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Abstract: Energy economy is a highly relevant coefficient for the correct functioning of an
artificial neural network. Based on the recent proposal of an artificial neuron model whose
memristence rests on the non-linear phase transition dynamics of the inorganic compound
vanadium dioxide (V O2), this work intends, in addition to performing a greater mathematical
detailing of the physical phenomena factors underlying the V O2 idiosyncrasies, to analyze,
more accurately, the different forms of the neuron excitation. The results obtained, through
computational simulations, were shown to be promising and, potentially, will contribute
positively to the advancement of the area of energy efficient artificial neural networks.

Resumo: A economia energética é um coeficiente de suma relevância para o correto funcio-
namento de uma rede neural artificial. Alicerçando-se na recente proposta de um modelo de
neurônio artificial cuja memristência fundamenta-se nas dinâmicas não-lineares de transição de
fase do composto inorgânico dióxido de vanádio (V O2), este trabalho tenciona, além de efetuar
um maior detalhamento matemático dos fenômenos f́ısicos que embasam as idiossincrasias do
V O2, analisar, mais acuradamente, as diferentes formas de excitação do neurônio. Os resultados
obtidos, através de simulações computacionais, mostraram-se promissores e, potencialmente,
contribuirão positivamente para o avanço da área de redes neurais artificiais energeticamente
eficientes.
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1. INTRODUÇÃO

A computação neural energeticamente eficiente é uma aus-
piciosa subárea da computação neuromórfica que ambici-
ona possibilitar que informações sejam estocasticamente
processadas e propagadas por redes neurais pulsadas que
propiciem altos ı́ndices de economia energética (Berger
and Levy, 2010). Antes de se atestar experimentalmente
a eficácia energética do processamento de uma RNA im-
plementada em hardware, é necessário que a modelagem
da mesma seja computacionalmente sólida e operacional
(Berger and Levy, 2010).

Atualmente, estudos estão convergindo no desenvolvi-
mento de novas técnicas, por vezes utilizando da aplicação
de complexas redes neurais profundas, para suportar a con-
cepção de uma nova geração de dispositivos embarcados
(Sarwar et al., 2018). No geral, apesar destes serem apon-
tados como avanços cientificamente notáveis, nem sempre
levam em consideração um fator de suma relevância para

computação neuromórfica: a economia energética (Sarwar
et al., 2018).

Atentando-se à este primordial coeficiente, em Sarwar
et al. (2018), é proposta uma combinação de métodos de
aproximações entre as camadas da RNA que acarretam em
uma considerável redução dos gastos energéticos na rede.

Também objetivando contribuir para o avanço da área
de redes neurais artificiais energeticamente eficientes e
esteando-se no modelo de neurônio memristivo proposto
em de Araujo et al. (2019), este trabalho visa explorar,
de uma maneira mais esmerada, as particularidades f́ısicas
das diferentes formas de excitação do referido neurônio
de dióxido de vanádio (V O2), com o intuito de lograr
resultados mais exatos e auferir maiores ńıveis de controle
e eficiência energética. Suplementarmente, esta pesquisa
também dispõe-se à atestar a efetividade das aplicações
do método L2P (Limiting Loop Proximity) e da Teoria
do Meio Efetivo (EMA) para, respectivamente, realizar o
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acoplamento dos componentes de magnetização e retratar
a resistência elétrica em filmes finos de V O2.

2. CIRCUITOS NEURAIS NEUROMÓRFICOS

Em consequência da atual grande dificuldade de se mo-
delar (e emular) as caracteŕısticas de sistemas complexos,
como sistemas comportamentais de tempo real e interfaces
bidirecionais homem-máquina, surgiu uma grande diligên-
cia pela implementação em hardware de redes neurais
pulsadas (Indiveri et al., 2009; Schuman et al., 2017).
O projeto destes circuitos, denominados circuitos neu-
rais neuromórficos, deve ser detalhadamente especificado,
desde a escolha do modelo computacional à ser utilizado
até as particularidades da fabricação dos chips, com o
intuito de oferecer soluções acuradas para as aplicações
demandantes (Indiveri et al., 2009).

Recentemente, pesquisas estão concentrando-se em desen-
volver estratégias e ferramentas de software que possi-
bilitem a construção destes simuladores de redes neurais
pulsadas (Burr et al., 2017). Estas, em grande parte, apon-
tam como promissoras as implementações que utilizam dos
recursos de unidades de processamento gráfico paralelo
(GPUs), ou matrizes de portas programáveis em campo
(FPGAs), para emular a mecânica de funcionamento das
redes neurais pulsadas, porém ainda é discut́ıvel se estas
soluções serão capazes de alcançar os mesmos ńıveis de
densidade e eficiência energética presentes em um sistema
nervoso biológico (Indiveri et al., 2009; Burr et al., 2017).

A partir desta contestação, circuitos h́ıbridos analógico-
digitais de integração de larga escala (VLSI), também
denominados circuitos de neurônios de siĺıcio (SiNs), come-
çaram a ser desenvolvidos e implementados com o objetivo
de emular o comportamento eletrofisiológico dos neurônios
biológicos de maneira mais energeticamente eficiente (In-
diveri et al., 2009). Nesta abordagem, além da velocidade
da rede independer da quantidade de neurônios interconec-
tados, a rede neural é emulada diretamente em hardware
de baixa potência, o que, diretamente, amplia os ı́ndices
de economia energética (Indiveri et al., 2009).

Apesar de oferecer apenas aproximações qualitativas do
desempenho exato dos neurônios simulados, a tecnolo-
gia empregada por esses circuitos SiN, por intermédio
de implementações bioinspiradas, pode ser utilizada em
aplicações práticas e, dependendo destas, o projeto desses
circuitos pode apresentar um alto grau de complexidade
(Indiveri et al., 2009).

De uma maneira simplificada, esses circuitos SiN são
usualmente constitúıdos por diversos neurônios de siĺıcio,
interconectados por blocos de sinapses, que se estimulam
por meio de impulsos que, posteriormente, são integrados
e convertidos em corrente elétrica. Esta corrente elétrica,
por sua vez, é convertida em potencial analógico, por meio
de uma integração espaço-temporal dos sinais de entrada
realizada por um Bloco Soma, e, quando o neurônio efetua
o disparo, a mesma se torna a sáıda (Indiveri et al., 2009;
Burr et al., 2017).

O Bloco Soma de um circuito SiN pode ser regularmente
subdividido em 4 sub-blocos funcionais (Indiveri et al.,
2009). Sendo estes:

Figura 1. Representação do Modelo de Hodgkin–Huxley

� Bloco de Integração Temporal (Linear ou Não-
Linear);

� Bloco de Geração de Impulsos (ou Spikes);
� Bloco de Peŕıodo Refratário;
� Bloco de Adaptação de Threshold ou Frequência de

Impulsos.

Focando-se exclusivamente no funcionamento do Bloco de
Integração Temporal, dentro deste, as sinapses do circuito
SiN podem realizar integrações lineares ou não-lineares
dos impulsos de entrada a partir de uma determinada
dinâmica temporal (Indiveri et al., 2009). Esta integra-
ção, denominada integração temporal, é responsável por
controlar os mecanismos de plasticidade dependentes do
intervalo de tempo dos impulsos que, por sua vez, são
responsáveis pelas caracteŕısticas complexas não-lineares
essenciais para uma efetiva emulação de um sistema neural
biológico.

Em conclusão, é posśıvel conjecturar que a implementação
de circuitos neurais neuromórficos, quando efetuada de
maneira acertada, pode se tornar uma válida alternativa
para o futuro, promovendo uma computação mais asśın-
crona, paralela e energeticamente econômica.

3. DISPOSITIVOS NEUROMÓRFICOS
MEMRISTIVOS PARA REDES NEURAIS PULSADAS

Hodiernamente, os dispositivos memristivos são conside-
rados excelentes candidatos para suportar a implemen-
tação de sinapses artificiais em hardware (Säıghi et al.,
2015; Yang et al., 2019). A f́ısica plástica e complexa,
denominada memristência, exibida por esses instrumentos
apresenta caracteŕısticas singulares que podem ser capazes
de emular as dinâmicas de um sistema neural biológico
(Yang et al., 2013, 2019).

O conceito de memristência data-se de 1971 quando foi
introduzido o quarto componente elétrico básico: o mem-
ristor (Chua, 1971). Este novo componente elétrico não-
linear de dois terminais, que apresenta a função de re-
lacionar a carga elétrica exercida e o fluxo magnético,
foi introduzido pelo cientista americano Leon Ong Chua
com o intuito aplicá-lo na emulação de sinapses neurais
artificiais utilizando dos prinćıpios do clássico modelo de
Hodgkin–Huxley, mostrou-se muito promissor para inte-
grar arquiteturas neuromórficas capazes de alcançar os
altos ńıveis de densidade e conectividade que um circuito
neural concreto requer (Säıghi et al., 2015). O modelo de
Hodgkin–Huxley, retratado pela Figura 1, é um método



Figura 2. Modelo de Neurônio Memristivo de Dióxido de Vanádio com Codificação de Impulsos PRBS-PWM

Figura 3. Aplicação do operador lógico XNOR entre as
sequências de entrada

Figura 4. Aplicação dos pesos sinápticos por meio de
multiplicações binárias realizadas por intermédio de
operadores lógicos AND

matemático de tempo cont́ınuo, constitúıdo por um con-
junto de equações diferenciais não-lineares, que descreve
como as excitações celulares, ou potenciais de ação, são
iniciadas e propagadas, no qual Cm representa a capaci-
tância elétrica, gL e gn correspondem, respectivamente, às
condutâncias linear e não-linear, EL e En caracterizam as
fontes de tensão que configuram os gradientes eletroqúımi-
cos de condução do fluxo iônico e Ip é o valor de corrente
elétrica que simboliza a bomba iônica (Abbott and Kepler,
1990).

Sabendo-se que a sinapse é o elemento mais profuso em
uma RNA pulsada, pesquisas recentes concentram-se em
desenvolver maneiras de implementar memórias de alta
densidade que incorporem as caracteŕısticas de plastici-
dade neural presentes em sinapses biológicas (Säıghi et al.,
2015), porém para que uma implementação sináptica seja
considerada funcional, é necessário que a mesma apresente
três requisitos substanciais:

� Estratégia de armazenamento de pesos sinápticos;
� Circuito para atualização de pesos sinápticos depen-

dentes da atividade na RNA;
� Circuito para transmissão de informações entre neurô-

nios.

No geral, o cumprimento desses três requisitos se diz res-
peito ao alinhamento de uma eventual proposta de imple-
mentação com os prinćıpios de computação e memorização
apresentados por redes neurais, no entanto, para que a
proposta seja considerada eficiente, a mesma também deve
dispor de aptidão para o aprendizado.

Em sistemas neurais, o aprendizado está relacionado com
as modificações nos pesos sinápticos que tendem à reforçar
ou diminuir a robustez das conexões entre os neurônios a
depender da atividade neural (Säıghi et al., 2015). A ati-
vidade neural é habitualmente mensurada por intermédio
de duas estratégias distintas:

� Estratégia de codificação por frequência (ou taxa);
� Estratégia de codificação temporal.

A estratégia de codificação por frequência, em uma RNA
pulsada, se diz respeito a taxa média estimada de dispa-
ros em um determinado intervalo de tempo, enquanto a
estratégia de codificação temporal está relacionada com
a ocorrência de cada impulso, individualmente, em um
determinado instante (Säıghi et al., 2015).

Em suma, a implementação de dispositivos memristivos
vem se mostrando uma solução atraente para emulação
de sistemas neurais biológicos, sendo que esses indicam
ter predisposição para integrar arquiteturas neuromórficas
com um maior grau de paralelismo e densidade de inte-
gração (Säıghi et al., 2015). Além disso, as singularidades
f́ısicas destes dispositivos podem contribuir diretamente
para a emulação da biof́ısica presente em sinapses biológi-
cas (Indiveri et al., 2013).

4. MEMRISTÊNCIA DO NEURÔNIO DE V O2

Este trabalho, fundamentando-se em um recente modelo
de neurônio artificial memristivo de dióxido de vanádio
(V O2) (Retratado pela Figura 2) (de Araujo et al., 2019),
objetiva analisar as especificidades e dinâmicas das exci-
tações neurais e, isocronicamente, efetuar um maior deta-
lhamento matemático dos processos f́ısicos que instigam a
memristência do modelo. O paradigma proposto, que pri-
mariamente almeja contribuir para a elevação dos ı́ndices
de economia energética em uma RNA pulsada, utiliza da
codificação PRBS-PWM, em conjunto com uma acurada
combinação de portas lógicas (Representadas pelas Figu-
ras 3 e 4), para, também, ampliar o ńıvel de diligência da
plasticidade neural na rede (de Araujo et al., 2019).

A transição de fase do filme fino de V O2 é impelida por
vicissitudes na temperatura que modificam as proprieda-
des elétricas e cristalográficas do material. Este fenômeno
converte o sistema cristalino do V O2 de tetragonal para
monocĺınico e caracteriza uma transformação de fase de
primeira ordem que, como resultado, sempre ocasiona libe-
ração ou absorção de energia em forma de entalpia padrão
de formação (Almeida, 2003; de Araujo et al., 2019).



O V O2 é um material, comumente, utilizado na fabri-
cação de sensores e transdutores para aplicações óticas
que, quando disposto em configuração de filme fino, é
constitúıdo por inúmeros microcristais. Tais microcristais,
cuja relação de proporcionalidade existente para com a
evolução da fração volumétrica está relacionada com as
singularidades óticas e elétricas do filme em questão (Choi
et al., 1996), apresentam dimensões inferiores a 1 µm.

Sobre o V O2, foi também constatado experimentalmente
que sua curva caracteŕıstica RxT , quando em transição de
fase semicondutor-metal, sempre produz fenômenos his-
teréticos (Almeida, 2003). Neste trabalho, as dinâmicas
histeréticas reproduzidas pela evolução da fração volumé-
trica dos microcristais do filme fino de V O2, em função
da temperatura, são descritas baseando-se no modelo L2P
(Limiting Loop Proximity) proposto em (Almeida, 2003).

O modelo L2P destaca-se por sua simplicidade, onde,
por meio de uma equação algébrica com apenas quatro
parâmetros de entrada e sem a necessidade de solucionar
equações integro-diferenciais, o mesmo é capaz de acoplar
os componentes reverśıveis e irreverśıveis de magnetização
e, consequentemente, descrever as não-linearidades mais
regulares dos fenômenos histeréticos (Almeida, 2003). Com
um baixo custo computacional e uma reduzida complexi-
dade matemática, o modelo L2P também proporciona uma
rápida implementação numérica e facilidade na estimação
dos parâmetros que descrevem a dependência histerética
da resistência elétrica com a temperatura do filme.

Os quatro parâmetros necessários para o correto funciona-
mento do modelo são: a magnetização de saturação (Ms),
uma constante dependente do material (h0), o campo coer-
citivo (Hc) e uma constante arbitrária (ζ). A partir desses
parâmetros, estimados experimentalmente e por meio do
emprego de técnicas de medida de erro médio quadrático
normalizado e a aplicação de algoritmos genéticos, o mo-
delo L2P é capaz de determinar as dinâmicas histeréticas
de um sistema definido por intermédio de três equações
fundamentais: do campo no ponto de reversão (Hpr), da
dependência de magnetização (M) em relação ao campo
magnético (H) e da função de proximidade (P (x)).
Primeiramente, no ińıcio de uma nova trajetória do laço
da histerese, calcula-se o valor do campo de proximidade
Hpr no ponto de reversão (Hr, Mr) através da Equação 1.

Hpr = h0 tan

(
πMr

2Ms

)
+ δHc −Hr (1)

Experimentalmente em (Almeida, 2003), foi constatado
que a dependência funcional de Hp, em qualquer trajetória
no laço principal da histerese, independe do ponto de
reversão (Hr, Mr), sendo posśıvel descrever a mesma por
intermédio da Equação 2.

Hp
∆= HprP (x) (2)

A dependência de magnetização M , em qualquer ponto
arbitrário em relação ao campo H, pode ser descrita por
meio da Equação 3, sendo δ uma função do tipo δ =
sgn(H).

M(H) = 2Ms

π
arctan

(
HprP (x) +H − δHc

h0

)
(3)

P (x) é uma função arbitrária monotonicamente decres-
cente, denominada função de proximidade, e está relacio-
nada ao tipo de material em estudo, e sua escolha deve ser
feita de forma que Hp se ajuste adequadamente a H. Com
este intuito, é utilizado um material magnético do tipo
suave, cuja função de proximidade é dada pela Equação 4,
sendo ζ uma constante arbitrária.

P (x) =

1− sin ζx , ζx <
π

2
0 , ζx >

π

2
(4)

Ainda na Equação 4, o valor da constante auxiliar do
campo (H) é representado pelo valor de x e dado pela
Equação 5.

x = H −Hr

Hpr
(5)

É, também, válido notar que os valores δ, Hr e Hpr

mantém-se inalterados até que ocorram novas reversões
em H(t).
Ressaltando exclusivamente as propriedades do filme fino
de V O2, podemos determinar suas dinâmicas histeréticas
utilizando o método L2P por intermédio de quatro equa-
ções: da temperatura no ponto de reversão (Tpr), da rela-
ção de fração volumétrica (g), da função de proximidade
(P (x)) e da capacitância térmica do V O2 (C) (Almeida,
2003). Nesta abordagem espećıfica, a resistência elétrica do
filme fino de V O2 é retratada por meio da Teoria do Meio
Efetivo, ou EMA (Effective-Medium Approximation)
(Stroud, 1998), e, a partir do valor da evolução da fra-
ção volumétrica dos microcristais, é posśıvel descrever a
condutividade efetiva do filme.

É importante ressaltar existência do fenômeno de per-
colação que ocorre quando a fração volumétrica atinge
um certo limiar de percolação, ou temperatura cŕıtica
Tc, resultante do surgimento de pontes condutoras entre
ilhas metálicas que aparecem quando o filme fino de V O2
é aquecido e muitos agrupamentos de microcristais, no
estado metálico, aparecem no substrato semicondutor (Al-
meida, 2003). As consequências desse fenômeno para com
a constante dielétrica efetiva são descritas empregando-se
a técnica EMA (Noh et al., 1991; Stroud, 1998).

A temperatura no ponto de reversão (Tpr) é comparada
com o campo no ponto de reversão (Hpr) por meio da
Equação 6 (Almeida, 2003).

Tpr = δ
w

2 + Tc −
1
β
arctanh(2gr − 1)− Tr (6)

Em uma comparação com a dependência de magnetização
(M), a fração volumétrica (g) é definida pela Equação 7,
onde w a largura da histerese, β a taxa de variação entre
a fração volumétrica g e a temperatura T e δ uma função
do tipo δ = sgn(g).

g = F (T ) = 1
2 + 1

2 tanhβ
(
δ
w

2 + Tc−(
T + TprP

(
T − Tr

Tpr

))) (7)



Figura 5. Representação da histerese obtida através da
evolução da fração volumétrica g em função da tem-
peratura T

O valor do operador δ pode ser definido pela Equação 8.

δ =


+1, para

dT

dt
> 0

−1, para
dT

dt
< 0

(8)

A Figura 5 ilustra uma construção geométrica que descreve
a conceitualização de proximidade de um ponto, em uma
curva reversa, ao laço principal. Nesta representação, na
qual todas as trajetórias da histerese estão, fortemente,
associadas ao laço principal, são retratadas as principais
curvas ascendentes e descendentes do modelo (Almeida,
2003).

Ainda na Figura 5, o termo Tc representa o limiar de
percolação, definido no valor de fração volumétrica g =
0,5, e demarca o centro da curva da histerese, sendo que
a combinação das curvas FL(T , δ = +1) e FL(T , δ = -1)
caracterizam o laço principal da histerese.

A função de proximidade P (x), referente às propriedades
intŕınsecas do filme fino de V O2, é dada pela Equação 9,
sendo γ uma constante arbitrária (Almeida, 2003).

P (x) ∆= 1
2(1− sen(γx))(1 + tanh(π2 − 2πx)) (9)

Ainda na Equação 9, o valor da constante auxiliar da
temperatura (T ) x é dado pela Equação 10.

x = T − Tr

Tpr
(10)

Com o intuito de obter o gráfico da curva caracteŕıstica
RxT , é utilizada Equação 11, que determina o valor da
resistência R, como entrada para a Equação 12, que, por
sua vez, estabelece o valor da resistência R em função
da temperatura T , onde Rs representa a resistência em
regime semicondutor, Rm está relacionado a resistência
em regime metálico e R0 descreve a resistência para T
→∞(Almeida, 2003).

Figura 6. Representação da histerese exibida em termos
de resistência em função da temperatura (ćırculos
preenchidos) para com as curvas homólogas auferidas
por intermédio do modelo R(T ) (linhas cont́ınuas).

R = gRs +Rm (11)

R(T ) = R0 exp

(
2553

T + 273

)
F (T ) +Rm (12)

Rm representa a constante que define o valor da resistência
do filme quando os microcristais de V O2 se encontram na
região metálica (T > 80oC). A Equação 13 reflete o valor
de Rm.

Rm = 140 Ω (13)

Enquanto o valor de Rs reproduz a resistência do filme na
região semicondutora, calculado em T = 20oC (Almeida,
2003). A Equação 14 descreve o valor de Rs.

Rs = 17 exp
(

2553
T

)
Ω (14)

Objetivando analisar o desempenho do modelo proposto,
a Figura 6 descreve as particularidades apresentadas pelo
filme fino de V O2 quando reproduzido em RxT (Almeida,
2003). Tais particularidades são retratadas pela Equação
12.

Nesta mesma Figura 6, são comparadas as curvas experi-

mentais decrescentes de primeira ordem R̃xT (ćırculos pre-
enchidos) e as curvas alcançadas pelo modelo proposto (12)
R(T ) (linhas cont́ınuas). A técnica empregada mostrou-se
muito efetiva na redução da discrepância entres as curvas
em estudo, observando-se que o erro médio quadrático
normalizado para todas as curvas decrescentes de RxT é
de 2,5% (Almeida, 2003).

Ainda analisando o comportamento da resistência do filme,
em regime semicondutor, é posśıvel escrever o coeficiente
de variação da resistência com temperatura (TCR) em
forma da Equação 15, sendo T a temperatura do filme, em
Kelvin, Ea a energia de ativação e k = 8,62 10−5eVK−1

a constante de Boltzmann.



TCR = 1
Rs

dRs

dT
= − Ea

kT 2 (15)

A capacitância térmica (C), em termos de tensão, é dada

pela Equação 16, e, sabendo que V 2

R = P = I2R, a
mesma pode ser reescrita em termos de corrente. Tal
representação, em termos de corrente elétrica, é dada pela
Equação 17 (Almeida, 2003; de Araujo et al., 2019).

C
dT

dt
= V 2

R(t) −G(T − Ts) (16)

C
dT

dt
= I2R(t)−G(T − Ts) (17)

Como antevisto em de Araujo et al. (2019), é evidente-
mente consṕıcuo que a Equação 16 apresenta uma região
cŕıtica muito mais senśıvel que a Equação 17, considerando
que quando a capacitância térmica encontra-se em termos
de corrente elétrica, esta reproduz dinâmicas muito mais
lineares e, consequentemente, insenśıveis (de Araujo et al.,
2019).

A finalidade deste estudo, além de estabelecer um maior
grau de exposição matemática das singularidades f́ısicas
respeitantes aos filmes finos de V O2, é asseverar compu-
tacionalmente que o modelo proposto em de Araujo et al.
(2019) desempenha com maior magistralidade quando este
é excitado por tensão elétrica.

5. METODOLOGIA DE PESQUISA, RESULTADOS
OBTIDOS E DISCUSSÃO

Almejando legitimar as experimentações propostas por
este trabalho, foram realizadas extensões ao script de-
senvolvido em de Araujo et al. (2019) para que o mesmo
passasse à contemplar as dinâmicas da equação de capaci-
tância térmica do V O2 em termos de corrente elétrica (17).
Neste trabalho, foi utilizada a mesma versão built− in do
método Runge-Kutta clássico de 4a Ordem presente em
de Araujo et al. (2019).

Ambicionando obter resultados precisos e que evidenciem
as hipóteses levantadas por este trabalho, diversos cenários
de execução foram computacionalmente simulados. Esses
cenários se alternam em relação as seguintes variáveis:

� Tipo de excitação de entrada (Tensão ou corrente
elétrica);

� Valores de tensão ou corrente elétrica das excitações
de entrada;

� Valores das razões ćıclicas (duty cycles) de PWM;
� Taxa de ortogonalidade entres as sequências de en-

trada;

Para fins unicamente experimentais e com a finalidade
de facilitar a visualização dos resultados, o sistema foi
excitado com valores consideravelmente altos de tensão
e corrente elétrica e, consequentemente, também foram
estabelecidos valores elevados para os limiares de ativação.
Nas simulações performadas com excitações de tensão
elétrica, o valor do limiar de ativação µ foi fixado na
resistência elétrica de 7.3x104

Ω.

Os cenários das Figuras 7 e 8, previamente analisados em
de Araujo et al. (2019), revelam que, quando o sistema

Figura 7. Resultado das simulações com tensões variáveis
[10V, 20V, 30V, 40V e 50V], duty cycles de PWM
fixos [10% e 40%] e o acréscimo de uma taxa de 40%
de ortogonalidade entre as sequências de entrada

Figura 8. Resultado da simulação com tensões variáveis
[10V, 20V, 30V, 40V e 50V], duty cycle de 10%
de PWM e o acréscimo de uma taxa de 98% de
ortogonalidade entre as sequências de entrada

é excitado por tensão elétrica, a regulagem das larguras
dos pulsos de ondas quadradas é capaz de proporcionar
um robusto controle para com os disparos do neurônio e,
consequentemente, promover uma considerável redução do
custo energético de operações computacionais.

No contexto apresentado pela Figura 9, foram simulados
2 cenários distintos. No primeiro, equitativamente aos das
Figuras 7 e 8, a razão ćıclica de PWM foi fixada em 10%,
enquanto no segundo, a mesma foi mantida em 100%. Em
ambas as simulações apontadas pela Figura 9, o sistema
recebeu as excitações de 10V, 20V, 30V e 40V e foi acres-
centada uma taxa de apenas 5% de ortogonalidade entre
as sequências de entrada. A justificativa para esse teste é
analisar o desempenho do sistema quando o mesmo recebe
como entrada sequências com um alto grau de correlação.
Como já antevisto que duty cycles menores de PWM ten-
dem a retardar a ativação do neurônio, focando-se, nova-
mente, no comportamento do sistema quando excitado por
uma tensão de 40V, observa-se que no primeiro cenário, o



Figura 9. Resultado das simulações com tensões variáveis
[10V, 20V, 30V e 40V], duty cycles de PWM fixos
[10% e 100%] e o acréscimo de uma taxa de 5% de
ortogonalidade entre as sequências de entrada

valor do limiar de ativação µ é auferido em um tempo um
pouco inferior à 350ms, enquanto no segundo cenário, no
qual basicamente não existe modulação, ou seja, o razão
ćıclica é de 100%, o neurônio é ativado em um tempo
um pouco superior à 10ms. A partir desses resultados, é
posśıvel demonstrar, mais uma vez, o importante papel
de controle que a modulação PWM apresenta para com
a função de threshold do neurônio, evidenciando que,
quando esta não é aplicada ao sistema, o neurônio é muito
mais facilmente ativado, o que, consequentemente, fere
a principal força motriz da computação neuromórfica: A
economia energética.

Para a realização de simulações computacionais do sistema
quando excitado por corrente elétrica, em razão das espe-
cificidades algébricas da equação de capacitância térmica
do V O2, em termos de corrente (17), os resultados também
foram obtidos em um contexto de resistência elétrica R em
relação ao tempo t, porém o limiar de ativação µ foi fixado
na resistência 3.4x104

Ω.

A Figura 10 retrata dois cenários particulares, nos quais,
em ambos, o sistema foi excitado por correntes elétricas
de 10A, 20A e 30A e foi acrescentada uma taxa de 10%
de ortogonalidade entre as sequências de entrada. Para
fins experimentais, foi adicionada uma baixa dissimilitude
entre as razões ćıclicas de PWM de ambas as simulações.
No primeiro contexto, o duty cycle de PWM foi fixado
em 15%, enquanto no segundo cenário, o mesmo foi fixado
em 25%. Observado o desempenho do sistema, de uma
maneira global, em ambos os cenários, é facilmente percep-
t́ıvel o alto grau de linearidade que a Equação 17 estabelece
ao sistema. Nas duas simulações, após um curto peŕıodo
de tempo, independentemente dos valores das correntes
de entrada, as sáıdas tendem a convergir para um mesmo
ponto no gráfico e seguir um comportamento, nitidamente,
mais linear do que aquele reproduzido nas Figuras 7, 8 e
9. No primeiro contexto, o limiar de ativação µ é auferido
pelas três sáıdas em um tempo um pouco inferior à 200ms,
porém é expĺıcito, por meio da forte tendência linear da

Figura 10. Resultado das simulações com correntes variá-
veis [10A, 20A e 30A], duty cycles de PWM fixos
[15% e 25%] e o acréscimo de uma taxa de 10% de
ortogonalidade entre as sequências de entrada

Figura 11. Resultado da simulação com correntes variáveis
[10A, 20A e 30A], duty cycle de 25% de PWM e
o acréscimo de uma taxa de 10% de ortogonalidade
entre as sequências

capacitância térmica do V O2 em termos de corrente, que
a baixa sensibilidade da Equação 17 faz com que a codifi-
cação PRBS-PWM, proposta em (de Araujo et al., 2019),
obtenha um grau reduzido de controle do sistema quando
o mesmo é excitado por corrente elétrica.

A Figura 11 reproduz o exato contexto retratado pelo
segundo cenário da Figura 10, porém com um maior
tempo de amostragem, possibilitando, averiguar-se, com
maior translucidez, o alto ı́ndice de linearidade e, por
consequência, insensibilidade, que o modelo de neurônio
proposto apresenta quando a capacitância térmica do V O2
se encontra em termos de corrente.

Em suma, após realizada a análise de diversos cenários
simulados computacionalmente, é seguro afirmar que a
codificação PRBS-PWM, em conjunto com um sólido
controle de taxas de ortogonalidade entre as sequências
entrada, mostrou-se muito efetiva no gerenciamento da



mecânica de ativação do neurônio, quando o mesmo recebe
como excitação valores de tensão, e tal fato não repetiu-se
quando as excitações foram dispostas em forma de corrente
elétrica.

6. CONCLUSÃO

Este estudo corroborou que a alta acurácia e o baixo
custo computacional do método L2P fazem do mesmo uma
excelente alternativa para a realização do acoplamento dos
componentes reverśıveis e irreverśıveis de magnetização
nos filmes finos de V O2, descrevendo as não-linearidades
dos fenômenos histeréticos regulares reproduzidos pela
evolução da fração volumétrica dos microcristais.

É também endossado que esses fenômenos histeréticos
sempre ocorrem quando o filme fino de V O2 encontra-se
em transição de fase semicondutor-metal, sendo a mesma
representada por uma curva exposta em um gráfico de
resistência elétrica (R) em relação a temperatura (T ). A
partir da constatação da existência de uma alta sensibi-
lidade dos filmes finos de V O2 em relação a variações
de temperatura, foi apurado que as alterações elétricas
e cristalográficas, provocadas por tais variações, sempre
originam liberações ou absorções de energia em forma de
calor latente.

Outra importante contribuição deste trabalho, foi validar a
utilização da Teoria do Meio Efetivo (EMA) para retratar
resistência elétrica do filme de fino de V O2, possibilitando
uma descrição mais precisa da condutividade efetiva do
filme.

Ainda sobre a técnica EMA, foi também posśıvel asseve-
rar a aptidão da mesma para retratar as caracteŕısticas
do fenômeno de percolação que ocorre quando o valor
da fração volumétrica aufere um determinado limiar de
percolação que, por sua vez, está associado à uma fixada
constante dielétrica efetiva.

Por fim, foi constatado, por intermédio das experimen-
tações performadas, que devido ao alto grau de lineari-
dade apresentado pela equação de capacitância térmica
do V O2, em termos de corrente elétrica (Equação 17), o
controle energético de ativação exercido pela codificação
PRBS-PWM se torna mais satisfatório quando o neurônio
é excitado por tensão elétrica (Equação 16). Este alto
grau de linearidade da Equação 17 está relacionado ao
fato do valor da corrente elétrica aumentar o quadrado
vezes a resistência elétrica, o que torna a região cŕıtica
das dinâmicas histeréticas muito menos senśıvel e de dif́ıcil
controle energético.

Em trabalhos futuros, aspira-se que o modelo proposto
seja implementado em um hardware integrado de baixa
potência com o intuito de validá-lo experimentalmente.
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