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Resumo

Um novo conceito de redes neurais artificiais baseado na adaptacdo de circuitos neurais bio-
[6gicos com multiplos contatos sindpticos, considerando novas funcdes de transferéncia e
utilizando conceitos de aprendizado baseados nos principios da memoria reflexiva, foi utiliza-
do no controle de um manipulador bi-articulado no plano para comandar a extremidade do
manipulador sobre uma trajetéria desejada. Este trabalho apresenta os novos conceitos, resu-
me as principais caracteristicas dessa classe de redes neurais, e apresenta resultados prelimi-
nares do controle do manipulador sobre trajetorias comandadas por mudancgas nos sinais de
posicéo desgjada. Os resultados apresentados foram obtidos utilizando-se diferentes séries de
intervalos de tempo para comandar as mudancas de posi¢céo desgjadas, orientando o controla-
dor de posicdo para seguir duas tragjetdrias retilineas. Os resultados do teste apresentado suge-
rem a viabilidade de utilizagdo de uma nova camada responsavel pelo aprendizado da funcéo
datragjetdria e pela coordenacdo da mudanca dos sinais de posi ¢éo.
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1. INTRODUGCAO

O objetivo do artigo € apresentar o0 mais recente trabal ho de aplicacdo de uma nova classe
de redes neurais artificiais batizada de MULSY N-N (MULLti-SYnaptic Neural Network), intro-
duzidas por Baptista F. (1998). Essa nova categoria de redes neurais considera o projeto de
redes especializadas por tarefa, baseadas na arquitetura de sistemas neurais biol 6gicos, como
apresentado por Baptista F. e Cabral (1999a e 1999b). Este trabalho consiste de seis segdes. A
primeira secdo € esta introducdo. A segunda secdo resume 0s conceitos dessa rede. A terceira
secdo apresenta os model os utilizados para aplicacdo no controle de posicdo do manipulador.
A quarta secdo apresenta a metodologia utilizada para controle de trajetoria e os principais
resultados. A quinta secéo apresenta as principais conclusdes abordando novas propostas.



2. O CONCEITO DE REDESMULSY

O conceito de redes MULSY foi introduzido por Baptista F. (1998). Esses conceitos foram
baseados em circuitos e fungdes neurol égicas. Sugere-se uma consulta a Kandel et al. (1991),
gue € uma das melhores referéncia para compreensdo dos conceitos da neurofisiologia abor-
dados nesses trabalhos. A principa base dos novos conceitos esta no uso de multiplos conta-
tos sindpticos modelados por fungdes que imitam uma Gauseana. A Figura 1 exibe grafica
mente uma dessas funcdes, generalizada por:
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onde, T é a“forcade ligagdo”’ da sinapse, que pode assumir qualquer valor positivo (excitaté-
ria) ou qualquer valor negativo (inibitdria), a € uma constante que pode ser escol hida adequa-
damente para produzir funcdes sem variacOes abruptas, de acordo com 0 nimero de terminais
sindpticos, | € o valor do sinal transmitido no axénio, e, o € o valor de | que maximiza S o
valor de saida paraacélulaavo. Esse valor o € chamado de“limiar”.
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Figura 1. Funcéo de Transfer éncia Sinaptica

A Eq. (1) representa um Unico terminal sinaptico. Uma caracteristica dessa fungdo € que
permite amplificacdo e resposta seletiva, aprimorando a funcdo de transferéncia globa do
neurdnio, sendo muito mais“leve’, em termos de processamento, do que uma funcéo sigmai-
de. Com forgas e limiares convenientes, um conjunto dessas funcdes pode reproduzir qual quer
tipo de funcéo continua.

Em sistemas neurais bioldgicos, o conhecimento da habilidade adquirida € armazenado
por meio de mecanismos de memoaria reflexiva, envolvendo ateragdes plésticas em sinapses
guimicas. As sinapses podem sofrer diferentes modificacdes em varias formas de aprendiza-
do, por exemplo, podem ser deprimidas pela habituacéo ou podem ser reforcadas pela sensiti-
zacao. Formas de aprendizado mais complexas sdo o condicionamento cléssico e a prética. Os
processos envolvidos nos mecanismos de memoéria reflexiva sugeriram o desenvolvimento de



um circuito que se mostrou adequado para a implementacdo de um processo de aprendizado.
Esse circuito foi implementado no que se denominou “ unidade de controle motor.”

As redes MULSY utilizam “ unidades de controle motor” cuja arquitetura basica esta re-
presentada na Fig. 2. Nessa arquitetura séo reunidas caracteristicas adequadas para um con-
trolador, recebendo sinais de dois caminhos: um do sistema sensorio (p. ex., a posi¢ao atual);
e, um de um nivel de controle hierarquicamente superior (p. ex., uma posi¢do desgjada). Os
sinais do sistema sensério e do nivel de controle superior convergem para uma unidade de
saida (neurénio motor), sendo transmitidos através de dois conjuntos de contatos sinapticos,
simétricos em termos de limiar e forca de ligac8o. Essas sinapses possuem caracteristicas
plasticas e tém suas “ forcas de ligacédo” gustadas pelo aprendizado. Os modelos desenvolvi-
dos para essas sinapses, representados pelas equacdes indicadas na Fig. 2, séo detalhados por
Baptista F., Cabral, e Soares (1998). Antes de qualquer treinamento, essas Sinapses sao inati-
vas, i.e., Tj = 0. O surgimento de um sinal de erro € gera um sinal o diferente de zero que
age no sentido de aumentar ou diminuir um fator de disparo de mudancas de longa duracéo, o
fator C. Esse fator comanda as mudancas plésticas, que representam o processo de aprendiza-
do e que ocorrem somente nas sinapses da unidade de saida. O sinal do “ desgjo” é areferéncia
para o gjuste dessas sinapses pléasticas, mesmo aguelas do caminho do sistema sensorio. Uni-
dades responsaveis pela geracéo de sinais proporcionais as taxas de mudanca dos sinais senso-
rios também participam desse processo, sendo interligadas por conexdes “rigidas’ (sem plas-
ticidade). Os sinais de saida dessas unidades, combinados com o sinal de erro, além de parti-
ciparem do processo de treinamento, controlam a dinamica do sistema em um modelo que
equivale asomade ape + ayde/dt + a,d’e/dt? + ... O coeficiente ap do erro é implementado por
fungdes sindpticas que resultam em uma funcéo de transferéncialinear:
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onde T, é forca de ligagao das sinapses de erro.
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Figura 2. Conceito de Unidade de Controle Motor



As funcdes de transferéncia singptica nas conexdes dos sinais de taxas com a unidade fa-
cilitadora modelam caracteristicas de amortecimento do tipo x |X|. 1sso permite a atenuacdo de
oscilacBes tornando o0 processo estavel mesmo na presenca de altas taxas de variacdo. Esse
amortecimento € encontrado em sistemas biol 6gicos, tanto na formagdo de circuitos de neurd-
nios quanto nas proprias caracteristicas fisicas dos muscul os:
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onde T, é aforca de ligacdo das sinapses de mudangas.

A funcdo de transferéncia nas unidades que representam os neurénios € uma tangente hi-
perbdlica modificada:

0=T, tanh(ay s) (6)

onde O é o sinal de saida, Ty representa o “tamanho” da unidade, o é um ganho, e Z Sé a
soma de todas as entradas singpticas na unidade. O “tamanho” pode ser gustado a valores
convenientes para, por exemplo, melhorar a linearidade de resposta em uma determinada fai-
xade interesse, ou paraamplificar ou atenuar a relacéo entrada/saida.

3. MODELOSDE SIMULACAO
A. Modelo da Dinamica do Processo

O manipulador bi-articulado € um problema ndo-linear com dois graus de liberdade. As
variavels consideradas no model o sdo apresentadas naFig. 3.
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Figura 3. Modelo do Manipulador bi-articulado

A dindmica desse sistema é representada por:

Tl = H llél + H 12é2 + hlZZQ.Z2 + h1219192 + Gl’ (7)
T2 = H 2262 + H1261 + thlel2 +G2; (8)
onde 6; é o angulo entre o primeiro segmento e 0 eixo-x, & é o angulo entre o segundo e o

primeiro segmentos, 1; e T, S80 0S torgues nas articulacdes 1 e 2 respectivamente, e 0s outros
termos sdo:



Hyy =mlg +1 +[my (17 +15 + 2L, cosB,) +1,];
Hy, = m)ll, 086, + mlZ +1,];

Hy, =myld + 1,5

i, = -myll,sinG, ;

hy = —2mll ,SinG,;

hpy, = myll,sing,;

G, = mgdl, cosh, + m,g(l,cosh, +1_,cos@, +6,));
G, =m,gl, cos(@, +8,).

Os subscritos 1 e 2 se referem ao i-ésimo segmento do manipulador com massa m, com-
primento total |;, disténcia da articulagéo ao centro de massa |l € momento de inércial;, eg €
a aceleracdo da gravidade.

Os modelos da dinamica dos motores acoplados ao manipulador, que séo atuados pelos
sinais de saida do controlador neural, esta detalhada em Baptista F., Cabral, e Soares (1998).
Nesses model os foram consideradas as caracteristicas dos motores e dos mancais.

B. Controle de Posi¢éo com a Nova Rede Neural

Foram utilizadas duas unidades de controle. Os sinais de entrada sdo aos angulos, 6, e 6,
desgjados e atuais. A Figura 4 representa a rede que modela os dois controladores acoplados
ao processo. Considerando que a posicéo do segundo segmento afeta a carga no primeiro, o
atuador do primeiro motor € aimentado com a soma das saidas dos dois controladores. Le-
vando em conta que o angulo 6, é relativo a direcdo do primeiro segmento, 6, e 6, sd0 soma-
dos para alimentar o segundo controlador. Destaca-se que essas simplificagdes ndo séo essen-
ciais, sendo possivel um sistema genérico, porém a custa de um maior nimero de unidades.

NaFigura 4, 6;p e 6;p representam os comandos de posicéo desgjada, O, e O, S0 0s Si-
nais de saida das unidades de controle motor que irdo alimentar os atuadores, D; e Do, IN® s30
as inter-unidades responsaveis pela avaliacéo dos erros, IN® s30 as inter-unidades responsa
veis pela avaliacao da primeira derivada das taxas de variacdo (neste problema ndo séo neces-
sérias ordens mais elevadas), IN© sd0 as inter-unidades facilitadoras do aprendizado, e INP sdo
as inter-unidades usadas para gerar 0s Sinais necessarios para avaliar as taxas de mudanca dos
sinais. Observa-se que inter-unidades de entrada, IN', foram acrescentadas para desempenhar
a funcdo de soma de entradas. Os parametros utilizados na simulacdo, 0 processo de treina-
mento e a avaliacdo de desempenho sdo apresentados e discutidos na proxima secéo.

4. RESULTADOS

A Tabela 1 contém os paré@metros do manipulador. Os parametros dos componentes da
rede neural estdo na Tabela 2. O treinamento € desenvolvido durante a execucéo de comandos
para mudanca de posi¢éo que constituem 28 posi¢des alvo. Esse modo de treinamento, repre-
sentado na Fig. 5, caracteriza um processo de aprendizado ndo-supervisionado. O manipula-
dor parte da posicéo de repouso, -90°, totalmente estirado, segue no sentido horario para a
posicao -185°, retorna para a posi¢ao de repouso, segue no sentido anti-horério para a posi¢céo
+185°, retornando novamente para a posicéo de repouso. Neste trabalho, esse conjunto de
alvos foi submetido a rede por sete vezes, dando-se 10 segundos para cada mudanca de alvo.
Apos as sete repeticoes, 0 sistema ja esta apto a atingir qualquer posi¢do com suficiente preci-
sd0. Asforcgas de ligagdo dos dois conjuntos de sinapses plésticas, inicidmente iguais a zero,



atingem os valores mostrados na Figura 6. Esse processo representa uma sessdo de treina-
mento de 1960 segundos, consumindo apenas 56 segundos de CPU em um computador com
processador Celeron 300 MHz. Essa rapidez mostra que o processo de aprendizado é compu-
tacional mente eficiente.
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Figura 4. Esquema simplificado da rede para o controle do manipulador

Tabela 1. Par@metros para o modelo do M anipulador Tabela 2. Par@metros para a Rede Neural
Parametro Segmento Parametro Valor
1 2 Tamanho das unidades - Ty (Eq. 1) 2.1
Comprimento - L (mm) 707 707 Constante de ganho das unidades - a (Eg. 1) 0.5
Constante das sinapses plésticas - a (Eq. 5, 6) 20
Massa - m (kg) 30 20 NUmero de sinapses plasticas — caminho sensorio 13
Momento de Inércia- | (kg m?) 0.041 0.027 NUmero de sinapses plasticas — caminho “ desgj0” 13
Ganho de Torque Motor - Ky (N M) 60 20 Intervalodgl|m|ar&sconsecut|vos(lo,,-—Io,,-ﬂ) 0.2
Forca das sinapses de erro — T, (Egs. 7, 8) 25
Momento de inérciado rotor- Jy (kg m?) 0.0013 0.0013 Forca das sinapses de taxas— T, (Egs. 9, 10) 0.09
Constante de perdas nos mancais - Kig 1.0 1.0 Forca das sinapses de facilitacdo — Tc (Eg. 3) 01
Constante de decaimento - A (Eqg. 3) 10
Constante de perdas no Motor - Ky 50.1 50.1 Constante de plasticidade Snéptica - a. (Eq, 4) 100

Os testes apresentados neste trabalho consistiram na orientacdo da extremidade do mani-
pulador para seguir uma tragjetéria retilinea da posicéo de repouso (posicdo inicia daFig. 5) a
posicdo 11, indo em seguida da posicdo 11 a posicdo 14, segundo outra trajetéria retilinea.
Nesses testes foram consideradas 208 mudancas de posi¢céo com interval os de tempo variando
de 0,1 sa 0,3 s para cada mudanga, com os resultados mostrados nas Figuras 7 a 9. A Figura
10 mostra instantaneos da posi¢éo do manipulador em intervalos de 3 segundos. Nas Figuras



7 a 9 pode ser observada a melhor aproximagdo as trajetdrias desgjadas com o aumento do
tempo para cada posicdo intermediaria, porém isso é obtido a custa de um maior tempo de
trgjeto, que nesses casos variou de 21 a 62 segundos.

A partir desse ponto foi iniciada uma pesquisa para se encontrar uma distribuicdo de
interval os de tempo que pudesse oferecer um melhor desempenho narelagéo Erro de Trajeto
vs. Tempo de Percurso. Uma solugdo foi baseada em aproximacdes parabdlicas que fazem
com que os intervalos de tempo iniciais (fase de aceleracdo) e finais (desaceleracdo) sejam
maiores. Foram utilizadas duas funcdes, uma para cada trecho do trgeto, como mostra a
Figura 11. Os resultados estdo na Figura 12. Observam-se erros de trgetéria
aproximadamente iguais aqueles da Figura 9 (At = 0,3 s.), tendo sido consumido um tempo
total de percurso de 43 segundos contra 67 segundos dagquele com intervalo de tempo
constante.

14=22 0.20
R G N 1 O Unidade Motora 1
-4 Q. ] )
T 1s=21 13=23 - l @ Unidade Motora 2
/ g 0.10 :
o = , )
| 16=20 12=24 = 1 v )
= 7 . .
» B O u}
=25 0 3 B . .
3=5 ¢17=19 11= ¢ 00 g 000
> 1 e . O hd
?18 1 | o o o o
[«5) L) [
. 3 i
% B d o L
> ° 2 .0.10 .
2=6 "10=26 2 ]
- n n
(-2 R il
1=7 = - . .- 9g=s27 4
-<
058228 '0.20 T T T T T 7 T T T 7 T T T 7 T T T T T T
o -1.00 -0.50 0.00 0.50 1.00
Posico Inicial Limiar (x0)

Figura 5. Posi¢ces do treinamento Figura 6. For cas de ligagéo sinépticas

Figura7. Trajetoriadaextremidadedo mani-  Figyra 8. Trajetdria da extremidade do mani-
pulador (com At = 0,1 ) pulador (At =0,2)



L . _ Figura 10. Instantaneosa cada 3 s
Figura 9. Trajetoria da extremidade do mani-
pulador (At =0,39)
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Figura 12. Trajetoria com At variével

Observa-se que neste trabalho foi utilizada uma rede com um nimero menor de sinapses
do que narede apresentada em trabal hos anteriores, mantendo ainda uma precisdo de posicio-
namento razoavel exceto em algumas posi¢des nas quais 0 manipulador forma angul os retos.

5. CONCLUSOES

Os testes demonstraram que o0 controlador de posi¢cao baseado nas redes MULSY tem
capacidade para controle de trgjetoria desde que sejam gerados comandos de posi¢ao desejada
em intervalos de tempo adequados. Os tempos de percurso foram relativamente grandes po-
rém, os resultados do teste mostraram que pode haver uma otimizagdo na geracdo de coman-
dos, sugerindo a utilizagdo de uma nova camada (em nivel hierarquicamente superior) cons-

tituida por uma ou mais unidades, que sejam treinadas para gerar funcdes de trgjetoria e para



coordenar a mudanca dos sinais de posicdo. O desempenho do processo de treinamento e a
capacidade de generalizacdo continuam sendo caracteristicas de destaque desse novo conceito
deredes neurais.
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