionados (sensores ultra-s6nicos) que sofrem influéncia do STDP sao iniciados em 0.05
(sinapses excitatérias) e -0.05 (sinapses inibitérias). Além disso, todos os pesos sdo limitados

dentro do intervalo [—8, 8] (ARENA et al., 2009).

5.2 Estrutura de Controle

O robd utilizado nas experimentaces foi modelado por meio do kit de
robética LEGO Mindstorms NXT. Ao longo das experimentacdes, utilizou-se a dimens3do de
comprimento do robé como uma unidade de medida, referida por unidade de robé (robot unit
- r.u.). O robd é um veiculo com trés rodas (tribot), sendo duas delas dirigidas pelos dois
motores - identificados como motores direito e esquerdo. A atividade motora das rodas é
controlada diretamente pela saida da rede neural de spikes, apresentada nas secoes anteriores.
Além disso, o robd possui dois sensores de colisdo (toque) e dois sensores ultra-sdnicos, loca-
lizados na regido frontal do agente, possuindo uma faixa de percep¢do de [0,+45°] (para os

sensores do lado direito) ou de [-45°,0] (para o sensores do lado esquerdo) (fig.5.6).

do v

I
I
I
" oy y
] i
I
I
|

CE\meD
Figura 5.6: Posicionamento dos sensores do agente. Os sonares s3o representados por quadra-
dos azuis, indicador por SD e SE (sonar direito, sonar esquerdo). J& os sensores de contato
estdo representados por pequenos circulos vermelhos indicados por CD e CE (contato direito,

contato esquerdo). A distancia entre o robd e o objeto mais préximo € identificada por dj (na
cor roxa).

Para especificacdo das medidas do labirinto, faixas de percepcao dos sensores

e distancias de deslocamento do agente serdo utilizadas as dimensdes do robé como uma
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unidade de medida, caracterizada por r.u. (robot units - unidade de robd) (ARENA et al.,
2009). Seja dy a distancia entre o robd e o objeto mais préximo, calculada em r.u. Os
sensores de colisdo serdo ativados quando a distancia d; for igual a dy = 0.6 r.u., nesse caso
a entrada associada ao estimulo é definida como um valor constante de I = 9. Este valor
provoca geracdo de spikes regulares, fazendo com que o robd evite um obstaculo mudando

seu movimento para uma direcao.

Para os sensores ultra-sonicos utilizados para deteccdo e prevencao de obs-
taculos, o estimulo associado a entrada dos neurdnios sensitivos é descrito por meio de uma
funcdo exponencial:

I=9 -exp %6d 229 (5.6)

Utilizando esta funcdo, os neurdnios comecam a disparar quando a distancia entre o robo e

objeto mais préximo é menor que 11 r.u. (ARENA et al., 2009).

A movimentacdo do robs é feita em um ambiente preenchido por obstéaculos
espacados randomicamente. Cada passo da execucdo da rede simula um tempo de janela de
300 ms. O movimento do robd é gerado de acordo com o nimero de spikes gerados pelos
neurdnios motores durante este intervalo de tempo. O nimero de spikes emitidos pelos dois
sensores motores esquerdos (direitos) sdo somados para gerar a agdo de controle do robs. O
sinal que controla cada motor depende do nimero de spikes emitidos pelos neurénios motores
a eles associados. O algoritmo 5.1 mostra passo-a-passo como ¢ feito o controle de navegacao

do robd auténomo.

Uma particularidade que pode ser observada na fig.5.3 é que os neur6nios
motores podem ser categorizados como sendo go-on neurons ou turn neurons. Os neurdnios
identificados por go-on geram o comportamento necessario para permitir que o rob6 avance
frontalmente, mesmo com a auséncia de estimulos externos. Os spikes dos demais neurdnios
motores (turn) sdo somados aos neurdnios go-on, de maneira que o sinal de controle dos
motores do agente seja composto pela soma destas duas cadeias de spikes. Na ocorréncia de
uma colisdo, a estrutura da rede inibe a atividade dos neuronios go-on, suprimindo movimentos
frontais. Quando ambos os motores emitirem o mesmo nimero de spikes, o movimento
do agente sera frontal. Na auséncia de estimulos condicionados (rotagdes) a amplitude do

movimento é de aproximadamente 0.3 r.u. para cada passo de simulacao.

Quando a informacdo coletada pelos sensores produz um numero de spikes
diferente nos motores direito e esquerdo, o robd sofre uma rotagdo. Seja entdo ANg e ANy o

nimero de spikes presentes no sinal de controle do motor direito e esquerdo, respectivamente,
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Algoritmo 5.1 Navegacdo de robd autdnomo por meio de SNN

Inicializa-se os parametros da SNN
for step = 1 até 25.000 do
for timeWindow = 1 até 300 do
Recebe os estimulos dos sensores;
Atribui os valores lidos a entrada sinaptica /,,,, dos neurdnios da camada 01,
Calcula-se V,,, dos neurdnios da camada 01;
Calcula-se a entrada sindptica I, dos neurdnios da camada 02;
Calcula-se V,,, dos neurdnios da camada 02;
if Ocorreu um spike na camada 01 ou na camada 02 then
Calcula o valor de At para cada sinapse;
Calcula-se o Aw correspondente a cada At;
w(t + 1) «— AW +w(t); {Atualiza os pesos sinapticos}
end if
end for
Calcula-se AN,; {nimero de spikes dos neurénios motores direito}
Calcula-se AN;; {nidmero de spikes dos neurénios motores esquerdo}
Calcula-se ANy «— AN, — AN;;
Gera a acdo de controle;
if AN, == 0 then
Ac¢do < MoveForward; { movimento frontal}
else
O «— 0.14 ANg;
Agdo «— Turn(©); {mudanca de diregdo}
end if
Enviar acdo para rob6 executd-la
end for
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e seja
AN, = ANg — ANy, (5.7)

a diferenca entre estes valores, entdo o angulo de rotagdo (no sentido anti-horério) é dado por

0 = 0.14 AN rad. (5.8)

Isto significa, por exemplo, que se ANg =3 e AN, = 2, a diferenca AN, sera AN, =1¢eo
robd ira rotacionar com um angulo de # = 0.14 rad (aproximadamente 8°). Apds a rotagdo o
robd realiza um movimento frontal. Sem ter executado a etapa de aprendizado da rede, o robd
é conduzido pelo ambiente apenas com seu comportamento ndo-condicionado. Neste caso, o
rob6 é controlado apenas pelas informagdes coletadas pelos sensores de contato sendo capaz
de evitar um obstdculo apds colidir com o mesmo. No caso de obstaculos frontais, e direcdo

de rotacao é randémica.

5.3 Simulacdao numérica

Entre as etapas de modelagem da rede e prototipacdo da solugcdo houve
uma etapa de simulagdo numérica. O objetivo desta etapa foi simular todos os algoritmos
envolvidos no processo de elaboragcdo da SNN: modelo de neurénio de lIzhikevich, regra STDP,
taxa de decaimento, etc.; a fim de se compreender o funcionamento do modelo da rede como

um todo.

O programa utilizado foi a ferramenta computacional Matlab® na versio
R2008b. Por se tratar de uma simulacdo numérica, além dos algoritmos envolvidos no proces-

samento da SNN foram criadas fun¢des para:

e simular o deslocamento do agente e a aproximagao a possiveis obstdculos;
e simular existéncia de colisdes;
e simular os estimulos externos captados pelos sensores ultra-sénicos.

e plotagem e analise de graficos com os resultados das simulagdes.

Durante a execucdo do programa procurou-se observar a saida de cada

neuronio, procurando identificar um comportamento similar ao descrito pela teoria. A figura

http://www.mathworks.com/
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5.7 mostra o primeiro intervalo de janela da execucao da simulacao. Na situacao inicial todos
0s neurdnios emitem um spike inicial sendo a Unica atividade neural gerada neste intervalo,
uma vez que nao existem estimulos externos percebidos pelos sensores de toque nem pelos
sonares. Consequentemente, a atividade neural dos neur6nios motores é gerada apenas pela
constante de movimento (ja discutidas nas se¢des anteriores) inserida nos neurdnios 1 e 2 da

camada motora que garante a emissao de um numero fixo de spikes para realizacdo de um

movimento frontal.
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Figura 5.7: Atividade neural dos neurdnios da rede em uma etapa inicial da simulagdo. (Es-
querda) Saida dos neurdnios sensitivos ligados aos sensores de toque. (Abaixo) Saida dos
neurdnios sensitivos ligados aos sonares. (Direita) Saida dos neurdnios motores.

Uma segunda situacdo que é interessante ser apresentada é a "eminéncia de
uma colisdo”, cuja atividade neural pode ser vista na figura 5.8. Na figura, podemos ver que
os neurdnios ligados aos sensores de toque ndo realizam nenhum tipo de contato com o objeto
resultando na auséncia de spikes nos neuronios de 1 a 4 da camada sensitiva. J4 o neurdnio
5, que recebe estimulos externos do sonar esquerdo, emite uma cadeia de spikes sinalizando
a aproximagao de um obstdculo em sua faixa de percep¢do. Como o neurdnio 6, que recebe
estimulos do sonar direito, ndo possui atividade neural, isso sinaliza a eminéncia de uma colisdo

a um objeto localizado a esquerda do robo.

A situac3do seguinte a "eminéncia de uma colis3o” é o "tratamento da colisao”
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Figura 5.8: Atividade neural dos neurdnios da rede em uma situacdo de colisdo eminente.
(Esquerda) Saida dos neurdnios sensitivos ligados aos sensores de toque. (Abaixo) Saida dos
neurdnios sensitivos ligados aos sonares. (Direita) Saida dos neurdnios motores.

em si. Na figura 5.9 é possivel ver a atividade neural quando o robd colide com um obstaculo.
Nesta situacao o sensor de contato esquerdo é pressionado, fazendo com que os neurdnios 1 e
3 da camada sensitiva emitam uma cadeia de spikes sinalizando a colisao. Esta atividade na
camada sensitiva gera atividade neural na camada motora: os neurdnios motores responsdveis
pelo motor esquerdo (neurdnios motores 2 e 4) emitem um ndmero maior de spikes do que
0s neurdnios motores que controlam o motor direito. Como consequéncia AS > 0, e o robo

realizard uma rotacdo de #°no sentido horario (colisdo na esquerda — rotagdo para direita).

Caso a colisao fosse detectada pelo sensor de toque da direita o comporta-
mento oposto poderia ser verificado (colisdo na direita — rotacdo para esquerda). Se ambos
sensores indicassem a existéncia de um objeto frontal, o rob6 escolheria uma direcao com base
nos valores dos pesos sinapticos alterados pelo STDP. Com base em tais analises podemos
dizer que uma prevencao de colisdo é caracterizada pela emissdo de spikes dos neuronios mo-
tores em consequéncia de estimulos captados pelos neuronios ligados aos sonares, de maneira
que o robo realize uma mudanca de direcao antes que as situacdes de "eminéncia de colisdo”

ou "tratamento de colisao” acontecam.
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Figura 5.9: Atividade neural dos neurdnios da rede durante o tratamento de uma colisdo.
(Esquerda) Saida dos neurdnios sensitivos ligados aos sensores de toque. (Abaixo) Saida dos
neurdnios sensitivos ligados aos sonares. (Direita) Saida dos neurdnios motores.

5.4 Modelagem da Aplicacao

Uma etapa importante no desenvolvimento do trabalho é a etapa de prototi-

pacdo. Nesta etapa o modelo sera colocado em execucado, parametros testados, comportamen-

tos observados para otimizar o desenvolvimento do modelo e corrigir provaveis empecilhos. De

acordo com (JOHNS; TAYLOR, 2007) o uso de um simulador durante a etapa de prototipagdo

oferece muitas vantagens, pois:

e prototipar novos robés no mundo real é uma tarefa que envolve a manipulacdo de muitas

pecas (fios, ferro, etc). Modificar ou incrementar a estrutura do robd durante etapas de

desenvolvimento pode levar semanas ou meses. Ja no simulador é possivel realizar tais

modificacdes e aperfeicoamentos na estrutura do robé em alguns dias;

além disso o simulador também facilita o processo de desenvolvimento e correcdo de

um sofwtare de controle. Quando o robd estd executando no ambiente simulado é facil

inserir breakpoints nos servicos de controle e encontrar problemas no cédigo-fonte;

e outro ponto positivo é que o simulador também pode ser utilizado em salas de aula,
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servindo de mecanismo de ensino para alunos que necessitam utilizar um robo e sao
limitados pela disponibilidade do hardware. Os estudantes podem ent3o utilizar o tempo
de trabalho desenvolvendo programas de controle, revisando comportamentos de um

rob6 simulado antes de aplicar a versao final no hardware do robg;

e outra vantagem € a seguranca fisica, pois o roboticista ndo corre nenhum risco ao realizar

experimentacbes no ambiente de simulacao tridimensional;

5.4.1 Microsoft Robotics Developer Studio - MRDS

Durante a realizacdo de trabalhos prévios, muitas dificuldades foram en-
contradas principalmente nas etapas de experimentacdes. Realizar modificacbes e analisar
mudancas no comportamento do robé consumiam muito tempo, um tempo que poderia ser
otimizado utilizando-se um ambiente de simulagdo. Uma ferramenta que disponibiliza recursos
para o desenvolvimento de aplicagbes bem como uma engine para simula¢des tridimensionais é
o MRDS - Microsoft Robotics Developer Studio?, ferramenta utilizada no desenvolvimento do
presente trabalho. O MRDS é um framework para desenvolvimento de aplicagdes robdticas.
O kit de desenvolvimento de software (SDK) do MRDS possui varios componentes, sendo os
principais: o CCR (Concurrency and Coordination Runtime) e o DSS (Decentralized Software

Services).

O CCR é um modelo de programacgdo para manipulagdo de concorréncia
(multi-threading), sincroniza¢do de tarefas e manipulagdo de erros, enquanto o DSS é usado
para construir aplicacdes baseadas em modelos de servicos acoplados. Quando se trabalha
com robdtica muitos eventos ocorrem simultaneamente. Desta forma, qualquer aplicacdo
feita no MRDS ird conter um ou mais servicos, onde cada servico serd responsavel por con-
trolar determinado processo, como receber dados de um sensor de toque, controlar um motor,
etc. Combinar estes servicos realizando troca de mensagens entre eles é uma das tarefas do
DSS. O CCR ira tratar da comunicacdo assincrona entre os servicos que estardo executando

concorrentemente.

A unidade basica no MRDS ¢é o "servi¢o”, terminologia utilizada para designar
um programa. Quem inicializa e finaliza estes servicos é o DSS, que também gerencia o fluxo
de mensagens entre tais servigos. Servicos podem ser combinados para criar aplica¢bes uti-
lizando de relacdes de "parceria”. Este processo todo é denominado de "orquestracdo” (JOHNS;

TAYLOR, 2007). Os servigos que compdem uma aplicagdo podem ser criados e destruidos

2http://www.microsoft.com/robotics/
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dinamicamente. Entretanto, na maioria dos casos eles s3o especificados no inicio da apli-
cacdo através de um 'manifesto’. O manifesto é um arquivo XML que lista todos os servicos
necessdrios e suas relacoes de parceria. Um servico pode ter muitas relacdes de parceira

conforme necessario.

Um servico simulado é um servico que cria, manipula e |é dados de enti-
dades (objetos) existentes no ambiente de simulagdo. Uma aplicagdo que utiliza do ambiente
de simulagdo possui uma parceria com o servico 'SimulationEngine’ que fornece os recur-
SOS necessarios para a criacdo de um ambiente virtual de experimentacdo. Para informacdes

detalhadas sobre o MRDS consulte (JOHNS; TAYLOR, 2007) e (MORGAN, 2008).

5.4.2 Estrutura do protétipo

Seguindo as diretrizes do trabalho de (ARENA et al., 2009) criou-se uma arena
de simulag3o para testes e prototipacao. O ambiente simulado é uma arena totalmente cercada
com obstédculos dispostos randomicamente. As dimensdes do labirinto sao de 75 x 75 r.u.
(unidades de robd), enquanto cada objeto possui dimensdo de 10 x 10 r.u. (fig.5.10). A posi¢do
inicial do robd neste espago também ¢é aleatéria (fig.5.11). Assim, o objetivo é projetar um
rob6 que navegue dentro deste espaco evitando possiveis colisbes com os obstaculos e paredes.
O desenvolvimento do protétipo aconteceu em duas etapas: 1) na primeira parte foi elaborado
um protdtipo simulado apenas com os recursos do MRDS, um rob6 auténomo reativo que no
utilizava de nenhuma estrutura neural; 2) em um segundo momento a estrutura de controle
foi alterada inserindo-se a SNN, passando a controlar os movimentos do robd de acordo com

as atividades neurais (spikes) resultantes dos dados percebidos pelos sensores do robd.

A

75 r.u.
v 10 r.u. i. 1r.u. .

Labirinto Obstaculo Robd

Figura 5.10: Dimensdes dos elementos constituintes do ambiente simulado.

Uma aplicagao simulada é composta por diversos servicos, alguns fornecidos
e implementados pelo SDK do MRDS, e outros criados e especificados pelos usuarios. A

estrutura da primeira fase de prototipacao é mostrada na fig.5.12, os servicos sdo diferenciados
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de acordo com a origem dos mesmos. Servicos fornecidos pelo SDK s3o identificados pela cor

amarela, enquanto servicos criados e definidos s3o identificados pela cor preta.

Os servicos do SKD utilizados na prototipagdo foram:

SimulationEngine: servico com os recursos da engine gréfica;

SimulationDifferentialDrive: servico para controle dos motores do robd, através do

envio de acdes de movimentacdo frontal, recuo, rotacdo, etc;

SimulatedSonar: servico que realiza o sensoriamento do sonar, retornando a menor

distancia entre o robd e um obstdculo do ambiente;

SimulatedWebCam: servigo para controle da camera simulada com a vista frontal do

rob0, atualiza os quadros de imagem de acordo com a movimenta¢ao do robd dentro do

ambiente;

SimulatedBumperArray: servico que realiza o sensoriamento dos sensores de toque,

indica a existéncia de colisdes do rob6 com algum obstaculo do ambiente.
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5.11: Ambiente de simulagdo virtual. (Esquerda) Visdo frontal do robd. (Direita)

Agente simulado posicionado no ambiente préximo a obstaculos (cubos vermelhos).

Além destes servicos, houve a necessidade de se criar outros servicos para a

elaboracdo da aplicacao:
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O Servicos fornecidos por parte do SDK

. Servicos desenvolvidos
Simulated Diff
Drive
Bumper Array
Simulated Sonar

Simulation Orchestration Service

Engine Service (MySimulation)
¢\~_) LegoNXT service
(MyMaze)

Servigos de Simulagdo

SimWebCam

Servicos de
Orquestramento

Figura 5.12: Diagrama de servicos envolvidos em protétipo simulado.

e MyMaze: é um programa (servi¢o) que cria um ambiente virtual de simulag&o estabele-
cendo uma parceria com a engine 3D do MRDS, através do servigco "SimulationEngine”.
E no servico MyMaze que acontece a insercao de todas as entidades que compdem a
cena simulada (céu, solo, fontes luminosas, labirinto, obstaculos, robds, sensores). Além
disso, o MyMaze é responsavel por iniciar os servicos controladores dos sensores, que irdao
coletar os estimulos percebidos pelo robo. Este servico é entdo responsavel por povoar o

ambiente, ja que o controle das entidades é feito por um outro servico, descrito a seguir.

e MySimulation: é o programa responsavel pelo controle da simulagdo em si. E também
um servico de "controle”, pois é em seu cédigo que as parcerias com os demais servigos
sdo estabelecidas. O servico "MySimulation” recebe as informacbes decorrentes dos
estimulos externos captados pelos sensores e gera uma acao de controle para o robo. Na
primeira versao do protétipo a navegacao e a velocidade do agente durante a execugao
sao controladas pela menor distancia entre o robo e um objeto: quanto maior a distancia,
maior a velocidade. Em caso de colisGes, uma rotacao com angulo randémico é realizada

(randon turn) e o movimento é reiniciado.

Na segunda parte do processo de prototipacao foi integrada a SNN a primeira
versdo do protdtipo (fig.5.13). A SNN é inserida dentro do servico de orquestragdo, partici-

pando diretamente do controle do robd. Os valores lidos pelos sensores, e passados para
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"MySimulation” através de seus respectivos servicos alimentam as entradas da rede. Dentro de
"MySimulation” existe um método de controle que a cada 300 ms (tempo de janela) calcula a
atividade neural da rede e gera uma acao de controle. Uma vez definida a acdo, o servico de
controle envia uma mensagem para o servico responsavel por controlar os motores do robo,
fazendo com que o agente se movimente. Este processo é repetido n vezes, onde n é definido

antes da execucao.

O Servicos fornecidos por parte do SDK

. Servicos desenvolvidos

Rede Neural de Spikes SNN

Simulated Diff
Drive

Bumper Array
Simulated Sonar
Simulation Orchestration Service

Engine Service (MySimulation)
(\\_) LegoNXT service
(MyMaze)
\ SimWwebCam

Servigos da Simulagdo

Servico de
Orquestramento

Figura 5.13: Diagrama de servicos envolvidos em protétipo simulado (com SNN integrada).

Embora utilizar um simulador apresente suas vantagens, tal procedimento
também possui suas limitagdes: a) o mundo real é um ambiente complexo e nem sempre se
consegue reproduzir situagdes fisicamente reais no simulador com a mesma escala de tempo
com que acontecem naturalmente; b) o mundo real também é um lugar repleto de ruidos,
sensores reais frequentemente capturam dados ruidosos ao invés de dados "limpos”; c) existem
também uma diferenca no poder computacional entre o ambiente de simulacdo e o robo
real (hardware). O simulador pode executar em um computador com alta capacidade de
processamento enquanto o robd real terd menor capacidade computacional. S3o por tais
motivos que experimentacdes fisicas ainda sdo necessarias, e esta é a proxima etapa e assunto

abordados na proxima secdo do trabalho.
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5.4.3 Estrutura da experimentacao fisica

Apds as simulacoes com o MRDS, a estrutura do protétipo foi refeita para
controle da plataforma de hardware empregada na modelagem do robd. Neste trabalho foi
utilizado o kit de robética LEGO Mindstorms NXT. Uma vantagem do uso do MRDS ¢é que
ele ja contém servicos implementados para controle do NXT. As chamadas de métodos de
controle do NXT s3o parecidas as dos métodos necessdrios para controle de um agente simu-
lado, restando portanto apenas a adaptacdo do cédigo com as chamadas de fungdes/métodos
necessarias. A estrutura do programa de controle de navegacao das experimentagoes fisicas é

descrita na fig.5.14.

O Servicos fornecidos por parte do SDK

. Servicos desenvolvidos

Rede Neural de Spikes

SNN

LEGO Bumper

LEGO Diff
Drive

LEGO
Mindstorms
NXT LEGO Sonar
(Robot) "eft

Orchestration Service
(MyWander)

LEGO Sonar
Ill-ightl

Robd Servico de
Servicos do NXT Orquestramento

Figura 5.14: Diagrama de servicos envolvidos no programa de navegacao da experimentacao
fisica (com SNN integrada).

Os servicos fornecidos pelo SDK s3o identificados pela cor amarela, enquanto
servicos criados e definidos sdo identificados pela cor preta. Os servicos do SKD utilizados

durante a experimentacao fisica sdo:

¢ LEGOD:ifferentialDrive: servico para controle dos motores do LEGO NXT, através do

envio de acdes de movimentacdo frontal, recuo, rotacdo, etc;

e LEGOSonar: servico que realiza o sensoriamento do sonar, retornando a menor dis-
tancia entre o NXT e um obstaculo do ambiente. Como foram utilizados dois sonares,
existem dois servicos, cada um controlando um dos sonares: sonar direito e sonar es-

querdo;
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e LEGOBumperArray: nas experimentacdes os sensores de toque s3o emulados pelos
sonares, mas caso fosse necessério a inser¢ao destes sensores, o servico responsavel pelo

controle seria o "LEGOBumperArray";

Além destes servicos, hd o servico de controle da aplicagao:

e MyWander: ¢ o servico de "controle”, pois é em seu cédigo que as parcerias com
os demais servicos sdo estabelecidas. O servico "MyWander” recebe as informacgdes
decorrentes dos estimulos externos captados pelos sensores e gera uma agao de controle
para o robd (NXT);

A diferenca entre o protétipo de simulagcdo e do programa de controle da
experimentacao fisica consiste na modificacdo das chamadas de métodos e da substituicdo da
engine de simulagdo pelo hardware do robd (o NXT), com quem o servigo de controle realiza

troca de informacdes: recebendo a percepcao dos sensores e retornando uma acao de controle.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo discutidos alguns dos aspectos referentes as experimen-
tacOes realizada. Serd feita inicialmente uma andlise dos dados das experimenta¢des simuladas,

seguida da analise dos dados das experimentac¢des fisicas.

6.1 Experimentacoes Simuladas

Para valida¢do do modelo foram executados 15 cenarios de navegacao distin-
tos, tendo 5 posicoes iniciais diferentes, verificadas para 3 cenarios diferentes. Em tais cendrios
a posicdo inicial do agente é definida aleatoriamente. Além disso o nimero de obstaculos e
a posicao que ocupam no ambiente também s3o randémicas. O ndmero de obstaculos varia
entre 4 < obs < 7. O comprimento de percepcdo do sonar é de 10 r.u., em unidades de
rob6. Cada cendrio foi simulado por um periodo de tempo de T" = 25.000 passos de simulacio
(fig.6.1) (ARENA et al., 2009). As dimensGes utilizadas nos experimentos para criagdo dos
obstdculos, do labirinto, comprimento do movimento do robd, etc, estdo descritas na tabela
1.

Tabela 1: Comparativo entre dimensdes das simula¢oes

Dimensoes Arena et al.(2009) Mantovani(2011) Unidade

Unidades de robd (r.u.) | 0,35 0,25 centimetros
Obstaculos 3,5 2,5 metros

Labirinto 26,25 18,75 metros

Movimento Frontal 0,11 0,08 centimetros
Alcance do Sonar 3,5 2,0 metros

Distancia de Colisdo 0,21 0,15 centimetros

Taxa de decaimento 3000 3000 passos de simulacao

A maquina usada para simulacdo dos cenarios foi um notebook Dell Vostro

1520 com: processador Intel Core 2 Duo de 2.20 GHz, memdéria RAM de 4 GB, placa de
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File View Render Camera Physics Mode Help

Figura 6.1: Tomada aérea do ambiente de simulagao.

video NVidia GeForce 9300M GS; rodando um sistema Windows 7 de 64 bits. As versdes de
software utilizadas foram: Microsoft Robotics Developer Studio R2 e Microsoft Visual Studio

2008. O protétipo foi escrito em linguagem C#.

Para ilustrar o desempenho da navegacdo do robd na tarefa de prevencao
de colisdes foram utilizadas as medidas de desempenho descritas em Arena et al.(2009). Um
movimento de mudanc¢a de direcdo (turn) é a resposta do robd para um estimulo externo
desencadeado por um estimulo condicionado (sonares) ou por um estimulo incondicionado
(sensores de contato). Para testar o comportamento do modelo neural analisaremos entdo a
quantidade de turns gerados ao longo da simulacdo. Uma mudanca de direcao resultante do
processamento das informacdes dos sonares pela SNN caracterizard uma "previsdo”, enquanto
um turn resultante das informacGes dos sensores de toque caracterizard uma "colisdo”. Se o
modelo neural tiver um bom desempenho ao longo da simulagao o nimero de prevencoes ird

crescer, enquanto o nimero de colisdes diminuira.

A figura 6.2 mostra o comportamento descrito pelo robé em um dos cendrios
de simulag3o observados (Simulagdo 06 - S6). O diagrama do lado esquerdo mostra a trajetdria
do rob6 durante a fase de aprendizagem, fase em que o robd evita obstdculos apenas por
meio de colisdes. Por outro lado, o diagrama do lado direito mostra que apds esta etapa de

adaptacdo dos pesos sindpticos o robd consegue evitar a presenca de obstaculos utilizando a
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Figura 6.2: Simulacdo 06.(Esquerda) Antes do aprendizado. (Direita) Depois do aprendizado.

informagdo dos sensores ultra-s6nicos. Os trechos [2,3] e [8,9] da figura a direita mostram

o comportamento de prevencdo do robo, que ao se aproximar de um obstaculo utiliza dos

estimulos captados pelos sonares para identificar a localizacdo do objeto e realizar o movimento

de prevencdo. Ja o trecho entre os pontos [4,7] mostra como esta 'solu¢do’ que o robd

encontrou também evita colisdes com as extremidades do labirinto.
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Figura 6.3: Comparag&o entre colisGes e preven¢des obtidas na simulagdo 06 (S6).

O grafico com as medidas de desempenho do cendrio 01 (S6) pode ser

visualizado na figura 6.3. Na imagem s3o comparados o nimero de prevencoes e colisdes
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executadas pelo agente no cendrio simulado. Estes nimeros siao calculados a cada 1000
passos de simulacdo durante a navegacdo do rob6. Podemos notar que no inicio o niimero
de prevencdes é nulo, enquanto o nimero de colisdes existentes é alto. Com o passar da
simulagdo, o nimero de colisdes diminui ao mesmo tempo que o niimero de prevencgoes cresce,
indicando que o robd aprendeu a tarefa de prevencao utilizando os sonares. Outro ponto a ser
destacado no grafico apresentado é o pico obtido no tempo de simulacdo 7" = 11.000. Entre
os passos [10.000, 11.000] da simulagdo a SNN comeca a utilizar as informagdes processadas
pelos neurbnios ligados aos sonares, percebendo a aproximacdo de obstaculos ao longo do
ambiente, resultando em um considerdvel nimero de a¢des de turn com angulacoes pequenas
(£8°0u +16°). Conforme o aprendizado continua, a saida da rede consegue convergir para
outros valores de angulos (£32°, +40°, etc.), reduzindo o niimero de movimentos de mudanca

de direcdo dos periodos subsequentes da simulacao.

6 6
7 5 1 /—? f/
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Figura 6.4: Simulagdo 07.(Esquerda) Antes do aprendizado. (Direita) Depois do aprendizado.

Um segundo cenario observado ao longo das experimentacoes e que deve ser
destacado esta retratado na figura 6.4 (Simulagdo 07 - S7). O que podemos observar é que
durante o aprendizado (imagem a esquerda) ocorrem colisdes com maior frequéncia do lado
esquerdo do robd do que pelo lado direito, fazendo com que os pesos sindpticos responsaveis
pelas prevencoes daquele lado convirjam mais rapido que os demais. Do lado direito da
fig.6.4 é possivel observar que o robd aprende a prevenir possiveis obstaculos posicionados
a sua esquerda (ponto 2 e trecho [7,8]), embora alguns obstdculos posicionados a direita,
e/ou perceptiveis a ambos os sonares, possam gerar colisdes (trecho [4,5]). Estas eventuais
colisbes ocorridas apds o periodo de convergéncia dos pesos sindpticos podem ser visualizadas

no gréfico da fig.6.5 entre os passos de simula¢do [18.000 - 23.000].

Uma terceira situagdo observada foi quando a SNN conseguiu aproximar os
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Figura 6.5: Comparag&o entre colisGes e prevencdes obtidas na simulagdo 07 (S7).

pesos sinapticos evitando colisdes de ambos os lados do robo. Tal cenario simulado é retratado
na fig.6.6 (Simulagdo 08 - S8). Depois do periodo de aprendizado o robd consegue evitar
obstaculos posicionados em ambos os lados, como retratado na fig.6.6, lado direito. Para
reproduzir este comportamento de trajetéria o numero de turns realizados é relativamente
grande comparado aos demais cendrios simulados, considerando também que este foi um dos
poucos cendrios gerados com 7 obstaculos, o que implica em um maior periodo de percep¢ao
de eventuais obstaculos. O grafico "Prevengdes x ColisGes” da S8 (fig.6.7) retrata bem este
numero superior de movimentos evasivos realizados pelo robd. A trajetéria fica caracterizada
por um percurso de ziguezague, porém totalmente livre de colisdes, como representado entre

os passos de simulagdo [18.000 - 25.000].

Caso ndo existam obstaculos, dependendo do lado que sofra um maior niimero
de colisdes, a trajetdria do robo descreverd percursos circulares pelo ambiente, podendo ser
em sentido hordrio ou anti-horario. A figura 6.8 descreve a trajetéria do robd caso ele tenha
encontrado um ndmero maior de colisdes pela esquerda em sua fase de aprendizagem. Caso o
numero de colisOes pela direita fosse superior, a trajetéria teria comportamento similar porém

com sentido anto-horario.

Embora a estrutura da rede seja simétrica fica perceptivel que os pesos sinap-
ticos ndo o sdo. Tal particularidade fornece ao robd estratégias de decisao caso um obstéculo

frontal seja percebido. Neste sentido, o comportamento da rede depende da configuragdo dos
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Figura 6.6: Simulacdo 08.(Esquerda) Antes do aprendizado. (Direita) Depois do aprendizado.
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Figura 6.7: Comparag&o entre colisGes e prevencdes obtidas na simulagdo 08 (S8).

obstaculos encontrados usados para treinar o rob0, e depende também diretamente do nimero
de colisOes a direita ou a esquerda encontrados durante a fase de aprendizado sinaptico. Além
disso, com base na médias dos valores de todas as simula¢cdes verificamos que a SNN comeca

a aprender a prevenir os obstaculos por volta do tempo de simulagdo 7" = 15.000 (fig.6.9).

Uma segunda medida de desempenho aplicada nas experimentacgdes é a "dis-
tancia média evasiva”, que é a distancia média em que um movimento preventivo é realizado

pelo robd. Toda vez que um movimento de rotacao for detectado, armazena-se a distancia
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Figura 6.8: Simulagdo padrdo sem obstdculos.(Esquerda) Antes do aprendizado. (Direita)
Depois do aprendizado.
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Figura 6.9: Comparagdo entre colisdes e prevencdes (Média das simulacdes).

do rob6 ao objeto mais préximo, e estima-se o valor médio a cada 1000 passos de simula-
¢do. Espera-se que a longo da navegacdo do robd a distdncia média cresca e tenha uma

convergéncia proxima ao alcance maximo do sonar.

A fig.6.10 mostra o comportamento observado através da "distancia mé-
dia evasiva” calculada sobre todos os cendrios simulados. Pode-se notar que ao iniciar o
movimento, por existir um maior niumero de colisoes, a distdncia dos movimentos evasivos é

relativamente pequena, com valores situados entre 0 e 0.4 m. A partir do momento que o
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Figura 6.10: Comparaggo entre colisdes e prevencdes (Média das simulagdes).

aprendizado comeca a realizar suas primeiras preven¢des, o valor de distancia evasiva obser-
vado cresce para valores entre 0.8 e 1.2 m. Por fim, apds estabilizacao dos pesos sinapticos,
este valor de distancia cresce e se aproxima do comprimento de percepgdo do sonar (2.0 m),

apresentando valores entre 1.6 e 1.9 m e caracterizando assim, uma navegacao segura.

6.2 Experimentacoes Fisicas

Subsequentemente ao processo de experimentacdo simulada procedeu-se a
experimentacao fisica do modelo neural. O controle de navegacdo do agente através de
SNN foi realizado em 5 cendrios distintos, onde o nimero de obsticulos varia entre 2 e 4,
devido as limitacGes das dimensdes da arena elaborada. Cada experimentacdo contém um
total de 5000 passos simulados, onde cada passo equivale a uma acdo tomada pelo robd. O
hardware utilizado para modelagem do agente foi o modelo NXT do kit de robdtica Lego
Mindstorms. O rob6 é provido de dois sensores ultra-sénicos para percepcdo de obstaculos,
sensores posicionados a direita e a esquerda do mesmo, garantindo uma faixa de percep¢ao

de aproximadamente 45°em ambos os lados (como pode ser observado na fig.6.11).

A arena elaborada possui dimensdes de 2,0 x 1,5 m e é circundada por placas
de isopor. As dimensdes envolvidas na experimentacdo sido descritas na tabela2. O agente

inserido em seu ambiente de experimentacdo pode ser visto na fig.6.12. Ao movimentar-se
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Tabela 2: Comparativo entre dimensdes das experimentacdes

Dimensoes Arena et al.(2009) Mantovani(2011) Unidade
Unidades de robd (r.u.) | 0,35 0,25 centimetros
Obstéculos 0,5 0,5 metros
Labirinto 25x25 20x15 metros
Movimento Frontal 0,11 0,08 centimetros
Alcance do Sonar 0,8 0,7 metros
Distancia de Colisao 0,23 0,23 centimetros

Figura 6.11: Robo utilizado durante as experimentacoes fisicas.

em direcdo a caixa branca posicionada a sua frente, o robd a identifica como um obstaculo e

dispara o tratamento necessario para evitar uma possivel colisdo.

A implementacdo do programa foi feita utilizando-se o MRDS e Microsoft
Visual Studio. O uso MRDS permite reaproveitamento do cédigo ja desenvolvido no simulador,
necessitando apenas algumas mudancgas nas chamadas dos métodos-base do framework. Além
disso, o programa é executado em uma mdquina host, que faz requisi¢cdes e envia as acoes para
o rob0, que as recebe, processa e as executa, retornando sucesso ou falha em sua execugdo.
Esta é uma caracteristica interessante, pois como o programa nao roda diretamente no robg,
seu desempenho n3o é afetado por questdes referentes ao manuseio de memdria interna do

kit de robdtica.

A figura fig.6.13 mostra o comportamento do agente durante sua navegagao

antes, e depois do aprendizado sindptico. O tempo aproximado de convergéncia do algoritmo
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Figura 6.12: Robd realizando percepcdo durante experimentac¢3o fisica.

Figura 6.13: Trajetdrias descritas pelo robd antes (a esquerda) e depois (a direita) do apren-
dizado sinaptico.

foi de 40 minutos. Na figura fica caracterizada a mudanc¢a de trajetdria realizada pelo robd
como consequéncia das modificacoes realizadas nos pesos sindpticos da rede ao longo da
movimentacdo do robd. Um movimento inicialmente caracterizado por mudancas de direcao
muito préximas aos obstaculos (fig.6.13 - (esquerda)) torna-se um movimento dirigido pelas

informagGes obtidas pelo par de sonares (fig.6.13 (direita)).

O grafico com o desempenho da navegacdo do robd ao longo dos 5 cendrios
experimentados pode ser observado na fig.6.14. Entre os passos [0 - 2000] nota-se um elevado
nimero de colisOes e a inexisténcia de movimentos preventivos. Aproximadamente no intervalo
de passos [2500 - 2600] os pesos comegam a se ajustar incrementando o niimero de movimentos

evasivos, e reduzindo sutilmente o ndmero de colisdes. Ja no intervalo [4000 - 5000] pode-se
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distinguir uma queda acentuada no nidmero de colisdes, em comparagao com os intervalos

anteriores. Ao mesmo tempo, a distancia em que movimentos evasivos ocorrem aumenta,

caracterizando movimentos "mais seguros’. Conforme o nimero de prevengdes cresce, esta

distancia é incrementada aproximando-se do valor maximo de alcance do sonar (como mostrado

na fig.6.15).
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Figura 6.14: Média de Colisdes e Prevencdes das experimentacdes realizadas.
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Figura 6.15: Distancia média em que os movimentos evasivos sao realizados.

Apesar do comportamento observado durante as experimentacoes fisicas ser

dentro do esperado, foi possivel notar uma diferenca no niimero de colisGes verificadas ao final
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das experimentagdes em relagdo aos dados obtidos ao final das simulagdes (graficos 6.9 e 6.14).
Nos experimentos simulados o nimero de colisdes decresceu acentuadamente e permaneceu em
um valor muito baixo, caracterizando uma situacdo praticamente "ideal”. Por outro lado, nas
experimenta¢des, embora diminua, o nimero de colisGes permanece consideravelmente alto, o
que sugere a interferéncia de algum fator (ou fatores) ligado diretamente a experimentagdo,

como:

e questdes referentes a bateria do robd, que ao desgastar-se pode interferir no desempenho

dos sensores, atuadores, e da comunicacao com a maquina host;
e problemas de calibracao dos sensores;

e atrasos de comunicagao via bluetooth, que é o mecanismo utilizado pelo MRDS para

comunicacao com o NXT;

e tempo de varredura dos sensores (sonares), que ocorre em uma determinada janela de
tempo (em milissegundos) e de acordo com a ocorréncia de um evento. Dependendo
da distancia entre robd e maquina host, e do tempo de janela de leitura pode haver um
atraso na execuc¢do de uma agao e no retorno de valores pelos sensores, caracterizando

acOes erradas e comportamentos inesperados;

e interferéncias do ambiente utilizado para experimentacao fisica, que foi longe do ideal

devido a problemas de infra-estrutura no laboratério de robética;

e material utilizado para elaboracao do labirinto, etc.

Embora os dados obtidos pelas experimentacdes fisicas nao sejam "ideais”,
o comportamento se aproxima ao verificado nas simulacdes, e ambos cendrios de testes con-

seguiram diminuir o nimero de colisdes e aumentar o nimero de preven¢oes.
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7 CONCLUSOES

No corrente trabalho foi discutido o uso de Redes Neurais de Spikes (SNN)
para controle de um agente robdtico em uma tarefa de navegacdo auténoma. Inicialmente
discutimos todo um contexto biofisico e bioquimico para a apresentacdo do formalismo da
equacdo da membrana neural. Junto de tal equacdo, apresentamos o conceito de potencial
de ativagdo (spike), principal meio de comunicagdo entre neurdnios bioldgicos e mecanismo

utilizado para representacdo de informacdo a nivel neural.

Para modelar este fendmeno existem muitos modelos neurocomputacionais
disponiveis na literatura especifica, variando quanto a complexidade e custo computacional
para implementacdao. Um dos poucos modelos que consegue balancear ambas caracteristicas
é o modelo proposto por lIzhikevich, formalizado por duas equacdes diferenciais e um reset
pos-spike. A vantagem de tal modelo é que além de possuir uma implementacdo ndo-custosa,
consegue reproduzir uma vasta gama de comportamentos de células nervosas utilizando apenas

um pequeno conjunto de parametros.

Subsequentemente descrevemos alguns dos conceitos de navegacdo e da
problematica de prevencao de colisdes, seguida de algumas das técnicas tradicionais empre-
gadas para a realizacdo desta tarefa. Com isso, conseguimos estabelecer todo um conheci-
mento necessdrio para modelagem de uma SNN empregada em uma tarefa de navegacio livre

de colisoes.

O uso do modelo de Izhikevich (IZHIKEVICH, 2003), a topologia da rede ado-
tada e inspirada nos trabalhos de Braitenberg (BRAITENBERG, 1984) e Arena et al.(ARENA et
al., 2009), junto do algoritmo de aprendizado sindptico adotado (STDP) incorporam plausibil-
idade bioldgica ao modelo neural desenvolvido ao longo da dissertacao, tanto para represen-
tacdo como para manipulacdo da informagdo na rede via spikes. O uso do timing dos spikes
dos neuronios para codificacao da informacdo pode ser observado em células do hipocampo,
responsaveis pelas tarefas de representacdo espacial e meméria de longa duracdo, como con-

statado por trabalhos neurocientificos.
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Foi realizada uma etapa de simulagdo numérica do modelo, objetivando o
aprendizado e compreensao dos processos que compdoem o modelo como um todo. Por meio
desta etapa foi possivel ajustar parametros do modelo de neurdnio, ajustar o funcionamento
do algoritmo de aprendizado, além de compreender como informagdes externas captadas (sen-
tidas) pelos sensores sdo capazes de modificar a saida da rede, gerando ou ndo prevengdes.
Posteriormente, a estrutura elaborada durante a simulagdo numérica foi transcrita para um
framework de programacdo provido de simulagdes tridimensionais, o MRDS. O uso de um
simulador ajuda a corrigir situacdes ndo previstas ao longo da modelagem, corrigindo uma
falha em um tempo menor do que o necessario para corrigir na aplicacao fisica final. Além
disso, programar no MRDS para o ambiente simulado ou para a plataforma de hardware do
robd dispende pouco tempo, ja que as modificagdes necessédrias no cddigo-fonte s3o poucas
mantendo-se uma base de raciocinio intacta. Outro ponto positivo do MRDS é que a aplicacao
roda em uma maquina host e comunica-se com o robd através de dispositivo bluetooth, nao

carregando assim a memdria interna do robd e ndo limitando a implementacdo do programa.

Para validar o modelo foram criados quinze cenarios de simulacao com robd,
e quinze cenarios de experimentacdes fisicas onde os obstaculos foram posicionados randomi-
camente dentro de um labirinto completamente cercado. Se a SNN convergisse seus pesos
sindpticos, o robd seria capaz de evitar os obstaculos utilizando as informacdes dos sonares ao
invés das informacgdes fornecidas pelos sensores de colisao. E o que pudemos observar ao longo
das experimentacoes foi exatamente tal comportamento. Apds um periodo de aprendizado,
o nimero de colisGes detectadas através dos sensores de toque decaiu, enquanto o nimero
de movimentos evasivos gerados pelas informacdes dos sonares cresceu, caracterizando pre-
vencoes de colisdes. A distancia relativa entre robo e obstaculo ao realizar uma mudanca
de direcao também cresceu. Inicialmente tal valor era relativamente baixo, visto que col-
isdes eram detectadas. Conforme os pesos sindpticos eram ajustados pelo algoritmo STDP,
esta distancia aumentou consideravelmente a ponto de evitar um obstaculo nas simulacoes e

experimentacdes, aproximando-se do alcanco maximo dos sonares.

Nas experimentacdes fisicas, embora os dados obtidos ndo sejam proximos
do cendrio ideal obtido pelas simulacdes, os resultados mostraram comportamentos similares e
dentro do esperado, apesar dos "ruidos. Tais fatos comprovam que além de aprender a utilizar
as informagdes dos sonares, a SNN consegue utilizd-las com uma precisdo satisfatéria. Os
conjunto de dados obtidos por meio de simulacdes e de experimentacdes fisicas demonstram
que a navegacao realizada pelo agente auténomo torna-se "mais segura” ao longo do tempo,
ja que o nimero de possiveis colisbes decai ao mesmo passo que a SNN ajusta seus pesos

sinapticos.
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7.1 Trabalhos futuros

Como contribui¢les futuras, seguem algumas sugestdes de modificacdes e

melhorias do trabalho:

e Explorar outros modelos matematicos de neuronios. Além dos formalismos de Izhikevich
(IZHIKEVICH, 2003), alguns modelos cldssicos poderiam ser testados, como também o

modelo probabilistico de Kasabov (KASABOV, 2010);
e Investigar o uso de outros mecanismos de aprendizado sinaptico;

e Insercao de delay na emissao dos spikes nas sinapses da rede, uma vez que para 0 mo-
delo adotado a transmissao de um spike pré-sindptico até dois neuronios pds-sinapticos
distintos leva a mesma quantidade de tempo. Um aspecto a ser explorado e analisado

no algoritmo de aprendizado seria a insercao do delay de transmissao;

e Durante a atualizacdo dos pesos sinapticos do algoritmo STDP apenas o dltimo spike
emitido contribui para a eficiéncia sindptica. Uma possivel modificacdo na implemen-
tacdo deste mecanismo seria considerar um nimero fixo de spikes e observar o compor-

tamento gerado pelo aprendizado da rede, bem como sua convergéncia;

e Outro aspecto seria o incremento dos estimulos visuais da rede (cdmera com visdo do
agente, dicas visuais) incrementando também a tarefa de navegac&o para a qual o modelo

é designado;

e Reajustar o intervalo de leitura dos sonares, na tentativa de contornar a execucdo de

~ 1) - "
acoes "ruidosas”;

e Modificar os parametros do aprendizado sindptico para tentar acelerar o processo de

ajuste dos pesos sindpticos;

e Remodelar o ambiente substituindo os materiais utilizados na construcdo, visando facil-

itar a reflexdo das ondas sonoras e melhorar a percepcao através dos sonares;

e Otimizar o processo de experimentacdo fisica, para aproxima-lo da situacdo ideal obser-

vada nas simulacdes;

e Por fim seria interessante construir através do MRDS uma aplicag¢do virtual para simu-
lacdo de diversos tipos de problemas de navegacdo, criando um framework de experi-

mentacdo 3D. O MRDS permite execucdo paralela de programas distribuidos dentro de
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uma mesma rede, e esta caracteristica de paralelismo poderia ser explorada no intuito

de comparar diversos modelos (robds, arquiteturas) em diversos hardwares.
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Diagrama com as teorias e ferramentas envolvidas na modelagem e resolucao

do problema.
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APENDICE B - Artigo desenvolvido em
projetos relacionados a
dissertacao

Segue artigo desenvolvido em projetos paralelos e relacionados a dissertacdo
que foi aceito e publicado no evento INTERTECH 2010 - Xl International Conference on
Engineering and Technology Education, que ocorreu na cidade de Ilhéus - BA, Brasil, de
07/03 a 10/03/2010.
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UTILIZANDO A ROBOTICA COMO RECURSO DID~ATICO NO ENSINO DE
ENGENHARIA E COMPUTACAO

Rafael Gomes Mantovani', Valter Takahiro Kamiji’, Pedro Paulo da Silva Ayrosa’

Abstract — The task of mobile robot navigation can be
understood as a problem of determining the trajectories with
the aim of providing conditions that allow the execution of
tasks. One type of problem that has attracted attention from
scientific community is the autonomous navigation: the
problems where the agent is who determines its trajectory in
an unknown environment. The interdisciplinary, from areas
such as computer graphics, artificial intelligence and
related ones, assists in learning and development of
knowledge in technology. In this paper we describe an
experiment involving autonomous navigation of robots,
using the model NXT robotics kit from Lego Mindstorms,
widely used in educational robotics. Through mechanisms of
computer  vision, environmental  characteristics  are
transmitted to the robot so that decision can be taken. This
paper explores the possibility of using teaching kits for the
treatment of problems of engineering and computing that
students may encounter in their future professional life.

Index Terms — Autonomous navigation, Lego Mindstorms,
Teaching Engineering and computation.

INTRODUCAO

O campo cientifico de robdtica movel ¢ relativamente
jovem. Suas raizes incluem uma variedade de disciplinas,
compartilhando conceitos de mecanica, engenharia elétrica e
eletronica, computagdo, ciéncias cognitivas e até mesmo
sociais. A aplicag@o de tais modelos é extremamente vasta.
Agentes moveis podem ser designados para exploracdo de
ambientes inospitos, perigosos e de dificil acesso aos seres
humanos, como também podem dividir espago com os seres
humanos em ambientes tradicionais ([1]).

O projeto de desenvolvimento de um robd movel
envolve a integragdo de muitos campos do conhecimento.
Para resolver problemas de locomog&o, o projetista precisa
conhecer conceitos de cinematica, dinidmica e teoria de
controle. Para criar sistemas de percepg¢do robustos, ele
precisa demonstrar conhecimento de analise de sinais e
campos especificos como visdo computacional para
empregar corretamente uma vastiddo de sensores
tecnologicos. Ja a localizagdo e navegagdo demandam

compreensao de conhecimento de algoritmos
computacionais, teoria da informago, inteligéncia artificial
e teoria de probabilidade ([1]).

Um tipo de problema que tem atraido atengdo da
comunidade cientifica ¢ a navegag@o autdnoma: navegagao
onde o proprio agente, sem ajuda externa, determina a sua
trajetoria em um ambiente desconhecido ([2]). Um agente
ser autonomo significa que, além de agir por conta propria,
ele tem a capacidade de se auto-regular gerando as proprias
regras que regem sua atuag@o. Pode-se dizer também, que
um agente autdbnomo ¢é automatico, pois ele tem a
capacidade de operar em um ambiente, percebé-lo e
impacta-lo visando o cumprimento de tarefas definidas ([3]).
Além disso, ele deve se autodirigir, com base em sua
capacidade de aprender e adaptar seus comportamentos. Os
processos de aprendizagem e adaptagdo devem ocorrer
quando o agente esta operando no ambiente.

Agentes autonomos artificiais sdo ideais para se estudar
os principios de inteligéncia. Segundo [4], uma das
motivagdes para o uso destes agentes envolve a idéia de
emergéncia. Agentes autonomos apresentam
comportamentos emergentes, que surgem pela interacdo do
agente com o ambiente sem que tenham sido programados a
priori pelo projetista. A pesquisa de sistemas inteligentes
autonomos ¢ classificada como uma metodologia sintética,
cuja idéia se resume em “construir para entender” ([3]).

O objetivo deste trabalho ¢é realizar um experimento de
navegacdo autonoma de robos, baseado no trabalho descrito
em [5]. O experimento consiste do desenvolvimento de um
agente de navegagdo autdnoma utilizando o kit de robdtica
Lego Mindstorms. Através de mecanismos de visdo
computacional, informagdes do ambiente sdo transmitidas ao
robd para que o mesmo possa tomar decisdes. As
informacdes passadas ao robd correspondem a sua
localizagdo, localizagdo do objetivo final e de possiveis
obstaculos dispostos aleatoriamente no ambiente. Usando
tais informagdes, o trajeto é calculado por um algoritmo de
busca que, utilizando de fung¢des heuristicas, tenta escolher o
melhor percurso dentro do ambiente previamente mapeado.
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METODOLOGIA

Para execucdo do experimento desenvolvido, baseado nos
trabalhos de [5], dividimos a aplicagdo em dois mddulos
principais: o0 Médulo de Navegagdo Autéonoma (MNA) e o
Moédulo de Processamento Visual (MPV).

O MPV ¢ responsavel por elaborar uma representagdo
do ambiente, através de sensoriamento prévio. Uma cdmera
localizada acima do ambiente disponibiliza uma visdo
panoramica do ambiente por completo. A partir de imagens
capturadas pela cdmera, o MPV “mapeia” o ambiente no
qual o agente desenvolvido tera de se locomover. Este
mapeamento fornece a posi¢do do agente, a posi¢do do
objetivo final, e os eventuais obstaculos que possam
atrapalhar o movimento do agente dentro do ambiente. As
posicdes do ambiente sdo tratadas como coordenadas do
plano cartesiano. Desta forma, o mapa do ambiente ¢
descrito através de uma matriz M onde as dimensdes de cada
célula M(i,j) sdo baseadas nas dimensdes fisicas do agente
([5]). Apos todo esse processo, o fluxo da aplicagdo passa a
ser trabalhado pelo MNA.

O MNA ¢ responsavel pelo céalculo da trajetoria tomada
pelo agente, e consequentemente pela tomada de decisdo que
ocorre a cada iteragdo do algoritmo de busca. Este modulo
também gerencia todas as fung¢des e estruturas responsaveis
pela movimentag@o do rob6 dentro do ambiente. O percurso
¢ obtido através de um algoritmo de busca guloso, utilizando
como auxilio trés diferentes fun¢des heuristicas ([5]-[7]). Ao
final da execugdo, uma seqiiéncia de instrugdes ¢ elaborada e
transmitida para o robo realizar a movimentago.

A implementa¢do dos algoritmos foi feita através da
linguagem Python ([8] e [9]). Foi utilizada a versdo 2.5.4 do
Python. Nas etapas que envolveram processamento visual
utilizou-se o modulo PIL para manipulagdo de imagens
([10]), a versdo utilizada é compativel com Python 2.5.4. J&
0 programa que executa as instru¢des do robd ¢ descrito em
NXT Python ([11]). As técnicas e processos utilizados ao
longo do trabalho serdo descritos a seguir.

Robé Utilizado

Para confec¢do do agente roboético utilizou-se o kit Lego
Mindstorms. Inicialmente a idéia era utilizar o modelo RCX,
mas apds alguns problemas, tanto de sensores como de
atuadores, optou-se pela versdo mais nova do kit: o0 modelo
NXT, langado pela Lego no ano de 2006. Caracteristicas
adicionais de como manipular estes kits podem ser
encontrados em [12] e [13]. A figura 1 nos identifica o
agente utilizado.
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FIGURA. 1

ROBO UTILIZADO NO EXPERIMENTO.

Processamento Visual

Na primeira etapa do algoritmo de processamento visual,
captura-se uma imagem panoramica do cenario, constituido
por um robd (de cor cinza), o alvo (na cor azul), e alguns
obstaculos na cor preta dispostos em um piso de cor laranja.
Para a captura da imagem seguiu-se as instrugdes descritas
em [5].

A partir das imagens capturadas, o MPV deve
identificar, usando coordenadas cartesianas, a posi¢do do
robd e o local do destino. No inicio do processamento no
MPV uma imagem colorida é armazenada, com dimensdes
de 320x240 ([5]). A partir desta imagem o algoritmo
funciona em duas etapas:

e Localizacio do Robo e Posicio Objetivo: ¢ realizada
uma varredura pela imagem tentando identificar pixels
que compdem a regido do agente e do objetivo. Estas
coordenadas sdo identificadas e armazenadas para
calculo do centro de massa da regido. Com as
coordenadas cartesianas identificadas na imagem
(através do centro de massa), o procedimento as
converte para uma coordenada matricial com o
respectivo valor de digito (discutido nas se¢des a
seguir);

e Localizacdo de Obstaculos: a imagem do ambiente ¢
segmentada, aplicando-se processos para a conversdo
em niveis de cinza, realiza-se uma filtragem gaussiana
da imagem seguida de uma etapa de limiarizagdo. O
objetivo aqui ¢ identificar as areas que compdem
obstaculos na imagem. Estes processos (filtragem,
limiarizagdo, etc.) auxiliam na redugdo de ruidos
existentes na cena capturada ([5]). Abordagens
convencionais para segmentagdo de imagens 530
normalmente baseadas nas propriedades basicas dos
niveis de cinza da imagem, buscando detectar
descontinuidades ou similaridades na imagem ([14]). Ja
a existéncia de ruidos pode levar os métodos a distorcer
as formas dos objetos, comprometendo seu
reconhecimento ([14]). Conseqiientemente, obtém-se
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uma imagem auxiliar contendo o0s obstaculos
segmentados. Uma vez identificado se um pixel ¢
pertencente a um obstaculo, ele € expandido
recursivamente através da vizinhanca-de-4, marcando
cada pixel ja percorrido com uma determinada
tonalidade de cinza, de maneira que o algoritmo ndo
visite dentro das recursdes um pixel ja percorrido. Além
disso, é armazenado o niimero de pixels componentes
de uma regido segmentada. Regides com uma
determinada quantidades de pixels sdo identificadas
como obstaculos, enquanto as demais sdo consideradas
como ruido. Ao final da recursdo, as dimensdes
maximas do obstaculo sfio identificadas e convertidas
para a representacdo matricial (discutida a seguir).

Apds esse processamento, uma representagdo matricial
do ambiente é construida.

Ambiente

Apds a etapa de processamento visual pelo MPV, o

ambiente ¢ convertido em uma representagdo em malha, com

seis linhas e sete colunas (matriz de ordem 6x7). Estatico,

completamente observavel e de um unico agente, o ambiente

¢ de facil manipulagdo e tratamento de eventos ([7]). Dentro

do ambiente podem existir obstaculos, representando

possiveis “interferéncias naturais” ao deslocamento do

agente. Sendo assim, a configuragdo inicial do problema é

composta por:

o Estado Inicial: posi¢do inicial do agente dentro do
ambiente;

e Estado Final: posicdo final (ou objetivo) do agente;

e Obstaculos: que representam as dificuldades naturais
ao movimento do agente.

A figura 2 apresenta um exemplo de configuracdo de
ambiente capturada pelo MPV e sua respectiva
representagdo matricial.

Objertvn Otjetive

FIGURA. 2
AMBIENTE COM OBSTACULOS DISPOSTOS E MATRIZ DIGITALIZADA
CORRESPONDENTE.

Cada digito existente na matriz digitalizada da figura 2
apresenta um significado proprio:
e Digito 0: representa coordenada livre para o agdo do
agente;
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e Digito 1: representa coordenada onde ha um obstaculo
situado;

e Digito 2: representa a coordenada onde o agente se
encontra inicialmente;

e Digito 3: representa a coordenada do objetivo final do
agente.

Com base em tais critérios de representagdo do
ambiente, podemos entdo calcular a trajetoria.

Calculo da Trajetéria

Para o calculo da trajetéria do agente foi utilizado um
algoritmo de busca baseado em informagdo. A abordagem
utilizada € o que se chama de busca pela melhor escolha,
que consiste do processo onde um nd ¢ selecionado para
expansio com base em uma func¢fo de avaliacdo f(n). Desta
maneira o n6 com a avaliag@o mais baixa ¢ selecionado para
expansdo, porque a avaliagdo mede a distancia até o objetivo
([7])- A busca gulosa tenta expandir o ndé mais proéximo a
meta, na suposi¢do de que isso provavelmente levara a uma
solugdo rapida. O algoritmo guloso usado, embora ndo seja
otimo, é adequado para o problema visto que combina
vantagens das buscas em amplitude e profundidade e que o
custo de cada passo do robo ¢ unitario ([7]).

A movimentagdo do robd pode ser feita nas
dire¢des 0°, 90°, 180° e 270° como pode ser observado na
figura 3. Diante da facilidade de representagdo do ambiente
foram utilizadas para f(n), trés diferentes medidas de
distdncia conhecidas como: City-Block (CB), Chessboard
(CS) e Distancia Euclidiana (DE), representadas pelas
seguintes equagdes:

CB(p,q): ‘x—u‘+‘y—v‘
,yfv\) (D

DE(p,q)=+(x—u)’ +(y-v)’

cS(p.q)= maxQxfu

onde p(x,y) e ¢q(uv) denotam coordenadas do plano
cartesiano, estados que compdem o ambiente ([5]).

Inicio _

Y
R
Objetive

FIGURA. 3
ESQUEMA DE MOVIMENTAGAO DO AGENTE
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Acionamento do Rob6

Ap6s etapa de processamento visual da imagem, e calculo da
rota de acordo com as heuristicas propostas, as coordenadas
deste roteamento sdo transformadas em pseudocddigo e
enviadas ao robd por intermédio de um transmissor sem fio.
Tais dados sdo obtidos pelo agente robdtico e entdo o
mesmo executa a seqiiéncia de instrugdes prevista na
solugdo encontrada.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Durante as experimentagdes efetuamos andlises de duas
naturezas: 1 — ambientes com solugdes, onde existiam rotas
até a posi¢do objetivo; e 2 — ambientes sem soluc¢do, ou seja,
quando qualquer rota até a posi¢do final ¢ obstruida pela
existéncia de obstidculos. Em um primeiro momento fixamos
as posi¢des de origem e destino, para analisar as trajetorias
obtidas com as diferentes fungdes ja citadas acima. Uma
amostra deste comportamento observado estd representada
graficamente nas figuras 4 e 5.

A figura 4 mostra um ambiente default, ou seja, um
ambiente que ndo contém obstaculos, explorado aqui no
intuito de captar e perceber o comportamento natural das
fungdes conforme a aproximagdo ao estado objetivo.

Legenda:
City-Block

——

Euclidiana ™ >

Chessboard: >

Ohjetiva

FIGURA. 4
COMPORTAMENTO DA TRAJETORIA DO AGENTE EM UM AMBIENTE SEM
OBSTACULOS

Ja na figura 5, podemos visualizar que as fungdes
descritas adotam escolhas distintas de caminho conforme a
propria analise do problema local, isto a cada iteragdo do
algoritmo de busca. As vezes, tais escolhas podem coincidir
para certos tipos de fungdes, em outros casos, nao.
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Objetive

FIGURA. 5
COMPORTAMENTO DA TRAJETORIA DO AGENTE EM UM AMBIENTE COM
OBSTACULOS DISPERSOS

Em um segundo momento, os testes passaram a adotar
posicdes inicial e final variaveis dentro do ambiente, ¢ ndo
mais fixa e pré-determinada como nos exemplos anteriores.
Uma analise de tal natureza pode ser vista na figura 6.

Além da comparagdo visual, podemos explicitar os
resultados obtidos do desempenho de cada fungido por meio
de tabelas, denotando o desempenho obtido para um numero
fixo de testes. Cada linha da tabela I contém o numero do
teste realizado (um identificador), a quantidade de
obstaculos inseridos no ambiente, ¢ 0 numero de posi¢cdes
percorridas para cada fung@o heuristica aplicada: City-Block,
Chessboard e Distdncia Euclidiana, respectivamente.

Legenda:
| Cigp-Block: — T %
Euclidiang. "

Chessbourd >

FIGURA. 6
COMPORTAMENTO DA TRAJETORIA DO AGENTE EM UM AMBIENTE COM
OBSTACULOS DISPERSOS E POSICOES DE ORIGEM E DESTINO NAO-FIXAS

De acordo com tais valores podemos observar que a
distdncia Chessboard perde em desempenho quando
comparada com as demais, ja que percorre um numero maior
de posi¢des no percurso entre o estado inicial e o estado
final. Ja as fungdes City-Block e Distdncia Euclidiana
apresentaram resultados semelhantes.
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TABELA 1
COMPARATIVOS ENTRE AS SOLUGCOES ENCONTRADAS USANDO AS 3
FUNCOES DE HEURISTICA.

N° Teste N°. Obstaculos CB CS DE
1 0 11 11 11

2 5 11 11 11

3 6 11 11 11

41 3 0 0 0

5 6 11 11 11

6 11 14 11 11

7! 6 0 0 0

8! 7 0 0 0

9 19 19 19 19

10 9 16 15 15
Custo Médio 9.3 89 89

! _ sd0 ambientes onde o objetivo encontra-se cercado
por obstaculos, ou seja, ndo ha uma trajetdria qualquer que
chegue a posig¢io final desejada.

Outro fator a ser destacado € que embora os custos
obtidos sejam quase os mesmos, as trajetorias obtidas, em
sua maioria, divergem muito quanto a semelhanga de trajeto,
diferenca explicada pela natureza de cada fungdo. Além
disso, durante as experimentagdes constatou-se que o tempo
de execugdo de uma instru¢do de mudanga de diregdo para
direita/esquerda (turn left/right) é maior do que o tempo de
execugdo de uma instrug@o para avangar a frente (forward),
quando utilizados os kits de robodtica Lego Mindstorms.
Sendo assim, embora os resultados mostrem que a
quantidade de posi¢des percorridas para cada fungdo ¢
proxima, o desempenho real ¢ influenciado diretamente pelo
tipo de trajetoria obtida. Desta premissa, ¢ avaliando o
desempenho em relagdo ao tempo real de execugdo
observamos uma ligeira vantagem para a fungdo de
Distancia Euclidiana, ja que ela proporcionou trajetorias
mais “uniformes”, sem muitas instrugdes de mudanga de
direcdo, resultando em rotas mais “eficientes”.

CONCLUSAO

O presente trabalho, além de ferramenta para o aprendizado
e desenvolvimento de atividades ligadas a tecnologia, serviu
como trabalho introdutdrio a diversas disciplinas da grade
curricular do curso de Ciéncias da Computagdo. Explorando
processamento grafico, técnicas de inteligéncia artificial e
afins, o experimento foi um fator agregador multidisciplinar.
Além disso, foi desenvolvida uma aplica¢do de navegagdo
autonoma utilizando os kits de robotica Lego Mindstorms. O
algoritmo de roteamento quando utilizando da fungao
heuristica da Distancia Euclidiana (DE) convergiu para
solucdes mais satisfatorias do que quando usadas as fung¢des
de distancia Chessboard (CS) e City-Block (CB). Tal fato se
deve principalmente a natureza do trajeto, que contém
comportamentos mais “regulares”, evitando mudangas de
orientacdo desnecessarias, ¢ reduzindo eventuais atrasos de
execugdo das instrugdes. Possiveis trabalhos futuros
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poderiam ser elaborados visando explorar melhor as
caracteristicas de um ambiente mais complexo. Outro fator a
ser pensado ¢ melhorar a parte de segmentagdo e
representagdo do ambiente, além de otimizar o algoritmo de
elaborado, avaliando outras possiveis maneiras de
roteamento, visando diminuir problemas em relagdo as
condi¢des do ambiente.
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RESUMO: As duas dultimas décadas foram
extremamente ricas, quando se fala a respeito dos
avancos das Tecnologias de Informagdo e
Comunicagdo. Na area da educacdo, estes avangos
puderam ser sentidos a partir da utilizagdo de
computadores ¢ internet nas salas de aula. Nesta
linha, o  desenvolvimento de  hardwares
especializados para a educagdo, em especial, a
robotica educacional estdo tornando o aprendizado
um processo ainda mais efetivo e por que ndo dizer
prazeroso. Tendo em vista isto, o objetivo do
presente trabalho é a apresentagdo dos resultados
parciais da utilizacdo da robdtica educacional na
grade curricular de um curso de graduacdo ciéncia
da computagdo. Os primeiros resultados obtidos, nos
permitem afirmar com certeza de que o caminho a
ser trilhado ¢ este.

Palavras-chave: Ensino Integrado,
Curricular, Robodtica Educativa,

ABSTRACT: The last two decades have been
extremely rich when talking about the advances of
Information Technology and Communication. In
education, these advances could be felt from the use
of computers and the Internet in classrooms. Along
these lines, the development of specialized hardware
for education, in particular the educational robotics
are making the learning process more effective and
why not pleasant. In view of this, the aim of this
work is the presentation of partial results from the
use of robotics education in the curriculum of an
undergraduate computer science. The first results
allow us to say with certainty that the way to go is
this.

Integragao

INTRODUCAO

Em geral os estudantes encontram
dificuldades de adaptacdo quando saem do
mundo académico e entram no mundo
profissional. Tal dificuldade ¢ proveniente do
fato de que os estudantes ndo estdo habituados a
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trabalhar em equipe, ndo estdo familiarizados
com os problemas encontrados no mundo real e
raramente tém a oportunidade de ter um
pensamento critico. Com base nisto, o estudo da
robotica pode vir a ser um meio de suprimir as
deficiéncias dos alunos de Ciéncia da
Computagdo na medida em que ela vai lhes
proporcionar a visdo de como trabalhar em
equipe e também os  conhecimentos
multidisciplinares (eletronica, mecanica, etc)
que envolvem o projeto, construgdo e
programag¢do de um robo, além de lhes
proporcionar uma clara visdo dos reais
problemas que ocorrem em um projeto fora do
mundo académico (ATTROT & AYROSA,
2002). Com base do acima exposto o objetivo
do presente trabalho ¢ apresentar o relato de um
projeto em andamento que visa usar a robotica
como ferramental de motivagdo e integrag@o as
praticas atuais do ensino.

ROBOTICA EDUCATIVA

A robotica educativa pode ser definida
como a montagem de modelos e sistemas
roboticos tendo como finalidade o aprendizado
de conceitos cientificos (fisica, matematica,
eletronica, mecanica, etc) entre outros por parte
de quem realiza a montagem de tais sistemas
(KAY, 2003). Os sistemas robdticos sdo
sistemas mecanicos e eletronicos que realizam
alguma espécie de atividade fisica, tal como se
locomover, movimentar um brago ou levantar
um objeto. O objetivo da montagem de tais
sistemas ¢ a visualiza¢do de conceitos fisicos e
matematicos de maneira concreta
(ANDERSON & KLASSNER, 2001). Os
sistemas roboticos sdo em geral montados com
motores, sensores e diversas outras pecas. Sao
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controlados por computador ou podem ser
programados para que apresentem um
determinado comportamento. Existem empresas
que fabricam e comercializam kits para a
montagem de robds, os quais podem ser
utilizados  tendo-se em vista propdsitos
educacionais. A possibilidade de se utilizar a
robdtica como meio de reforco ao ensino
tradicional (no qual os alunos ficam sentados
em carteiras prestando atencio ao que o
professor escreve na lousa) é estudada desde os
anos 50, pois além de ser uma forma mais
estimulante de aprendizado, ela faz com que o
aluno entre em contato com tecnologias novas ¢
também com novos conhecimentos
(MASSONI, 2007).

Segundo Beer, Chiel ¢ Drushel (1999), a
transicio de um estudante para a vida
profissional é em geral dificil. Ainda segundo
estes autores, tal dificuldade se deve ao fato de
que da grande parte do trabalho de programagio
que muitos estudantes de ciéncia e de
engenharia da computagdo realizam no setor
industrial, ap6s estarem formados, o software, ¢
apenas um componente de um sistema muito
maior. Este software deve ser projetado tendo-
se 08 outros componentes em mente ¢ também
através da colaboracdo e da interacao com as
outras pessoas responsdveis pelas outras partes
do sistema. Geralmente essa dificuldade na
transicio da condicdo de estudante para a
condicdo de profissional se deve por quatro
razdes principais:

e Os estudantes ndo sdo treinados para lidar
com problemas que necessitem de uma
aproximacio integrada;

e Eles raramente sdo expostos a problemas do
mundo real;

e Eles raramente sido encorajados a resolver
problemas em um grupo de trabalho, ou
trazer informacOes de outras dreas de
conhecimento;

e Eles raramente tém a oportunidade de
realizar um pensamento critico.

Aproximagoes integradas sio essenciais
para a solucdo de problemas em ciéncia e
engenharia. Uma idéia que muitos estudantes
tém ¢é que cada pe¢a de um projeto complexo
funciona como um sistema isolado, e o sistema
completo ird funcionar como um todo
unificado. Na pritica isto nem sempre ¢é
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verdade. Problemas inesperados surgem caso
nio seja feito um exame das propriedades
especiais de cada peca que integra o sistema, e
de suas interagdes. Fora da sala de aula, os
problemas da ciéncia e da engenharia
compartilham certas caracteristicas do mundo
real. Ao contrdrio dos problemas presentes nos
livros texto, pode ndo haver uma tnica resposta
correta. Além disso, ao invés de um professor, ¢
o mundo quem decide se um projeto de
engenharia ou hipdtese cientifica estd correta ou
ndo. Nio se podem ignorar recursos limitados
de tempo, dinheiro e materiais. Finalmente, os
dispositivos do mundo real nunca seguem os
modelos ideais. Um exemplo é um programa
que assume que um sensor sempre ird retornar
valores exatos e vilidos e que motores irdo
funcionar na velocidade ordenada e que o
torque nao serd afetado por ruidos, entradas
espurias, saidas ndo confidveis ou quebras. Os
estudantes ndo tém experiéncia para estimar a
importincia destas questoes. O progresso nos
problemas da ciéncia e da engenharia é feito
através da colaboracio de grupos
interdisciplinares e ndo por uma pessoa
trabalhando de forma isolada. As priticas
educacionais correntes enfatizam a solucio
individual do problema com base em disciplinas
bem definidas. Como conseqiiéncia, os
estudantes ndo tém as  caracteristicas
interpessoais necessdrias para participarem de
um grupo de trabalho, desta forma eles ndo
terao a capacidade de transpor a barreira
lingilifstica que torna a  comunicagio
interdisciplinar tdo dificil. Os estudantes
frequentemente sentem que a educacio é algo
que ¢ feito para cles, ao invés de algo que eles
fazem por si préprios porque eles ndo sio
encorajados a pensar criticamente. Isto nao
limita somente a maneira como eles aprendem,
mas geralmente os afasta de uma preparacio
para o aprendizado continuo ao longo da vida,
de que eles irdo necessitar enquanto
profissionais. A Robética Educativa pode
contribuir na discussdo e na proposta de uma
educacio inovadora que faca uso da tecnologia
baseada nas quatro metas educacionais:
integracdo, problemas do mundo real,
interdisciplinaridade nas equipes. e pensamento
critico. Construir um robd requer que os
estudantes  integrem controle  (software),
eletrébnica e mecdnica em um dispositivo
funcional, desta forma, eles irdo se confrontar
com as interagdbes entre os diferentes
subsistemas ¢ terdo a oportunidade de explorar
as diferencas existentes entre 0s mesmos
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durante a construcdo de seu robd. Construir um
auténtico robd, ao invés de programar uma
simulagdo, imediatamente  confronta  os
estudantes com as imperfeicoes dos dispositivos
do mundo real, bem como proporciona o
retorno imediato do sucesso ou falha de suas
idéias. Se os estudantes trabalharem em equipe,
eles serdo encorajados a reunir suas habilidades
individuais, permitindo-lhes se especializarem
em tarefas especificas, dando-lhes experiéncia
em desenvolver habilidades interpessoais para
articular ¢ defender seus pontos de vista, mas
principalmente de alcangar um consenso do que
¢ melhor para o grupo. Pelo fato da robética
envolver uma grande e variada gama de dreas
de conhecimento, os estudantes aprendem que
muitas perspectivas podem ser (fteis para
solucionar um problema dificil. Eles sdo
motivados a aprender a “lingua” de cada uma
dessas dreas de conhecimento para quebrar as
barreiras da interdisciplinaridade, desta forma
os estudantes estdo adquirindo conhecimentos
de diversas dreas e comecardo a ver um sistema
como um todo e ndo mais como subsistemas
isolados e reconhecerao que nio hd uma tnica
resposta correta para tudo, o que encoraja e
motiva a sua criatividade.

A PROPOSTA EM ANDAMENTO

O trabalho iniciado em abril de 2009, com
duracfio prevista de 36 meses, estd dividido em
5 fases gerais que estdo sendo desenvolvidas de
forma paralela e integrada com constantes
realimentagdes:

o Fundamentacio pedagogica;

e Diagnéstico das priticas atuais no ensino
em Ciéncia da Computagao;

e Elaboragiio de proposta de integracio da
robotica (através da adequacgiio ou
atualizac@o de algumas disciplinas
selecionadas;

e Execucio de projeto piloto;

e Critica e disseminagdo dos resultados.

RESULTADOS PARCIAIS

Como  resultado do  processo de
realimentacdo e integracdo de abordagens
inovadoras foi introduzida a utilizagdo das
ferramentas  sociais  de  aprendizagem
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(aplicacdes computacionais que objetivam
comunicacido, compartilhamento e construgio
de conhecimento entre professores e alunos
através de comunidades de interesse temdtico).
A comunidade Robética Educativa foi criada no
Learning Space, espago destinado a criagio de
comunidades de aprendizes subordinado ao
Projeto OpenLearning. Cabe ressaltar que a
escolha do OpenLearning estd justificada pela
grande quantidade de pesquisadores de lingua
portuguesa que desenvolvem  pesquisa neste

ambiente, além do cardter livre/aberto da
plataforma. No momento estio sendo
finalizados os tutoriais para o uso das

ferramentas como suporte ao desenvolvimento
do projeto.

Um experimento piloto de integracio da
Robética  Educativa com a  disciplina
Inteligéneia  Artificial foi realizado e estd
descrito em MANTOVANI, KAMII e
AYROSA (2010).

Todos os experimentos que estio sendo
realizados estdao utilizando kits NXT da Lego.
contudo os problemas expostos em (MASSONI,
2007) e (CHUNG & ANNBERG, 2003) devem
ser observados, como:

e Nem sempre a escolha do kit ideal para
determinada estratégia pedagégica ¢ uma
tarefa facil de ser feita, dependendo muitas
vezes que o professor teste os diversos
modelos existentes no mercado, tarefa essa
dificultada pelo fato de ndo serem produtos
faceis de encontrar para realizar apenas
testes;

e A necessidade que o professor pode vir a
ter de equipamentos adicionais que nao
acompanharam o kit adquirido quando a
compra foi feita pode ndo ser atendida ou
entdo ser feita com tempo maior do que
pode ser aguardado;

e Nio se pode deixar de destacar também os

precos, em geral muito elevados, que os kits
e seus componentes adicionais t€ém no

mercado;

e A arquitetura das salas de aula
convencionais nio € apropriada para se
trabalhar com os kits de maneira
confortdvel, necessitando de espago e
mesas de  trabalho  maiores  para
manipulacio de pecas ¢ melhor

visualizacdo das montagens.
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CONCLUSAO

Quando o aluno trava contato com uma
metodologia que explora a utilizagdo da
robotica no contexto educacional, ele ¢é
estimulado a refletir, questionar e arquitetar
solugdes ou procedimentos em que o conjunto
de conhecimento e competéncias esta
mobilizado no processo de aprendizado efetivo.
Assim, alunos que possam ter acesso a esta
oportunidade tecnoldgica, t€ém a chance de
poder desenvolver modelos que simulem as
atividades que  por  ventura  estejam
desenvolvendo apenas no campo tedrico. Com
isso, a Robdtica Educativa proporciona uma
vivéncia intuitiva de conceitos de matematica,
fisica e das diversas técnicas computacionais,
no caso especifico desta proposta, além de
permitir que conceitos abstratos da computagdo
sejam exemplificados de forma concreta na
montagem e programacdo de robds didaticos.
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Abstract—Detect and avoid possible collisions is one of the
most important aspects in mobile robotics. Although this task
seems easy when performed by animals (and humans), presents
difficulty when modeled and executed by autonomous robotic
agents. With increasing focus on computational neuroscience in
recent years, a new range of bioinspired models and algorithms
have emerged in the specific literature, such as the Spiking
Neural Networks (SNN). These models enhanced the biological
realism of their computational units using ’individual spikes’,
allowing the incorporation of spatial and temporal information
in the processes of communication and computing, like real
neurons do. The aim of the current work is to use a SNN
to prevent collisions in obstacle avoidance task. During the
experiments it was used the robotics kit Lego Mindstorms NXT.
The prototyping and implementation of the model was done
using the robotics framework Microsoft Robotics Developer
Studio (MRDS), which besides providing a virtual environment
for simulation, provides resources for the programming of
variety of robotics hardware, included the NXT.

Keywords-Mobile Robotics, Bioinspired Models, Spiking
Neural Networks, Obstacle Avoidance, Lego Mindstorms NXT,
Microsoft Robotics Developer Studio.

I. INTRODUCTION

Detect and prevent collisions is an important aspect in
mobile robotics. For an autonomous robot that performs a
navigation task, detect and avoid obstacles is a key issue for
his own security [1]. Although the prediction of collisions is
a relatively simple task when performed by living beings, it
is little difficult for robots, being a well researched topic in
robotics. The question of how biological systems become
all sensitive information in motion is a constant search
for many neuroscientists and experts in robotics [2]. These
experts are always found in nature an inexhaustible source
of inspiration.

Izhikevich [3], [4] describes in his works the existence
of a growing interest in neural models bioinspired, mainly
in relation to Spiking Neural Networks - SNN. These
neural models focus on the mathematical formalization of
the computational properties of biological neurons. These
models capture the nature of neuron spikes and capture the
essence of the behavior being modeled artificial [3]. An
interesting feature is that analog variables can be encoded

by the “time difference” between the spikes emitted by one
or more neurons.

An intelligent agent is able to learn and adapt to new
environmental conditions. This characteristic is the result
of continuous and intense interaction of the brain with
the external world, mediated by the body [5]. Bioinspired
different mechanisms are currently used in robotics, taking
advantage of the characteristics of neural cells such as cells
found in the hippocampus and parahippocampal region of
the brain to implement location and navigation capabilities
in biological agents [6]. Neuroscientific research found that
the hippocampus plays a key role in the control of naviga-
tion in animals, encoding spatial positions and acting as a
mechanism of associative memory [7], [8] and [9]. What the
researchers could observe was that communication between
neurons could be done using the timing of the spikes emitted
by neurons of a synapse, process subsequently formalized
and named ”Spike-timing-dependent plasticity” or STDP.

Spurred by advances in technology and neuroscience,
many works that employ SNN can be found in the literature.
In addition to reviews, it has been found many successful
applications covering areas such as computer vision [10]
[11]; image segmentation [12] [13]; forecasting time series
[14]; speech recognition [15] [16]; control robotic arm [17]
[18]; identification and lateralization of sound sources [19]
to navigation autonomous robots [20], [2] and [6].

The aim of this work is to use a spiking neural network
for control and navigation of an autonomous robotic agent
in the treatment and prevention of collisions with obsta-
cles in an unknown environment. By using the concepts
of spikes in neural structure of the model there is the
incorporation of biological plausibility, both for representa-
tion and manipulation of information to the network. The
environment where the agent is inserted is populated by
randomly spaced obstacles, where the presence of the same
is done by the robot during the execution of movement. To
facilitate the implementation and handling of errors during
navigation of the agent was using the environment Microsoft
Robotics Developer Studio (MRDS) [21]. Apart from al-
lowing programming and control over the robotics kit used



(Lego Mindstorms NXT), this Microsoft’s framework has
an engine with physical environment for three-dimensional
simulations. Such tools are essential for the realization of
the prototype model because it reduces the time required for
testing and adjusting the data by simulating various scenarios
that would take considerable time to be physically validated.

II. SPIKING NEURAL MODEL

Among the various neural neural models existing the
model that more accurately reproduces the features of a real
neuron is the model of Hodgkin-Huxley [22]. However this
model has a high computational cost, since it is described by
four nonlinear differential equations coupled, which prevents
its use in simulations on a network with a large number
of neurons [23]. On the other hand, using models of type
integrate-and-fire [24] proves computationally effective, but
such models are too simple and unable to play certain types
of dynamics exhibited by cortical neurons. Contextualized
with such reality, Izhikevich [25] developed a spiking neuron
model that have merit as present as the biological plausibility
of Hodgkin-Huxley model, besides being computationally
efficient as integrators models. Through a simple set of
parameters the model can reproduce the potential activation
of known types of cortical neurons.

The Izhikevich’s model consists of a two-dimensional
system of ordinary differential equations
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Figure 1. Temporal evolution of the model of Izhikevich [Adapted from

Chaves [26]].

The values of the parameter set (a , b, ¢ and d) do not
change during runtime. These values establish which type
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of neuron dynamics is desired to simulate, this model is
able to play more than 20 types of real neurons [25]. In
general, u represents a membrane recovery variable [26].
When the membrane potential reaches its peak (30 mV),
the membrane potential (v) and the variable u are reset
according to equation 3. The resting potential of the model
is between —70 and —50 mV depending on the value of
b. Like most real neurons, the model does not have a fixed
threshold, depending on the history of membrane potential
preceding the spike, the potential value threshold may be as
low as —55 mV or as high as —40 mV [23].

f el
Robot  Obstacle Neuron membrane potential
Figure 2.  Excitable Class I neurons encode the distance between the

robot and an obstacle through a sequence of spikes [Adapted from Arena
et al.[6]].

A neural dynamics that catches attention is the dynamics
found in the neurons of type Class I, located in the region of
the hippocampus and responsible for tasks of movement and
spatial localization [24]. The main feature of these neurons
is the fact that they have a characteristic response through
spikes which is proportional to the amplitude of the input
signal (electric current value received). This is important
because it acts as a mechanism for coding, encoding any
measure as a characteristic frequency of spikes issued. The
Izhikevich model parameters used to represent the behavior
of a Class I neuron are: ¢ = 0.02, b = —0.1, ¢ = —55
and d = 6 [3], while the input variable / takes the values
of both external stimuli (sensory stimuli) as the values of
synaptic inputs. These types of neurons will be exploited for
modeling the spatial navigation task of autonomous agent.

The synaptic input of a neuron is given by equation 4.
Given a neuron j that receives synaptic connections from
other neurons n, and knowing that ¢; is the moment when
the generic neuron 4 (connected to neuron j) sends a spike,
the synaptic input from neuron j can be calculated by the
following equation [6]:

Li(t) = wij e(t —t;) &)
=1



where the variable ¢ corresponds to the current time, w;;
represents the weight of synapse connecting neuron ¢ to
neuron j and function €(t) is defined by

t _t ;

and describes the contribution of a spike emitted by a
presynaptic neuron at time ¢t = 0 [6].

Recent experimental and theoretical studies indicate the
existence of a mechanism of information processing based
on the precise timing of the spike issue from neurons of the
brain. A persistent change in synaptic efficacy depending
on the relative timing of spikes pre and postsynaptic is
phenomenon known as spike-timing-dependent plasticity
or simply STDP [27]. Through this mechanism external
stimuli can be encoded using the relative time between
spikes of pre and postsynaptic neurons [28]. The use of the
STDP learning rule opens new avenues for understanding
the encoding of information in the biological brain. This
mechanism of synaptic learning is biologically plausible, and
has been observed in biological neural systems, especially
in CA1l pyramidal neurons of the hippocampus [29]. This
form of synaptic modification can automatically balance the
synaptic connections to make postsynaptic neurons to fire
irregularly, but more sensitive to the time of presynaptic
spikes [30]. This synaptic learning algorithm was adopted
to make changes in SNN synapses.

Formally, let w a variable that represents a synaptic
weight. Pre- and postsynaptic action potentials change the
weight w (w — w 4+ Aw) by means of a function F(At).
At represents the difference between the times of pre- and
postsynaptic spikes:

At = tpre - tpost (6)

Moreover, according to Hosaka [28], the calculation of
At used in the STDP rule can be done in two ways:
o the first is to consider all possible pairs of pre and
postsynaptic spikes [30];
« or, consider only the pair of spikes closer to each other,
that was the strategy adopted in this study (fig.3) [31].
Once defined the values of At, we can calculate the
synaptic adjustment by the STDP rule itself [30] [6]:

if At <0
if At >0

The parameters 7, and 7_ determine the variation of
the interval between spikes in which synaptic changes of
strengthening and weakening occur. The other parameters,
A4 and A_, determine the maximum amount of synaptic
modification (Aw) that occur when At is close to zero [32].
The parameter values used during the simulations can be
found in [6].

Using STDP can lead to a overgrowth of synaptic weights,
since being a technique of unsupervised learning the process
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Figure 3. Only connected spikes by arrows contribute to synaptic plasticity
[Adapted from Izhikevich [31]].

updates the synaptic values at each instant of time. The
strategy used to solve this problem is to take limited values
for the synaptic weights [33] [34]. Moreover, some authors
use a ’decay rate’ rule in learning to control the values of
the synaptic efficiencies [35] [36] [6].
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T
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Figure 4. The STDP function of synaptic modification [Adapted from
Song et al.[30]].

III. STRUCTURE CONTROL AND SIMULATION

The robot used in the trials was modeled using the
robotics kit LEGO Mindstorms NXT. The robot is a vehicle
with three wheels (tribot), two of them driven by two motors
- identified as right and left motor. The motor activity
of the wheels is directly controlled by the output of the
spiking neural network. Furthermore, the robot has two
touch sensors and two ultrasonic sensors located on the front
of the agent, taking a range of perceptions of [0, +45 grad]
(for the sensors on the right side) or [-45 grad, O] (for the
sensors on the left side).

Let dy the distance between the robot and the nearest
object, measured in “robot units (ru)” [6]. The collision
sensors are activated when the distance dy is equal to
do = 0.6 ru, in this case the input associated with the
stimulus is defined as a constant value of I = 9. This value
causes the generation of regular spikes, allowing the robot to
avoid an obstacle by changing its movement in one direction.
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Figure 5. Positioning of the sensors of the agent. The sonars are
represented by squares indicated by RS and LS (right sonar, left sonar).
The contact sensors are represented by small circles indicated by RC and

LC (right contact, left contact). The distance between the robot and the
nearest object is identified by do.

For the ultrasonic sensors used for detecting and prevent-
ing barriers, the stimulus associated with the input of sensory
neurons is described by an exponential function:

I=9 exp 064 22 (8)

Using this function the neurons start firing when the distance
between the robot and the closest object is less than 11 r.u.
[6].

The robot’s moving is done in an environment filled with
randomly spaced obstacles. Each step of the implementation
of the network simulates a time window of 300ms. The
movement of the robot is generated according to the number
of spikes generated by motor neurons during this time
interval. The number of spikes emitted by the two left (right)
motor neurons (right) are summed to generate the control
action of the robot. The signal that controls every motor
depends on this number of spikes emitted by motor neurons
associated with them.

A characteristic that can be observed in fig.6 is that
motor neurons can be categorized as “go-on neurons” or
“turn neurons” [6]. The go-on neurons generate the required
behavior to allow the robot advance forward, even in the
absence of external stimuli. The spikes of the other motor
neurons (turn neurons) are added to the go-on ones, so that
the motor control signal of the agent is composed of the sum
of these two chains of spikes. In the event of a collision,
the network structure inhibits the activity of go-on neurons,
suppressing frontal movements. When both motors emit the
same number of spikes, the agent will move forward. In
the absence of conditioned stimuli (rotations) the range of
motion is approximately 0.3 ru for each simulation step.

When the information collected by the sensors produces
a number of spikes different in left and right motors, the
robot rotates. Let then ANgr and AN the number of
spikes present in the right and left motor control signal,
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respectively, and that

AN, = ANy — ANy, )

is the difference between these values, then the angle of
rotation (counterclockwise way) is given by:

0 = 0.14 AN rad. (10)

This means, for example, that if ANp =4 and AN, = 2,
the difference AN, is DeltaN, = 2 and the robot will
rotate with an angle of about 16 °. Without having run
the network learning stage, the robot is driven by the
environment only with its behavior not conditioning. In
this case, the robot is controlled solely by the information
collected by the sensors of contact and being able to avoid
an obstacle after colliding with it. In case of frontal obstacles
the direction of rotation is random.

During the simulations and experiments the synaptic
weights of synapses not conditioned (touch sensors) were
fixed at —8 (inhibitory synapses) and +8 (excitatory
synapses). The initial values of the synapses of the con-
ditioned stimuli (ultrasonic sensors) that are influenced by
the STDP are initialized at 0.05 (excitatory synapses) and
—0.05 (inhibitory synapses). Other values for the algorithms
can be obtained in [30] and [6].

IV. MODELING OF THE PROBLEM
A. The Network

In the SNN used in the problem of obstacle avoidance
there are two types of neurons: sensory and motor neurons.
The sensory neurons are the neurons connected to the robot
sensors and they are responsible for computing the stimuli
perceived by the robot. The values read by the sensors are
set directly into the electric current variable of the neuron
(variable / of equation 1). On the other hand, motor neurons
are the neurons responsible for controlling the motors of the
agent. Based on the dynamics and stimuli output of motor
neurons (chains of spikes), control actions that move the
agent are generated.

The network model adopted contains two layers of spiking
neurons:

« sensitive layer: composed of sensory neurons it com-
putes the stimuli perceived by the agent’s sensors and
propagates the information to the next layer through
successive issues of spikes. This layer is composed
of six sensory neurons: four of them receive as input
the reading values of two touch sensors, positioned to
the right and left of the robot. The other two neurons
receive as input the reading values of two ultrasonic
sensors, spaced similarly to the contact sensors;

« motor layer: composed of motor neurons, receive the
spikes of the sensitive layer and turn it into a motor ac-
tion, which directly controls the movement of the agent.



This layer is composed of four neurons. These neurons
generate chains of spikes that will be interpreted as an
action of motion (frontal, or change direction).
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Figure 6. Diagram of SNN

The network structure and connections between neurons
is inspired by Braitenberg vehicles [37] and by the work of
Arena et al [6]. Such models are simple reactive vehicles
equipped with a bioinspired control mechanism based on
direct coupling between sensors and motors. The network
model used is depicted in fig.6 and has direct inhibitory
synapses and excitatory crossed synapses. This type of
model is biologically relevant as it has been used to model
the nervous system of crickets in the task of recognition of
sound sources (cricket phonotaxis) [38].

The effect of excitatory synapses is depolarize the post-
synaptic potential, while the inhibitory synapses one is
the reverse, ie hyperpolarize this potential. According to
Carvalho [39] excitatory synapses provide a sense of coop-
eration between the afferent neurons (sensory) and efferent
(motor) neurons, while inhibitory synapses suggest an idea
of competition between the same cells. Moreover, these
synaptic weights may be predetermined or upgraded by the
learning algorithm STDP. These predetermined weights are
not changed by the learning algorithm and correspond to
the basic behavior of the robot to handle a collision [6].
So with such structure defined, if the right contact sensor
is triggered, the robot is able to make a turn to the left,
and vice versa. When there is no external stimulus sensed
by contact sensors, there is a constant (as can be seen in
fig.6) that is inserted in the electric current variable of motor
neurons and ensures that the neural activity responsible for
the robot’s movement.

B. Microsoft Robotics Developer Studio - MRDS

The implementations of simulated prototype and phys-
ical robot were performed using the Microsoft Robotics
Developer Studio (MRDS)!, a framework for application

Thitp://www.microsoft.com/robotics/

right sonar
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development in robotics. In addition to providing an envi-
ronment for virtual simulation, the MRDS provides a set of
tools for programming various robotics kits, included the
LEGO Mindstorms NXT, which was used in this work.
The software development kit (SDK) of the MRDS has
several components, which mainly include: the Concurrency
and Coordination Runtime (CCR) and the Decentralized
Software Services (DSS).

The CCR is a programming model for handling multi-
threading, task synchronization and error handling, while the
DSS is used to build applications based on service models
coupled. When working with robotics is known that many
events can occur simultaneously. Thus, any application made
in MRDS will contain one or more services, where each
service is responsible for controlling certain process, such
as receiving data from a touch sensor, a control motor, etc.
Combine these services by performing message exchanges
between them is one of the tasks of DSS. The CCR will deal
with asynchronous communication between services that are
running concurrently.

The basic unit in the MRDS is the “’service”, the terminol-
ogy used to describe a program. Who stops and starts these
services is the DSS, which also manages the flow of mes-
sages between such services. Services can be combined to
create applications using the relations of ”partnership”. This
whole process is called “orchestration” [40]. The services
that compose an application can be created and destroyed
dynamically. However, in most cases it is specified in the
application startup via a “manifest’. The manifest is an XML
file that lists all the services needed and their relationships.
A service can have many partner relationships as required.
Additional information about the MRDS can be obtained in
[40] and [41].

V. EXPERIMENTS AND RESULTS

In this section are discussed various aspects related to the
simulations and physical experiments carried out as well as
on the results. Following the guidelines of the work of Arena
et al. [6] was created a simulation arena for testing and
prototyping. The simulated environment is a fully enclosed
arena with obstacles placed randomly. The initial position of
the robot in this space is also random (as obstacles) (fig.7).
Thus, the aim is to design a robot that navigates in this space
avoiding obstacles and walls.

A. Simulated Trials

Model validation carried out 10 different scenarios of
navigation along the simulations. In such scenarios the initial
position of the agent is 4 < obs < 7. The length of the
sonar perception is 10 r.u.. Each scenario was simulated for
a period of time 7" = 25.000 simulation steps.

The machine used for simulation of the scenarios was a
notebook Dell Vostro 1520 with: Intel Core 2 Duo from 2.20
GHz, RAM 4 GB, video card NVIDIA GeForce 9300M GS;



Figure 7. Virtual simulation environment. (Left) Frontal view of the robot.
(Right) Simulated agent positioned close to obstacles.

running a Windows 7 - 64 bits. The versions of software used
were Microsoft Robotics Developer Studio R2 and Microsoft
Visual Studio 2008. The sources were written in C#.

To illustrate the performance of the robot in the navigation
task of obstacle avoidance we use the performance measures
described in Arena et al.[6]. A motion turn is the robot’s
response to an external stimulus triggered by a conditioned
stimulus (sonar) or by an unconditioned stimulus (contact
sensor). To test the behavior of the neural model then we
analyze the amount of turns generated during the simulation.
A change of direction by the information of sonar feature
a”’prediction” as a turn result of information from touch sen-
sors feature a “collision”. If the neural model has performed
well throughout the simulation the number of preventions
will grow, while the number of collisions decreases.

Jm

Figure 8.
learning.

Simulated scenario. (Left) Before learning. (Right) After

Figure 8 shows the behavior described by the robot in
a simulation scenario observed. The diagram on the left
shows the trajectory of the robot during the learning phase in
which the robot avoids obstacles only through collisions. The
diagram on the right shows that after this stage adaptation of
the synaptic weights of the robot it can avoid the presence of
obstacles using the information from ultrasonic sensors. The
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paths [2-3] and [8-9] in the right figure shows the preventive
behavior of the robot, that when approaching an obstacle it
uses the stimuli received by sonar to identify the location
of the object and make the movement prevention. But the
stretch between the points [4-7] shows how this ’solution’
that the robot found also avoids collisions with the ends of
the maze.
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Figure 9. Comparison between collision and prevention obtained in the

simulated scenario.

The chart with the performance measures of this scenario
can be seen in fig.9. In the figure are compared the number
of collisions and preventions executed by the agent in the
simulated scenario. These numbers are calculated every 1000
simulation steps during robot navigation. We note that early
prevention is null, while the number of collisions is high.
Over the simulation, the number of collisions decreases
while the number of preventions grows, indicating that the
robot learned the task of prevention using sonar. Another
point to be highlighted in the graphic is the peak reached
in simulation time 7" = 11,000. Among the steps [10.000
- 11.000] of the simulation the SNN starts to use the in-
formation processed by the neurons linked to sonar, sensing
the approach of foreign objects, resulting in a considerable
number of turn actions with small angles (£8°or £16°). As
the learning continues, the output of the network converges
to other values of angles (£32°, +40°, etc.), reducing the
number of moves to change direction in the subsequent
periods of the simulation .

Although the network structure is symmetrical is notice-
able that the synaptic weights are not. This particularity gives
the robot decision strategies if an front obstacle is perceived.
In this sense, the behavior of the network depends on the
configuration of obstacles used to train the robot, and also
directly dependent on the number of collisions on the right
or the left found during the synaptic learning. Furthermore,
based on average values of all the simulations we found
that the SNN starts to learn to avoid obstacles around the



simulation time 7" = 15,000 (fig.10).
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Figure 10. Comparison between collision and prevention (Average of all
simulations).

A second performance measure used in trials is the
“average evasive distance” which is the average distance
that a preemptive move is performed by the robot. Every
time a rotation is detected, it stores the distance of the robot
to the nearest object, and average value is estimated every
1000 simulation steps. It is expected that throughout the
robot navigation the average distance grows and converge
to a value near the maximum range of sonar.
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Figure 11. Mean distance from where the evasive movements are

performed (Average of all simulations).

Figure 11 shows the behavior observed by the evasive
average distance calculated over all simulated scenarios. It
may be noted that when the robot starts moving,due to a
larger number of collisions, the distance of the maneuvering
is relatively small, with values between 0 e 0.4 m. From the
moment that learning begins to hold its first preventions,
the evasive distance value observed grows to between 0.8 e
1.2 m. Finally, after stabilization of the synaptic weights,
the distance value increases and approaches the length
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perception of sonar (2.0 m), with values between 1.6 ¢
1.9 m and thus characterizing a safe navigation.

B. Physical experimentations

Subsequently the simulations was realized physical ex-
perimentations of the neural model. The navigation control
agent through SNN was conducted in five different scenar-
ios, where the number of obstacles ranging from 2 e 4,
due to limitations of the dimensions of the arena prepared.
Each experiment contains a total of 5000 simulated steps,
where each step is equivalent to an action taken by the robot.
The hardware used for agent modeling was the NXT model
of robotics kit LEGO Mindstorms. The robot is equipped
with two ultrasonic sensors for the perception of obstacles,
sensors placed on the right and left of it by ensuring a range
of perception of about 45°on both sides (as shown in fig.12).

Figure 12. Robot used during the physical experiments.

The arena has dimensions of 2,0 x 1,5 m and is
surrounded by Styrofoam plates to facilitate the reflection
of sound waves emitted by sonar. The agent embedded in
its environment of experimentation can be seen in fig.13. By
moving toward the white box positioned in its front the robot
identifies it as an obstacle and fires the treatment needed to
avoid a possible collision.

Figure 13. Robot perceiving the environment during physical experimen-
tation.

The implementation of the program was made using
the MRDS and Microsoft Visual Studio. Using MRDS
allows reuse of code already developed in the simulator,



requiring only minor changes in some method-base calls
of the framework. In addition, the program runs on a host
machine, which makes requests and sends the actions to
the robot, which receives, processes and executes them,
returning success or failure in its execution. This is an
interesting feature, because as the program runs directly on
the robot, its performance is not affected by issues relating
to the handling of internal memory of the robotics kit.
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Figure 14. Trajectories described by the robot before (right) and after
(left) synaptic learning.

The figure fig.14 shows the behavior of the agent during
your navigation before and after synaptic learning. The
approximate time of convergence of the algorithm was
40 minutes. In the figure is characterized the change in
trajectory performed by the robot as a result of modifications
of the synaptic weights of the network over the robot’s
movement. A move initially characterized by changes of
direction that are very close to obstacles (fig.14 - (right))
becomes a movement driven by information obtained by the
pair of sonars (fig.?? (left)).

The chart with the performance of robot navigation over
the five scenarios tested is shown in fig.15. Among the steps
[0000-2000] can be noted a high number of collisions and
the lack of preventive movements. Approximately in the
range of steps [2500 - 2600] the weights begin to adjust by
increasing the number of evasive movements, and reducing
slightly the number of collisions. In the interval [4000 -
5000] can be distinguished a sharp drop in the number of
collisions, compared to previous times. At the same time, the
distance at which avoidance occur increases, characterizing
’safer’ movements. As the number of preventions grows, this
distance is increased approaching the maximum range of the
sonar (as shown in Fig. ref fig: Distancia.Media.Fisico).

Although the behavior observed during physical experi-
ments to be within expectations, it was possible to notice a
difference in the number of collisions recorded at the end of
the trials in relation to data obtained at the end of simulations
(figures 10 and 15). In simulated experiments the number
of collisions decreases sharply and remained at a very low
value, “featuring an almost ideal situation”. Moreover, in
trials, although it has decreased the number of collisions
remains considerably high, suggesting the interference of
some factor (or factors) linked directly to trial, such as:

« questions regarding the battery of the robot, which can
wear out and interfere with the performance of sensors,
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actuators, and communication with the host machine;

« problems of calibration of sensors;

« communication delays via bluetooth, which is the
mechanism used by MRDS for communication with
the NXT;

e scan time of the sensors (sonar), which occurs in
a certain window of time (in milliseconds) and in
accordance with the occurrence of an event. Depending
on the distance between robot and host machine, and
the time of the reading window may occur a delay in the
execution of an action and return values by the sensors,
featuring wrong and unexpected behaviors;

« interference from the environment used for physical
experimentation, which was far from ideal due to
infrastructure problems in the robotics lab;

« materials used for preparation of the maze, etc..

Despite the data obtained by physical experiments are
not “ideal”, the behavior approaches that was seen in the



simulations, and both sets of tests were able to decrease the
number of collisions and increase the number of preventions.

VI. CONSLUSIONS

In the current paper is discussed the use of Spiking
Neural Networks (SNN) to control a robotic agent in a
task of autonomous navigation (obstacle avoidance). To
model this phenomenon there are many neurocomputational
models available in specific literature, varying in complexity
and computational cost for implementation. One of the
few models that can balance both of these characteristics
is the model proposed by Izhikevich, formalized by two
differential equations and a post-reset after spike. The ad-
vantage of this model is that besides having a non-expensive
implementation, it can play a wide range of behavior of
nerve cells using only a small set of parameters.

The use of the Izhikevich’s model, the network topology
adopted and based on the works of Braitenberg (1984) and
Arena et al. (2009), with the synaptic learning algorithm
used (STDP), incorporate biological plausibility of the neu-
ral model developed over the paper, both for representation
and manipulation of information to the network via spikes.
The use of the spike timing of neurons to encode the
information could be observed in cells of the hippocampus,
responsible for the tasks of spatial representation and long-
term memory, as evidenced by neuroscience studies.

With respect to MRDS, the use of a simulator helps to
correct situations not covered during the modeling, correct-
ing a flaw in a shorter time than necessary to correct the
final physical implementation. Moreover, programming in
the MRDS facing simulated environment or the hardware
of the robot spends little time since the necessary chances
in the source code are few, keeping a base reasoning intact.
Another plus point of MRDS is that the application runs on
one machine host and communicates with the robot device
through bluetooth, thus not loading the internal memory
of the robot and not limiting the implementation of the
program.

In order to validate the model were created simulation and
physical scenarios with robot and obstacles placed randomly
within a maze completely surrounded. If the SNN could
play his role well, the robot could avoid obstacles using the
information of sonar instead of the information provided
by the sensors of a collision. And what we have seen
over the trials was exactly such behavior. After a learning
period, which varied depending on the configuration of the
scenario, the number of collisions detected by using touch
sensors decreased, while the number of evasive movements
generated by the sonar information grew, featuring obstacle
avoidance. The relative distance between the robot and
obstacles while turning in a direction has also increased.
Initially this value was relatively low, since collisions were
detected. While the synaptic weights were adjusted by the
STDP algorithm this distance increased significantly as to
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avoid an obstacle. This proves that the SNN learns well and
use the informations of sonar with a satisfactory accuracy.

A. Future works

As future contributions, here are some suggestions for
changes and improvements at work:

« Explore other mathematical models of neurons. Besides
the Izhikevich’s formalisms [25], some classical models
could be tested, as well as the Kasabov probabilistic
model [42];

« Investigate the use of other mechanisms of synaptic
learning;

o Insertion of a delay in emission of spikes in the
synapses of the network, since for the model adopted
the transmission of a presynaptic spike by two distinct
postsynaptic neurons takes the same amount time. One
aspect to be explored and analyzed in the learning
algorithm would be the insertion of delay transmission;

o During the update of synaptic weights of the STDP
algorithm only the latter spike issued contributes to
synaptic efficiency. A possible modification in the im-
plementation of this mechanism would be to consider
a fixed number of spikes and observe the behavior
generated by the network learning, as well as their
convergence;

« Another aspect is the increase of visual stimuli of the
network (camera with agent’s view, visual cues) also
pushing the navigation task for which the model is
designated;

o Reset the reading range of sonar in an attempt to
circumvent the implementation of 'noisy’ actions;

o Modify the parameters of synaptic learning to try to
accelerate the adjustment of synaptic weights;

« Optimize the process of physical experimentation, to
bring it to the ideal situation observed in the simulations

« Finally it would be interesting to build an application
using the MRDS virtual simulation of various types
of navigation problems, creating a framework for 3D
experiments. The MRDS allows parallel execution of
programs distributed within a local network, and this
feature of parallelism could be exploited in order to
compare different models (robots, architecture) in sev-
eral hardware.
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