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ABSTRACT

In this work it is proposed a self-organizing network,
called Competitive and Temporal Hebbian (CTH) net-
work, capable of learning and recalling complex tem-
poral sequences. The CTH network handles sequences
in which an item occurs many times or is shared with
other sequences. In both cases, uncertainties occur
during recall, but context information are used to re-
solve them. Competitive synaptic weights encode the
static portion of a sequence, while the temporal or-
der is encoded by lateral weights. The CTH network
saves memory space since only a single copy of each re-
peated /shared sequence item is stored. Furthermore, a
redundancy mechanism improves the robustness of the
network against noise and faults. A distributed control
platform was used to evaluate the CTH network in tra-
jectory planning for real time, point-to-point control of
trajectories of a PUMA 560 robot. The proposed sys-
tem is compared with other neural network based ap-
proaches.

KEYWORDS: Unsupervised neural networks, tempo-
ral sequences, robotics, trajectory planning, distributed
control.
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RESUMO

Neste trabalho é proposta uma rede neural auto-
organizavel, chamada rede Competitiva e Hebbiana
Temporal (CHT), capaz de aprender e reproduzir
seqiiéncias temporais complexas. Tais seqiiéncias pos-
suem elementos repetidos e/ou compartilham elementos
com outras seqiiéncias. Em ambos os casos ocorrem in-
certezas durante a fase de reproducgao das seqiiéncias
armazenadas, sendo estas resolvidas por meio de in-
formagao de contexto. Pesos sindpticos competitivos
codificam a parte estdtica das seqiiéncias, enquanto a
ordem temporal é codificada através de conexoes late-
rais. A rede CHT faz uso eficiente de memoria, pois
armazena apenas uma unica copia de cada elemento re-
petido/compartilhado. Além disso, redundancia no ar-
mazenamento dos elementos de uma seqiiéncia a torna
tolerante a ruidos e falhas. Foi utilizada uma plata-
forma de controle distribuido para avaliar a rede CHT
no problema de planejamento de trajetérias para con-
trole ponto-a-ponto, em tempo real, do rob6 PUMA 560.
A performance do sistema de controle é comparada com
a de outras redes neurais.

PALAVRAS-CHAVE: Redes
seqiiéncias  temporais, robdtica,
trajetéria, controle distribuido.

nao-supervisionadas,
planejamento de
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1 INTRODUCAO

A informacao proveniente do ambiente externo e que
se projeta sobre os érgaos sensoriais de um individuo
possui duas dimensoes: uma de natureza estdtica (ou
espacial) que permite determinar a posi¢cdo de um dado
objeto naquele ambiente; outra de natureza dindmica
(ou temporal) que possibilita inferir se tal objeto estd
em movimento, bem como sua diregao e sentido. Difi-
cilmente é possivel tratar tais dimensoes em separado
de modo que elas sao comumente descritas como uma
Unica entidade denominada segqiiéncia espaco-temporal
(SET). A capacidade de processar tais seqiiéncias é de
fundamental importancia para a correta realizagao de
tarefas consideradas rotineiras, como aquelas relaciona-
das a movimentagao de bragos e pernas.

Redes neurais artificiais (RNAs) vém sendo utilizadas
hé algum tempo na modelagem matemadtica e computa-
cional de diversos aspectos relacionados com o proces-
samento de SETs (Amari, 1972). Contudo, a imensa
maioria das RNAs de uso corrente nao foi desenvolvida
para lidar com padroes temporais. Os poucos exemplos
que o fazem sao baseados em Perceptrons multicamadas
treinados com versoes temporais do algoritmo backpro-
pagation, na rede de Hopfield ou em redes neurais recor-
rentes (Wang, 1995). Mais recentemente, RNAs auto-
organizaveis tém sido propostas com o intuito de proces-
sar padroes temporais e, em especial, a drea de apren-
dizagem de robos tem recebido contribuicoes relevantes
(Heikkonen e Koikkalainen, 1997; Billard e Hayes, 1998;
Barreto e Araujo, 1999a; Jockusch, 2000; Barreto e
Araijo, 2001a).

A dindmica de RNAs auto-organizdveis (ou nao-
supervisionadas) evolui dependendo unicamente dos es-
timulos oriundos do ambiente externo. A medida que
estes estimulos, sejam eles seqiiénciais ou nao, vao sendo
apresentados & rede, espera-se que ela extraia por si
s6 algum tipo de regularidade a partir desses estimu-
los. Em geral, a informacao aprendida é codificada na
forma de estados de equilibrio estdvel (padroes estdticos)
ou seqiiéncias de transi¢oes de estados (padroes dindmi-
cos). Uma vez que um dado estimulo é armazenado na
rede, ele poderd ser evocado a qualquer instante, mesmo
quando um estimulo ligeiramente distorcido é apresen-
tado a rede. De forma semelhante, se uma seqiiéncia
de estimulos é adequadamente codificada pela rede, sua
posterior reproducao pode ser iniciada fornecendo a rede
um tunico estimulo que dispare a evocagao dos estimulos
subseqiientes que completam a seqiiéncia codificada.

O principio béasico usado na modelagem de SETSs é co-
nhecido como hipdtese do encadeamento temporal (tem-
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poral chaining hypothesis) e tem por objetivo obter uma
representacao da ordem temporal dos elementos de uma
SET. Segundo esta hipdtese, uma SET é vista uma ca-
deia causal de eventos conectados no tempo, na qual o
conjunto de associagoes (transigoes) entre eventos con-
secutivos deve ser aprendida (codificada) para uma pos-
terior reprodugao total ou parcial da seqiiéncia. A im-
plementacao desta idéia requer a definicao de dois me-
canismos de memoria. O primeiro deles, chamado de
memdria de curta dura¢io (MCD), permite extrair e ar-
mazenar as dependéncias temporais entre os elementos
de uma seqiiéncia (Barreto e Araijo, 2001b). Na MCD,
os elementos da seqiiéncia sao representados de maneira
que o padrao de ativacao dos neurdnios da rede codifique
tanto os itens em si, quanto a ordem em que eles ocor-
reram. A informacao armazenada na MCD ¢é transitéria
e se perde rapidamente com o tempo. Dai, é necessa-
rio a definicao de um segundo mecanismo, denominado
memdria de longa dura¢do (MLD), que transfere a infor-
magao da MCD para os pesos sindpticos da rede. Uma
correta interacao entre a MCD e a MLD assegura que a
dindmica da rede reproduza as seqiiéncias armazenadas
na ordem temporal correta e na precisao desejada.

Neste artigo se estd particularmente interessado na
aprendizagem rapida e precisa de SETs complexas,
representando trajetérias de um robd manipulador.
Deseja-se também enfatizar a aplicacao de redes auto-
organizdveis no campo da robdtica através: (i) do de-
senvolvimento de uma rede auto-organizavel que utiliza
informagao de contexto temporal para processar SETs
complexas, (i7) da proposi¢ao de uma regra de apren-
dizagem hebbiana que codifique a ordem temporal dos
elementos de uma trajetdria, e (#i7) da implementagao de
um sistema de controle distribuido para um robo real ba-
seado na rede proposta. Serao consideradas trajetérias
com a forma de oito e também linhas retas. A perfor-
mance da rede ao armazenar e reproduzir com precisao
e sem ambigiiidades as trajetérias serd avaliada, bem
como sua robustez a ruidos e falhas.

O restante do artigo estda organizado como segue. Na
Secao 2, o uso de redes auto-organizdveis convencio-
nais (ndo-temporais) em robética é brevemente discu-
tido. Na Se¢ao 3, um algoritmo de rede neural auto-
organizavel temporal é apresentado. Na Secao 4, uma
plataforma de controle robético distribuido e seus prin-
cipais componentes sao mostrados. Na Segao 5, a per-
formance da rede é conferida via simulacao e testes com
o robo real. Os principais resultados sao discutidos na
Secao 6 e comparados com os de outras redes. O artigo
é concluido na Secao 7.
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2 REDES NEURAIS E ROBOTICA

A pesquisa em RNAs tem se apresentado como uma al-
ternativa viavel para a solugao de problemas complexos
no campo da robética (Prabhu e Garg, 1996). Em parti-
cular, redes neurais auto-organizaveis possuem caracte-
risticas atraentes para uso em tal campo: (i) supervisao
externa do aprendizado é minima,; (i) em geral, seu trei-
namento é rapido, o que as habilita para aplicagoes em
tempo real; e (i4¢) a informagao é representada de ma-
neira localizada, facilitando a interpretacao dos resulta-
dos. E possivel mostrar que tais caracteristicas reduzem
significativamente a carga envolvida na programacao de
robds, item responsavel por até um tergo do custo to-
tal de implantacao de um sistema robdtico industrial
(Heikkonen e Koikkalainen, 1997).

Tanto em sistemas bioldgicos quanto em sistemas robo-
ticos, o controle de movimentos envolve diversas trans-
formagdes sensério-motoras (sensorimotor transforma-
tions). Estas fazem a convers@o de sinais provenientes
de vérias fontes sensoriais (visdo, tato, etc.) em co-
mandos motores que acionam um conjunto de musculos
ou atuadores robéticos (Massone, 1995). Tais trans-
formagoes s@ao nao-lineares e, em geral, de dificil re-
presentacdo matemdatica. RNAs podem ser utilizadas
para aprender uma ou varias transformacoes sensorio-
motoras que sejam adequadas a uma determinada ta-
refa robdtica, mesmo sem conhecimento preciso dos pa-
rametros do rob6. Com este propésito, os padroes para
treinamento da rede neural sao comumente gerados da
seguinte forma: um certo robd realiza movimentos ale-
atérios dentro de seu espago de trabalho e, para cada
movimento executado, os valores obtidos para as varia-
veis sensoriais de interesse sao medidos. Este procedi-
mento de agao-percepcao, conhecido como reacdo circu-
lar sensdrio-motora (Gaudiano e Grossberg, 1991), per-
mite que a rede aprenda com a experiéncia a realizar
movimentos precisos. Em esséncia, o que se aprende é
uma espécie de associagao entre as agoes motoras exe-
cutadas aleatoriamente e suas respectivas conseqiiéncias
sensoriais. Apds o treinamento da rede, a transformacao
pode ser utilizada para fins de controle, ou seja, toda vez
que o rob6 experimentar um dado estimulo sensorial, a
rede provera o comando motor correspondente.

Em sistemas de controle, a técnica descrita no paragrafo
anterior recebe o nome de controle inverso direto (direct
inverse control) (Prabhu e Garg, 1996). Aleatoriedade é
a principal caracteristica deste método pois os movimen-
tos sucessivos do robd sao supostos independentes entre
si. Ou seja, a ordem temporal em que movimentos suces-
sivos acontecem nao é importante. Esta aleatoriedade
permite que redes auto-organizéveis convencionais (ou

seja, estdticas) sejam utilizadas para aprender transfor-
magoes sensério-motoras, visto que o treinamento dessas
redes é baseado na suposi¢ao de independéncia estatis-
tica entre os padroes de treinamento. Esta abordagem
tem sido largamente empregada para controlar manipu-
ladores roboéticos e robos méveis. Em manipuladores,
ela pode ser usada para aprender cinematica inversa
(Martinetz et al., 1990; Gaudiano e Grossberg, 1991;
Walter e Schulten, 1993).

Contudo, muitas tarefas robdticas possuem uma natu-
reza seqiiencial bem definida pela ordem das posigoes
que um determinado robd assume, sucessivamente no
tempo, ao longo de um caminho preestabelecido. Em
geral, esta caracteristica temporal nao é incorporada no
procedimento de aprendizagem de RNAs estaticas, de
forma tal que apenas transformacoes sensério-motoras
estdticas (cinemdtica inversa, por exemplo) podem ser
aprendidas. Neste caso, a ordem temporal da tarefa
robética é estabelecida de antemao pelo projetista da
RNA. Uma alternativa interessante consiste em usar
RNAs temporais, visto que elas incorporam automati-
camente os aspectos seqiiéncias da tarefa robdtica du-
rante a fase de treinamento. Durante a fase de repro-
dugao, um estado inicial qualquer do robd é fornecido
como entrada para a RNA temporal que, por sua vez,
fornece como saida o proximo estado a ser alcangado
pelo robo e assim sucessivamente até que toda a traje-
téria memorizada pela rede seja reproduzida (Barreto e
Araijo, 1999a).

Um problema que se enquadra na categoria descrita no
paragrafo anterior e que tem recebido recentes contri-
buigoes da area de redes neurais é o de aprendizagem de
seqiiéncias para planejamento e controle ponto-a-ponto
de trajetdrias de robos (Althéfer e Bugmann, 1995; Bug-
mann et al., 1998; Barreto e Aradjo, 1999a; Barreto
e Araidjo, 2001a). Esta tarefa converte uma descri-
¢ao prévia do movimento desejado em uma trajeto-
ria definida como uma seqiiéncia temporal de esta-
dos do rob6 entre um ponto de origem e um de des-
tino. O rob6 deve seguir o caminho preestabelecido,
tal que seus controladores coordenem o movimento de
modo a realizd-lo com precisao, ponto-a-ponto, ao longo
do caminho especificado. Nas redes propostas por
Althofer e Bugmann (1995) e Bugmann et al. (1998),
a ordem temporal dos estados de uma trajetéria nao
sao aprendidas pela rede, mas sim estabelecidas previa-
mente pelo usudrio da rede. Para trajetdrias com esta-
dos repetidos e/ou compartilhados (trajetdrias comple-
zas), arede de Althsfer e Bugmann (1995) nao consegue
reproduzir corretamente as trajetérias armazenadas. Ja
a rede de Bugmann et al. (1998) reproduz trajetérias
com estados repetidos, mas nao é capaz de lidar com
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varias trajetérias que compartilhem estados com outras.

Barreto e Aratdjo (1999a) propuseram uma rede auto-
organizavel na qual a ordem temporal dos itens da
seqiiéncia é aprendida por meio de uma regra de apren-
dizagem muito semelhante & descrita neste artigo (ver
Eq. (9)). Contudo, esta rede aprende e reproduz ape-
nas trajetérias que, quando tomadas isoladamente nao
possuem estados repetidos, mas quando tomadas em
conjunto compartilham estados entre si. Além disso,
uma copia do estado compartilhado é criada e armaze-
nada por um neurénio diferente toda vez que esse estado
ocorrer. Uma extensao dessa rede, proposta por Bar-
reto e Araiijo (2001a), é capaz de aprender trajetérias
contendo simultaneamente estados repetidos e compar-
tilhados, mas continua mantendo varias cépias dos es-
tados repetido/compartilhado na memoéria. A rede a
ser proposta a seguir é uma extensao desses dois traba-
lhos, tornando possivel processar trajetorias contendo
tanto estados repetidos quanto estados compartilhados,
a0 mesmo tempo que mantém armazenada apenas uma
unica cépia de cada estado repetido/compartilhado. O
objetivo desta rede é armazenar diversas trajetérias ro-
béticas complexas que serao posteriormente usadas no
controle ponto-a-ponto de um rob6 manipulador indus-
trial.

3 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

A arquitetura neural utilizada neste traba-
lho, chamada de rede Competitiva e Heb-
biana  Temporal ~ (CHT), foi  proposta  por

Barreto e Araijo (2000) e estd mostrada na Fig.
1. Esta rede consiste em conexoes de propagacao para
frente e conexGes laterais que desempenham papéis
distintos na sua dinamica. Ela possui também dois
tipos de unidades de contexto na entrada e atrasadores
na saida. Contudo, os atrasadores sdo necessarios
apenas na fase de treinamento para a aprendizagem
de transi¢oes de estado. As varidveis a(t) e y(¢)
simbolizam, respectivamente, os vetores de ativacao e
de saida dos neurénios da rede no instante de tempo ¢,
enquanto a(t —1) e y(t — 1) sdo os vetores de ativagio e
de saida no instante anterior. Mais adiante é mostrado
como calcular a(t) e y(t) através das Egs. (4) e (10).

A entrada da rede CHT consiste em unidades sensori-
ais s(t), unidades de contexto global CY(t) e unidades
de contexto local C!(t). Unidades sensoriais recebem o
estado da trajetoria no instante ¢ e o propaga em dire-
¢ao a saida. No problema de robédtica estudado aqui,
s(t) = {z(t),0(t), 7(t)}, onde z(t) € R é a coordenada
cartesiana do efetuador do robd com relacao a um sis-
tema de coordenadas com origem na base, (t) € R%7 &
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a(t-1,y(t-1

Conexdes
laterais M

contexto ' contexto
global j [ local ]

Figura 1: A arquitetura da rede CHT.

N
entrada sensorial
(estado)

o vetor de angulos das juntas que produz a posicao z(t),
e 7(t) € R¥F é o vetor de torques aplicados nas jun-
tas para mové-las da sua posicao inicial para a posigao
especificada por 6(t). A dimensdo de s(t) depende do
numero de graus de liberdade, dof, do robd.

O rob6 PUMA 560 adotado neste trabalho possui 6
graus de liberdade, sendo os trés primeiros relativos a
rotacao da base, do ombro e do cotovelo, e os trés tl-
timos referentes & orientacao (roll,pitch, yaw) do efetu-
ador. Para evitar problemas de existéncia e unicidade
de solugoes da cinemaética e dinamica inversas, os valo-
res que os angulos das juntas assumem ao longo de uma
trajetdria sdo escolhidos (ou medidos) pelo operador do
robo e os valores correspondentes da posicao cartesiana
do efetuador sao calculados por meio das equacoes de
cinematica direta, enquanto os torques a serem aplica-
dos nas juntas sao determinados por meios das equagoes
de dinadmica direta. A cinemadtica e a dinamica diretas
garantem uma tunica solugdo para a posigao cartesiana
e para os torques das juntas, dados os angulos das jun-
tas. Estes calculos sao facilmente realizados por meio de
varias ferramentas computacionais que auxiliam na mo-
delagem e controle de robés manipuladores, tais como
o pacote RCCL/RCI (Robot Control C Library/Real-
time Control Interface) (Lloyd et al., 1988) e a toolbox
Robotics para Matlab (Corke, 1996) (ambas contém es-
pecificagoes dos parametros cinematicos e dindmicos do
robd PUMA 560).

Deve-se enfatizar que, apesar da escolha do rob6 PUMA
para os testes a serem mostrados neste artigo, a aplica-
¢ao da rede CHT na aprendizagem de trajetorias ro-
béticas é independente do manipulador utilizado. Tao
logo um certo nuimero de trajetorias estd disponivel, o
processo de aprendizagem pode ser iniciado, mesmo que
os parametros do rob6 envolvido sejam desconhecidos.
Esta ultima situacao é possivel porque as relagoes ma-
temadticas entre as varidveis (z(t), 8(¢), 7(t)) sdo apren-
didas implicitamente quando o estado s(t) é formado e
armazenado na rede. Este é o mesmo mecanismo de
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memoria associativa da reagao circular sensério-motora
discutido na Segao 2, usado por muitas redes neurais
nao-supervisionadas quando aplicadas em robdtica, e
que vem sendo utilizado na aprendizagem de transfor-
magoes cinematicas e dinamicas, tanto diretas quanto
inversas, de um determinado manipulador (Martinetz
et al., 1990; Walter e Schulten, 1993).

Unidades de contexto sao de dois tipos, global e local,
e desempenham um papel essencial na resolucao de am-
bigiiidades durante a reproducao de trajetérias comple-
xas. O contexto global é invariante no tempo e seu va-
lor é feito igual ao de um estado qualquer da trajetoria,
sendo o estado final (posigao-alvo) a opgao usual. O
contexto global atua como um tipo de identificador da
trajetoria a ser memorizada. Essa informacao global
é fundamental quando vérias trajetorias que comparti-
lham estados entre si tém que ser armazenadas para pos-
terior reprodugao. Se estas trajetorias, quando tomadas
individualmente, nao possuem elementos repetidos, en-
tao é possivel mostrar que apenas o contexto global é
suficiente para reproduzi-las na ordem temporal correta
(Barreto e Aratijo, 1999a; Barreto e Aratijo, 1999b).

Quando uma trajetéria contém estados repetidos, es-
tes terao o mesmo contexto global ja que pertencem a
mesma trajetoria. Assim, informagao adicional é ne-
cessaria para resolver ambigiiidades durante a fase de
reprodugao da trajetoria em questao. Estas ambigiiida-
des resultam da incapacidade da rede em decidir, com
base apenas na informacgao de contexto global, qual o
proximo estado da trajetéria a ser reproduzido quando
a rede atinge a primeira ocorréncia do estado repe-
tido. Por exemplo, na seguinte seqiiéncia hipotética,
a—b—c—d—e—c—f, o elemento ¢ ocorre 2 vezes. Ao
atingir o primeiro ¢ a rede nao é capaz de decidir se
o proximo elemento da seqiiéncia é o elemento d ou o
elemento f. Para resolver estes casos, informagao de con-
texto local, variante no tempo, é adicionada & entrada
da rede. Este tipo de contexto é formado por estados
anteriores da trajetéria que precedem o estado atual:
Cl(t) = {s(t —1),s(t —2),...,s(t = T)}, T é chamada
de profundidade da memdria (memory depth). O con-
texto local confere a rede a capacidade de decidir qual o
proéximo estado da trajetéria a ser reproduzido com base
no histérico dos elementos que precedem cada ocorrén-
cia do estado repetido.

A rede CHT possui dois conjuntos de conexoes si-
népticas: pesos de propagagado para frente, w;(t) =
[w(t), wi(t), wh(t)], onde j =1,..., M e pesos laterais
m,(t). Para cada estado apresentado & rede, os pesos
de propagacao para frente sao ajustados em primeiro

lugar, para depois os pesos laterais serem modificados.

Os pesos de propagacgao para frente armazenam os esta-
dos da trajetéria, enquanto os pesos laterais codificam a
ordem temporal em que os estados da trajetéria se suce-
dem. Detalhes do algoritmo de aprendizagem sao dadas
a seguir.

3.1 Regras de Selecao e Ativacao

Uma trajetéria é apresentada uma unica vez a rede
CHT, estado por estado. Se esta trajetéria contém N,
estados, serao necessarios N, passos de treinamento. Os
mesmos N, estados deverao ser reproduzidos posterior-
mente, toda vez que aquela trajetoria for requisitada du-
rante a execugao de determinada tarefa robdtica. Para
cada estado apresentado & rede, a parte sensorial s(t) do
vetor de entrada é comparada com a parte correspon-
dente nos pesos de propagagcao para frente via distancia
euclideana:

D3 (1) = ls(t) — w3 (0)] 1)
onde Dj (t), chamada de distincia sensorial, é utilizada
na determinagao dos vencedores da competicao atual. O
processo de competicao entre os neuronios envolve dois
passos: (i) a comparacao do estado da trajetdria atual-
mente na entrada da rede com os vetores de pesos cor-
respondentes (ver Eq. 1), e (i7) a determinagao daqueles
neuronios cujos vetores de pesos estao mais proximos de
s(t) (ver Egs. (2) e (3) a seguir). Define-se ainda uma
distancia de contexto global, ng»(t), e uma distancia de
contexto local, D(t):

Di(t) = [C(t) = wi(B)| e Dj(t) =C'(t) - wj(t)]

As distancias DY(t) e D}(t) sao utilizadas para resolver
ambigiiidades durante a fase de reproducao.

E importante notar que redes neurais competitivas ten-
dem a agrupar os padroes de entrada com base apenas
em semelhancas espaciais (clustering) e, por isso, nao
costumam ser usadas na reprodugao de trajetérias. Para
evitar tal situacao, a rede CHT “penaliza” todo neuro-
nio vencedor, excluindo-o de competicoes subseqiientes,
evitando que ele tente codificar mais de um estado da
trajetéria (Barreto e Araiijo, 1999a). Este mecanismo de
exclusdo é implementado definindo-se uma funcéo R;(t),
chamada func¢ao responsabilidade, que indica se um dado
neurdnio ja é responsavel pelo armazenamento de um es-
tado da trajetéria. Se R;(t) > 0, o neurdnio j é excluido
da competicao atual e das subseqiientes. Se R;(t) = 0,
o neurdnio j pode participar da competicao atual.

De acordo com o mecanismo de exclusao, se um estado
da trajetéria ocorrer novamente, ele serd codificado por
outro neurénio e nao mais por aquele que o armazenou
antes, ja que este foi excluido das competicoes. Por-
tanto, varias cépias do mesmo estado existirdo na rede.
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Para aumentar a eficiéncia no uso de memoria, toda
vez que um estado ocorresse, ele deveria ser codificado
pelo neurdnio que o armazenou previamente mesmo que
ele tenha sido excluido das competicoes. Esta heuris-
tica pode ser implementada definindo-se uma constante
0 < ¢ < 1, chamada raio de similaridade. Esta cons-
tante define uma regido em torno de s(t) dentro da qual
se pode considerar o vetor w7 (t) suficientemente similar
a s(t).

A agao conjunta do mecanismo de exclusao e do raio de
similaridade resulta no seguinte fato: estados diferentes
serdo armazenados por neurdnios diferentes (mecanismo
de exclusdo), enquanto ocorréncias repetidas de um es-
tado serao sempre armazenadas pelo neurénio que arma-
zenou a primeira ocorréncia deste (mecanismo de simila-
ridade). Pode-se concluir, portanto, que cada neurénio
armazenard um e somente um unico estado da trajeté-
ria. Este comportamento pode ser formalizado em uma
funcao f;(t), chamada fun¢do escolha:

D)
5i®) :{ R (t) - D3 (1)

J

Se Di(t) <eou R;(t) =0
Caso contrario

(2)

Em seguida, os neurdnios de saida sao ordenados de
acordo com o valor da fungao escolha:

fm (t) < f;m (t) << f;tN (t) (3)

onde p;(t), i =1,..., N, correspondem aos indices (po-
sigoes) dos neurénios na rede. Destes, sao escolhidos K
neurénios, {p1(t), ua(t),...,ux(t)}, K < N, como os
vencedores da presente competicdo. Assim, para cada
trajetéria apresentada, esta e um numero adicional de
K — 1 cépias (trajetérias redundantes) sdo armazena-
das. Por este motivo, a constante K é chamada de grau
de redundancia, conferindo & rede uma certa toleran-
cia a falhas e ao ruido. Conforme sera visto adiante, as
trajetorias redundantes nao sao exatamente iguais a ori-
ginal, sendo levemente alteradas para que a rede possa
lidar com padroes de entrada ligeiramente distorcidos
por ruido.

Os valores de ativagao correspondentes decaem linear-
mente de um valor ma&ximo e, € R atribuido a py (¢),
para um minimo a.,;, € R atribuido a pg, de acordo
com a seguinte equacao:

0 { ez — (%gg;—;rgﬁ) (i—1), fori<K
0, fori > K
(4)
onde os valores de Gmaz € Amin sa0 especificados pelo
usudrio da rede. Para t =0, a;(0) = 0, para todo j. A
funcao responsabilidade R;(t) ¢ atualizada toda vez que

um novo padrao de ativacao é calculado:
R;i(t+1) = R;(t) + Ba;(t) (5)

onde 3 > 0 é chamada constante de exclusao. Para

t =0, R;(0) = 0 para todo j.

3.2 Regras de Aprendizagem

Ap6s a selecao dos K neur6nios vencedores da compe-
ticao atual e a determinacao de suas ativagoes, o vetor
de pesos w;(t) é ajustado de acordo com as seguintes
regras de aprendizagem:

wi(t+1) = wj(t) +na;(t)[s(t) — wi(t)] (6)
wit+1) = wi(t)+na;(O)[C(t) —wit)] (7)
wi(t+1) = wj(t) +na;(0)[C'(t — 1) — wj(1)] (8)

onde 0 < 1 < 1 é a taxa de aprendizagem. Para t = 0,
w,;(0) recebe valores aleatérios entre 0 e 1. De acordo
com a Eq. (10), o estado atual da trajetéria, s(t), e os
vetores de contexto C9(t) e C!(t — 1) sdo armazenados
respectivamente nos vetores de pesos wj,. (t), we, (t) e
Wﬁh (t), dos K vencedores, porque apenas eles tém ati-
vagoes nao-nulas. A intensidade do ajuste dos pesos é
determinada pelo ranking mostrado na Expressao (3)
e que estd refletido no padrao de ativacao na Eq. (4).
Case se adote n = 1, cada trajetoria é aprendida muito
rapidamente, necessitando apenas de uma tnica apre-
sentagao de seus estados durante o treinamento para

que ela seja memorizada.

E importante notar que a Eq. (8) utiliza informagao
de contexto local referente ao instante imediatamente
anterior ao instante atual ¢. Isto é necessirio para
a rede aprender relacoes de dependéncia temporal en-
tre os instante de tempo atual, ¢, e o instante ante-
rior, t — 1. Esta informagao serd utilizada durante a
reprodugao das trajetérias armazenadas para resolver
qualquer ambigiiidade decorrente da presenga de itens
repetidos/compartilhados nas trajetérias. Contudo, as
Egs. (6), (7) e (8) sozinhas nao provéem a rede CHT in-
formacao suficiente sobre a ordem temporal dos estados
dentro da trajetoria. Para que a reproducao da trajeto-
ria seja possivel, a rede CHT deve ser capaz de repre-
sentar a ordem temporal da trajetéria como uma cadeia
de transigoes de estado que correspondem a mudanca de
um estado da seqiiéncia para outro (hipétese do encade-
amento temporal). Para este fim, os estados individuais
da ttrajetoria ou melhor dizendo, os neur6nios que os
armazenaram, sao associados na ordem temporal cor-
reta ajustando os pesos sindpticos laterais através da
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sequinte regra de aprendizagem:

m;(t)
mjr(t) + Aaj(t)a,

Se m;q(t) # 0

(t—1) Caso contrério
(9)

onde 0 < A <1 é a taxa de aprendizagem dos pesos la-
terais. Segundo a Eq. (9), a rede CHT “olha” um passo
de tempo para trdas de modo a estabelecer um link cau-
sal referente & transicao temporal s(t — 1) — s(t), entre
dois estados consecutivos da trajetéria. Por este motivo,
pode-se afirmar que a Eq. (9) é uma regra de aprendiza-
gem do tipo hebbiana (Hebb, 1949), porém de natureza
temporal. Cada transicao fica representada pelo peso
lateral que conecta os neurdnios que geraram os pares
de ativagao no instante t e t — 1, ou seja, [a,, (t — 1),
au, (t)], 1 < K (Fig. 2). A aplicacao sucessiva da Eq. (9)
leva a codificagao da ordem temporal da trajetéria. Ini-
cialmente, m;,(0) = 0 para todo j,r, indicando que
nenhuma ordem temporal preestabelecida existe no co-
meco do treinamento. E importante notar que uma co-
nexao lateral m;,(t) é ajustada uma tnica vez para fins

de normalizagao dos pesos laterais.
@ [ |[dw

[t J[d@]

) [0 |[d@

myr(t+1) = {

s(2)

Figura 2: Neurdnios vencedores em competicoes sucessi-
vas sendo temporalmente ligados via conexoes laterais.
Para este exemplo, K=1.

3.3 Reproducao de Trajetorias

Uma vez que dada trajetéria tenha sido memorizada,
ela pode ser recuperada a partir de seu estado inicial ou
de qualquer estado intermedidrio. O processo de repro-
dugéo é um esquema de controle em malha fechada (ver
Fig. 3) consistindo de 5 passos: (1) inicio da reproducao,
(2) célculo das ativagoes neurais, (3) célculo das saidas,
(4) geragao dos sinais de controle do robd, e (5) determi-
nagao das entradas sensoriais. Para fins de reprodugao
da trajetéria, o parametro K é sempre igual a 1.

1. Inicio da Reproduc¢ao: Para iniciar a reproducao
(t = 0 na Fig. 3), qualquer estado semelhante a um dos
estados armazenados pode ser apresentado a rede CHT.
Este estado inicial é chamado de estado disparador do

processo de reprodugao. O contexto global Cp assume
o valor do ultimo estado desta trajetéria, enquanto que
os valores iniciais do contexto local sao feitos iguais ao
estado disparador. A rede entdao se encarrega de re-
produzir, de forma autonoma, o restante da trajetéria
(t > 0 na Fig. 3).

2. Cadlculo das Ativagoes: Para cada estado s(t), a
ativacdo do neurénio vencedor, ay, (t), é calculada se-
gundo a Eq. (4). Isto equivale a dizer que o vetor de
pesos w;, () é o mais préximo de s(t).

8. Cdlculo da Saida: O vencedor, o tinico neurdnio
de saida com ativagao nao-nula, ativard o neurénio cujo
vetor de pesos armazenou o estado que vem em seguida
ao estado da trajetoria que estd atualmente na entrada
da rede. Isto é possivel gragas a transicao de estado
aprendida durante a fase de treinamento e codificada na
conexao lateral que une estes dois neuronios. A equacao
de saida é definida como:

yi(t) =yi(t) - g (Z mj,«(t)a,«(t)>

onde g(u) > 0 e dg(u)/du > 0. Em geral, adota-se
g(u) = u para u > 0, e g(u) = 0, caso contrdrio. Para
t =0, y;(0) = 0, para todo j. O fator y§(t) é definido
em fungao das distancias de contexto global e local:

ey = [1- (1o B
W_(l ) (o2

Zr:l D g“ t
Para trajetdrias sem estados repetidos/compartilhados,
o uso apenas do segundo fator no lado direito da Eq. (10)
é suficiente para indicar o neur6nio que armazenou o
proximo estado da trajetdria, ou seja, aquele com maior
valor para g(>_, mjr(t)a,(t)) (Barreto e Aratjo, 1999a).
Para trajetérias com estados repetidos/compartilhados,
informagao adicional é necesséaria para resolver ambigiii-
dades, pois o segundo fator no lado direito da Eq. (10)
fornecera o mesmo valor para todos os neurénios “candi-
datos” a conter o préximo estado. Possiveis ambigiiida-
des sdo resolvidas pelo termo 5 (¢) mostrado na Eq. (11).
O neurdnio candidato com maior valor para (I (t), ou
equivalentemente, com menores valores para ng (t) e

(10)

DI (t)
2o DA

Dé» (t), é considerado como aquele a ser escolhido, ou
seja, aquele neurénio cujo contexto é o mais préximo do
contexto do estado atualmente na entrada da rede.

4. Determinacdao dos Sinais de Controle: Os si-
nais de controle a serem enviados ao robo sao calculados
a partir do vetor de pesos do neurénio com maior valor
de y;(t):

uctrl(t) = W;* (t) (12)
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Estado
Disparador

Rede Neural

Proximo
Estado
—

t=0: Chave fechada
t>0: Chave aberta

Estado medido

Figura 3: Esquema de controle neural auténomo em ma-
lha fechada.

onde j* = argmax;[y;(¢)]. Note que uey(t) fornece
os valores de referéncia (set-points) para os angulos das
juntas, torques e posicao cartesiana do efetuador.

5. Determinacao de Novas Entradas Sensoriais:
Um conjunto de medidas sensoriais fornece informacao
de realimentacgao sobre o estado atual do brago apéds a
execucao de um movimento. Quando o brago do robo
atinge a posigao especificada por u.t;(t), um novo vetor
s é formado através das medidas sensoriais da posicao
atual do efetuador e dos angulos das juntas correspon-
dentes. Este novo vetor é entao apresentado a rede CHT.
Os passos 2-5 sao executados vérias vezes até que o final
da trajetéria tenha sido alcancado. Na préxima secao
uma plataforma robética é proposta com o intuito de
utilizar a rede CHT no planejamento e controle ponto-a-
ponto de trajetérias de um rob6é manipulador industrial.

4 PLATAFORMA ROBOTICA

O sistema robético usado para avaliar a rede CHT
como planejador de trajetorias consiste essencialmente
do hardware, que inclui o rob6 propriamente dito, o con-
trolador do robo, uma estagao de trabalho portadora do
software de controle em baixo nivel e um sistema de
placas para interfaceamento do rob6 com a estagao de
trabalho; e o software, que abrange dois niveis de pro-
gramacao em alto nivel: (1) a rede neural e (2) uma
ferramenta de comunicacao distribuida. Mais detalhes
sao dados a seguir.

4.1 Hardware e Software

O projeto de uma plataforma robdtica para validagao
de algoritmos de redes neurais tem que superar al-
gumas limitagoes dos controladores robdticos comerci-
almente disponiveis, tais como baixo poder computa-
cional, limitada capacidade de expansdo/atualizagdo,
pouca compatibilidade com outros sistemas e pouca
transparéncia das suas linguagens de programagao e
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sistemas operacionais. Assim, optou-se neste traba-
lho pela substituicao de grande parte do hardware e,
conseqiientemente, do software do controlador origi-
nal do rob6 PUMA 560, empregando-se uma estacao
de trabalho Unix para controlar diretamente o robo
em tempo real via um link de comunicacao de alta
velocidade. A estagao de trabalho Unix, da marca
SUN (modelo SPARC 4/370), estd dotada de barra-
mento VME e de placas para interfaceamento com o
rob6. O rob6 PUMA 560 é um manipulador de 6
graus de liberdade que estd conectado ao controlador
Unimation (Mark IIT) baseado na CPU LSI-11/73. Este,
por sua vez, coordena varios controladores PID que aci-
onam de maneira independente os servo-mecanismos as-
sociados a cada uma das 6 juntas rotacionais.

Em aplicagoes industriais o rob6 PUMA 560 é progra-
mado na linguagem interpretada VAL II. Tal linguagem
nao é capaz de processar dados de elevada largura de
banda em tempo real, sendo por isso substituida pelo
pacote RCCL/RCI (Robot Control C Library and Real-
time Control Interface) (Lloyd et al., 1988). Este con-
siste de um conjunto de bibliotecas que permite a um
usudrio experimentado requisitar a movimentacao do
robo a partir de um programa escrito em linguagem C.
O controle do robé é realizado pelo RCCL/RCI por dois
processos distintos que se comunicam entre si via memo-
ria compartilhada: planejamento da trajetoria e controle
da trajetoria.

A tarefa de planejamento da trajetéria consiste no pro-
grama do usuario. A tarefa de controle da trajetéria
consiste em um programa, executado periodicamente
em prioridade alta, responsavel pela leitura dos dados
realimentados, pela geragao de setpoints para as jun-
tas, e pela execugdo de uma rotina de seguranca (wat-
chdog function) caso alguma das juntas atinja valores
limites. Durante cada ciclo de controle (tipicamente 20
ms) um pacote de comandos é enviado ao controlador
do robo pela porta paralela. O destino destes comandos
é a CPU LSI-11, que é programada para despachar co-
mandos para os atuadores das juntas, obter dados deles
e checar valores limites. Quando da energizacao do sis-
tema, o software de programagao da CPU LSI-11 é car-
regado e iniciado pelo computador hospedeiro por meio
de uma porta serial. Tal software permance resperma-
necea CPU e pode ser acessado pela porta paralela.

A plataforma descrita nos paragrafos anteriores foi ori-
ginalmente proposta por Walter e Schulten (1993). Em
relacao ao software, o presente trabalho introduziu al-
gumas novas idéias e melhorias. Mais especificamente,
uma interface mais amigével foi desenvolvida para facili-
tar o envio de sinais de controle para o rob6 e a leitura de
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sinais de realimentagao a partir dele. Em vez de progra-
mar nos niveis de planejamento e controle da trajetéria
utilizando diretamente as fungoes do pacote RCCL/RCI
(que exige um elevado grau de conhecimento), o usuério
inclui no programa em que a rede CHT é desenvolvida
chamadas a fungoes especificas que realizam, de modo
transparente para ele, o controle do rob6. Além disso,
o controle pode ser feito remotamente de forma distri-
buida a partir de um terminal conectado a rede local de
computadores.

4.1.1 Ferramenta para Processamento Distribuido

Comumente, nos campos da inteligéncia artificial, reco-
nhecimento de padroes e robdtica, diferentes moédulos
(aplicagoes), projetados para executar uma tarefa espe-
cifica, devem ser integrados. Cada um desses modulos
tem uma estrutura de dados prépria e analisa determi-
nado tipo de padrao. Uma comunicagao eficiente entre
diferentes médulos é de crucial importancia para o cor-
reto funcionamento do sistema de controle distribuido
como um todo. Para este fim, um novo framework de co-
municacao, denominado Distributed Applications Com-
munication System (DACS) foi desenvolvido por Fink
et al. (1995).

A ferramenta DACS foi projetada com o intuito de
integrar padroes heterogéneos e manipular diferentes
estruturas de dados. Seu funcionamento é baseado
na arquitetura cliente-servidor em que uma determi-
nada méaquina (servidor) gerencia os recursos do sis-
tema, atuando como elemento centralizador e direcio-
nador das requisigoes feitas por outras méquinas (cli-
entes). Tanto a aplicagio cliente quanto o servidor ro-
dam localmente um programa, chamado DACS-daemon,
responséavel pela codificagao/decodificagao e enderega-
mento correto das requisicoes. Cada aplicagao existente
tem que se registrar no sistema com um nome unico,
que é passado imediatamente a um servidor de nomes,
possibilitando que outras aplicagoes também possam re-
quisitar seus servigos. Note que um dado computador
pode ser cliente e servidor ao mesmo tempo; ou seja, ele
pode servir ou ser servido por outros.

Para ter acesso a uma determinada aplicagao dispo-
nivel em qualquer outra méquina da rede local de
computadores, um cliente realiza um procedimento
de chamada remota (remote procedure call), que con-
siste em uma mensagem requisitando a utilizacao da-
quela aplicagao. Caso a requisicao seja aceita, um
fluxo de dados sincrono bidirecional é estabelecido.
Uma chamada sincrona bloqueia o processo requisi-
tante (cliente) até que um sinal de realimentacao do
servidor retorne. A ferramenta DACS também per-

mite a realizacao de chamadas assincronas que nao
bloqueiam o processo requisitante. Porém, para o sis-
tema de controle utilizado neste trabalho, apenas cha-
madas sincronas serao utilizadas visto que o sistema
deve funcionar em tempo real.

Neste trabalho, a aplicacao cliente é a rede CHT que en-
via, por meio de uma chamada remota sincrona, sinais
de controle (dngulos das juntas, por exemplo) requisi-
tando o deslocamento do rob6 para uma determinada
posicao. O servidor processa tal chamada, codificando-a
para a sintaxe do pacote RCCL/RCI, envia a requisi¢ao
para o pacote RCCL/RCI e este envia o sinal de controle
para o rob6. Completado o movimento, a nova posicao
do robd é lida pelos sensores e o caminho de volta é reali-
zado. Ou seja, do robd para o pacote RCCL/RCI, deste
para o servidor que traduz o sinal de realimentacao para
a sintaxe da rede CHT e envia o sinal de realimentacao
para a rede. Todo este processo ¢ transparente para
o usudrio da rede, restando a ele(a) apenas o conheci-
mento da sintaxe da ferramenta DACS para efetuar a
chamada remota. Detalhes da interacao via DACS en-
tre as duas aplicagoes (rede CHT ¢ RCCL/RCI) durante
uma chamada sincrona é mostrada na Fig. 4.

Mégquina "caesar'cliente) Senvidor de Nomes ~ MAquina "geppett@ervidoy
Aplicagdes
Robot«» geppetd

move move
. DACS 2 Net «—»caesar DACS

. daemon Fungdes daemon
et Robot@geppettt move«—» Robot

Aplicacio Requisitante Aplicacéio Provedora

"Robot"

listalocal
Net

lista local
Rabot

Robot@geppetto
3

Net@caesar 5
1 6

Figura 4: Interagoes durante uma chamada remota sin-
crona.

Nesta figura a aplicagao denominada robot (RCCL/RCI)
prové uma fungao move. A aplicagdo net (rede CHT)
reside na maquina de nome caesar. Esta sabe apenas
que existe um servigo proporcionado pela funcao move
disponivel em algum lugar no sistema. As aplicagoes
e a funcao ja estao registradas no servidor de nomes.
Sete passos sao realizados pela ferramenta DACS para
executar uma chamada remota com origem em net re-
quisitando a funcao mowve:

1. A aplicagao net envia uma mensagem para o DACS-
daemon local, enderecada a fungao move. A men-
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sagem enviada é entao rotulada como sendo do tipo
“funcao” (necessdrio para encontrar a tabela de en-
deregos de fungdes no servidor de nomes).

2. Usando o servidor de nomes, o DACS-daemon de-
termina onde a fungao move estd localizada. O re-
sultado dessa busca é o endereco de rede da apli-
cagao que registrou a funcdo move no servidor de
nomes: robot@geppetto, neste caso.

3. O DACS-daemon em caesar envia a mensagem
para o DACS-daemon na maquina geppetto.

4. A aplicacao robot é encontrada na tabela de apli-
cagoes locais, assim a mensagem é entregue para a
aplicagao que prové a fungao move. A ferramenta
DACS decodifica o enderego e os argumentos da
requisicao e chama a fungao apropriada. Apds o
processamento da fungao requisitada, o resultado é
recodificado e enderegado ao processo requisitante
(cliente) — aqui netQcaesar.

5. O resultado é entregue de volta ao DACS-daemon
na maquina geppetto.

6. Este daemon entrega a mensagem diretamente ao
daemon na maquina caesar. Note que neste ponto
nenhuma chamada ao servidor de nomes é neces-
sario pois o enderego do processo requisitante jé é
conhecido.

7. Finalmente, o daemon entrega a mensagem a apli-
cagao net onde o resultado é decodificado e proces-
sado pela aplicagao requisitante.

5 TESTES COM O SISTEMA PRO-
POSTO

Esta secao mostra diversos testes realizados com a rede
CHT. Primeiro a rede é avaliada por simulagao com o
intuito de enfatizar algumas de suas principais proprie-
dades. Em seguida, alguns testes usando a plataforma
robdtica proposta sdo apresentados.

5.1 Simulacoes com a Rede CHT

Nos testes a seguir, a rede proposta é avaliada por sua
capacidade de aprendizagem e reprodugao de diferen-
tes trajetdrias, tais como trajetérias abertas (linhas re-
tas) e fechadas (na forma de oito), bem como na to-
lerdncia ao ruido e a falhas. As trajetérias de um
rob6 PUMA 560 com dof = 6 graus de liberdade fo-
ram construidas usando-se a toolbox Robotics para Ma-
tlab (Corke, 1996). Cada estado s(t) de uma trajetéria é
formado pela posicao espacial z(t) do efetuador do robd,
pelos dngulos das juntas 6(t) = {61(t), ..., 0s(t)} e pelos
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| — ponto inici&
G — ponto final

Figura 5: Reprodugao das posicoes espaciais para
trés trajetérias abertas que tem o ponto inicial
(0,6m;0,1m;0,0m) em comum. Trajetérias reais sao
identificadas pelo simbolo ‘0’ e as reproduzidas por ‘*’.

torques aplicados nas juntas 7(t) = {m1(¢), ..., 76(t)}, ou
seja, s(t) = {z(t),0(t), 7(t)}, s(t) € R*. O efetuador
do robd pode ser posicionado dentro dos limites de um
cubo de dimensoes méximas de 1m x 1m x 1m.

O primeiro teste avalia a capacidade da rede em repro-
duzir trés trajetorias em linha reta que tém o ponto
inicial (0,60m;0,10m;0,0m) em comum. O contexto
global é fixado no estado final do efetuador do ma-
nipulador, i.e., C9 = s/ logo, dim(CY) = 15.
O contexto local é escolhido como sendo de profundi-
dade T = 2: Cl(t) = {s(t — 1),s(t — 2)}. Portanto,
dim(C!) = 2- 15 = 30. Os parametros para todas as si-
mulacoes que se seguem sao M = 250, e = 107°, K = 2,
Gmaz = 1, Qmin = 0,98, =100, n =1, A =0,8. Apds
apresentar cada trajetoria uma unica vez para a rede
CHT, a reproducao dessas trajetérias é realizada para
verificar se elas foram aprendidas na ordem correta e
com boa precisao. Os resultados na Fig. 5 ilustram um
caso tipico de reproducao correta. O simulador na Fig. 6
permite a visualizacao dos resultados para estas trés tra-
jetorias.

Para os proximos testes, o desempenho é medido pela
raiz quadrada do erro quadratico médio de posiciona-
mento do garra do robd:

Nec
RMSE = || 3= Y [eet(t) =z (@2 m] (13

onde N, é o niumero de estados da trajetdria sendo ava-
liada, z"e? (t) é a posigao cartesiana “real” do efetuador
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I-G1

Figura 6: Visualizacao das trajetorias mostradas na
Fig. 5.

e z"°P(t) é a posigao do efetuador reproduzida pela rede
CHT. Dados os estados inicial e final, avalia-se o efeito
da variagdo do numero de estados intermedidrios (taxa
de amostragem) de uma dada trajetéria no desempenho
da rede CHT ante a presenca de ruido Gaussiano de mé-
gaussianona entrada. Assim, fixa-se K e treina-se a rede
apenas com a trajetéria I-G1 (ver Fig. 5) contendo 11,
21, 41 e 81 estados. Um resultado tipico para K = 3 é
mostrado na Fig. 7. Por simplicidade, apenas os resul-
tados para a trajetéria com 11 e 81 estados s@ao apresen-
tados. Analisando esta figura, pode-se concluir que um
aumento gradual no nimero de estados intermedidrios
resulta em valores menores de erro de reprodugao. Os
resultados para a trajetéria I-G1 com 21 e 41 estados
(ndo mostrados) também confirmam esta afirmagao.

— 11 panies
L 31 m"'lﬁﬁ-

RMSE?

DD T a1 =10 3 0l

variancia do ruido

Figura 7: Efeito da variacdo da taxa de amostragem
de uma dada trajetdria, para um valor fixo de K, na
performance da rede durante a reprodugao da trajetéria
sob condig¢oes de ruido na entrada.

A préxima simulagao estuda o efeito da variagao de K
(grau de redundancia), para um ndmero fixo de estados
intermediarios, na performance da rede para entradas
adicionadas de ruido gaussiano. Utiliza-se a trajetéria
I-G1 com 81 pontos, e varia-se K de 1 a 5. Um resul-
tado tipico é mostrado na Fig. 8, onde estao apenas os
resultados para K = 3 e 4. Analisando esta figura, pode-
se inferir que existe um limite superior para valores de
K, visto que na média o valor de K = 3 produz melho-
res resultados (menor RMSE) que K = 4. Os resultados
para K = 5 (ndo mostrados) sdo piores que aqueles para
K < 4. Isto ocorre porque, a medida que K aumenta, a
regiao do espago que os respectivos K neuronios vence-
dores para um dado estado da trajetéria cobrem tende a
se sobrepor a regiao coberta pelos K neurénios vencedo-
res para o préximo estado da trajetoria. Isto aumenta a
chance de erro durante a reprodugao da trajetoria. Os
menores erros foram encontrados para K =1 e K = 2.

Bl

1
8 Bl ) a3 i 1: ] B R}

variancia do ruido

Figura 8: Efeito da variacao do grau de redundéncia
K, para um numero fixo de 81 estados da trajetoria I-
G1, na performance da rede durante a reproducao para
entradas ruidosas.

A ltima simulagao usa uma trajetéria em forma de
oito. Esta contém um estado repetido na posicao
(0,5m;0,5m;0,5m). Este tipo de trajetdria ilustra
a necessidade de contexto local (temporal), pois con-
tém estados repetidos. Diferentemente das trés traje-
torias anteriores, o contexto global nao tem influéncia
nenhuma no processo de reproducao da trajetéria em
oito, tendo o mesmo valor para todos os estados da tra-
jetoria. Assim, a resolugao das ambigiiidades quando
a rede chega ao ponto de cruzamento fica a cargo do
contexto local.

Na Fig. 9 (grafico superior), os resultados da reprodugao
da trajetéria original sao mostrados. No gréfico inferior
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da Fig. 9, o teste de tolerancia a falhas é realizado, de
modo que os neurdnios vencedores p1(t) sdo eliminados
apés o treinamento. Devido ao mecanismo de redun-
déancia, a reproducao da trajetéria fica agora a cargo
dos neurdnios po(t) as expensas de um erro de posici-
onamento ligeiramente maior. Note que a diferenca é
quase imperceptivel. Os erros obtidos foram 0.0 m (gréa-
fico superior) e 0.008775 m (grafico inferior).

Figura 9: Reproducao de uma trajetoria em forma de
oito. Reprodugao sem falhas (grafico superior) e com
falhas (grafico inferior). A trajetéria real é indicada por
circulos e a reproduzida por asteriscos. As setas indicam
o sentido do movimento.

5.2 Testes com o Robo Real

Ambientes de simulagao s@o apenas uma aproximagao
da realidade. Assim, o modelo neural desenvolvido em
um ambiente como esse tem que provar a sua robus-
tez sob condicgoes reais de trabalho. O robé PUMA 560
utilizado nos testes a seguir pertence ao Grupo de Neu-
roinformdtica da Universidade de Bielefeld (Alemanha),
liderado pelo Prof. Helge Ritter. Sem perda de gene-
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ralidade, nos testes com o robd real apenas os angu-
los das juntas, 6(t) = {6;}, i = 1,...,6 sdo utilizados
como sinal de controle e realimentacao. Logo, o vetor
de estado passa a ser s(t) = 6(¢). As faixas de valores
para os dngulos das juntas (em graus) sdo as seguin-
tes: 6p € [—120,45]; 02 € [—140,-90]; 65 € [—5,90];
0, € [—90,90]; 05 € [—80,0] e 65 € [30,150]. Os valores
dos parametros sao os mesmos usados na simulagao. o
erro é calculado usando a Eq. (13) trocando as varigveis
2" (t) e 2P (t) por 87°*!(t) e 0P (L), respectivamente,
e a unidade do erro passa ser [graus].

O treinamento da rede CHT pode ser feito on-line ou
off-line. Para o primeiro caso, o operador move o brago
do rob6 pelo caminho a ser seguido e a prépria rede se
encarrega de amostrar este caminho a intervalos regu-
lares de tempo determinados pelo nimero de estados
da trajetéria. As posigdes angulares correspondentes
as amostras obtidas constituirao os itens da trajetoria.
Para o segundo caso, o proprio operador especifica uma
seqiiéncia de posicoes angulares que obedeca a faixa de
valores imposta a cada um dos angulos das juntas do
robo, sem a necessidade de movimentar o robd propria-
mente. Optou-se, neste trabalho, pelo treinamento on-
line por ser mais comum no ambiente industrial. Apds
o treinamento, o(a) operador(a) do robd fornece a rede
apenas o estado inicial da trajetéria. O esquema de
reprodugao autonoma da trajetéria funciona em malha
fechada (ver Fig. 3), com a rede CHT se encarregando
de reproduzir os estados subseqiientes, um a um.

E importante notar que as medidas da posicao angular
fornecida pelos encoders podem ser ligeiramente impre-
cisas. Esta imprecisao deve-se basicamente a velocidade
do efetuador (acoplamento dindmico entre os segmen-
tos do brago), desgaste das pegas do robd, incertezas na
especificagdo dos parametros, mau funcionamento dos
sensores e ruido de medida. Para minimizar possiveis
erros de medicao, a velocidade maxima do efetuador
nos testes com o robo real foi fixada em 0.5 m/s — o
suficiente para mover o brago de forma rapida e garan-
tir o correto funcionamento do sistema de planejamento
e controle da trajetéria. A Tabela 1 mostra os valo-
res dos angulos das juntas armazenados pela rede para
uma trajetéria aberta, retilinea e de tamanho N, =5, e
os valores medidos pelos encoders, usados como entrada
apos a realimentacao.

A Tabela 2 traz os valores obtidos quando a rede é trei-
nada com uma trajetoria em forma de oito, tamanho
N, = 7 e com um estado intermedidrio ocorrendo duas
vezes, emt =2et=2>5.

O papel do contexto local torna-se evidente quando a
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Tabela 1: Valores armazenados e medidos (em itélico) dos dngulos das juntas para uma trajetdria aberta. Unidades

em graus.
| [ 6 [ 6 | [ 6 [ 6 [ 6 |
t=1 | -89.978 | -135.002 | 0.0201 | 0.0189 | -45.0384 | 90.0216
-90.007 | -1584.492 | 0.3150 | 0.0379 | -46.0798 | 90.0215
t=2 | -79.012 | -127.515 | 0.3930 | 0.0208 | -52.8943 | 100.989
-79.369 | -127.773 | 0.3753 | 0.0379 | -52.6418 | 100.595
t=3 | -68.046 | -120.029 | 0.7660 | 0.0227 | -60.7502 | 111.956
-68.301 | -120.222 | 0.7507 | 0.0379 | -60.5402 | 111.654
t=4 | -60.078 | -120.050 | 10.9085 | 0.0229 | -70.3688 | 119.927
-60.269 | -120.0483 | 10.6379 | 0.0379 | -70.0904 | 119.688
t=5 | -52.110 | -120.071 | 21.0511 | 0.0231 | -79.9875 | 127.899
-52.305 | -120.055 | 20.7864 | 0.0379 | -79.7307 | 127.663

RMSE | 0.2315 [ 0.2698 | 0.2149

| 0.0173 | 0.5169 | 0.2681 |

Tabela 2: Valores armazenados na rede CHT e os valores medidos (em itélico) dos angulos das juntas para a
trajetoria em forma de oito. A unidade dos angulos é graus.

| | 6 | 6 | | 0. [ 6 | 65 |
t=1 | -90.000 | -135.000 | 0.000 | 0.000 | -45.000 | 90.000
89478 | -134.822 | 0.2011 | 0.0189 | -45.414 | 90.512
t=2 | -70.583 | -122.664 | -1.3379 | 0.0082 | -55.997 | 109.368
70.958 | -122.543 | -1.1261 | 0.0189 | -56.335 | 108.980
t=23 | 53.634 | -136.899 | 6.4990 | 0.0082 | -49.597 | 126.317
53.990 | -136.600 | 6.3412 | 0.0189 | -49.7/8 | 125.939
t=4 | 53.634 | -121.623 | 13.588 | 0.0066 | -71.962 | 126.320
53.617 | -122.159 | 13.859 | 0.0189 | -70.971 | 126.260
t=05 | -70.583 | -122.664 | -1.3379 | 0.0082 | -55.997 | 109.368
70.199 | -122.643 | -0.985/ | 0.0189 | -56.361 | 109.726
t=6 | -90.007 | -116.281 | 8.4602 | 0.0070 | -72.181 | 89.047
90.019 | -116.804 | 8.2314 | 0.0189 | -71.221 | 89.8762
t=17 | -90.000 | -135.000 | 0.000 | 0.000 | -45.000 | 90.000
89467 | -134.684 | -0.0201 | 0.0095 | -45.319 | 90.504

| RMSE | 0.3726 [ 0.3373 [ 0.2202 | 0.0141 | 0.5912 [ 0.3677 |

trajetéria contém estados repetidos/compartilhados. A
Tabela 3 mostra um caso em que o contexto local para
processar a trajetéria em forma de oito foi retirado, ou
seja, T' = 0. Nesta tabela, os neuronios que armazena-
ram os estados da trajetéria durante o treinamento sao
mostrados juntamente com aqueles evocados durante a
reprodugao da trajetéria. Percebe-se que ocorreu um
erro, pois os neurdnios ativados durante o treinamento
sao diferentes dos ativados durante a reprodugao. Fisi-
camente, isto significa que o robd nao consegue percor-
rer os dois trechos circulares que formam o oito, ficando
“preso” em apenas um deles.

Tabela 3: Neuronios vencedores i ativados durante as
fases de treinamento e reproducao com o contexto local
desligado.

t=1| t=2| t=3| t=4| t=5| t=6| t=7
Treinamento| 19 | 27 | 13 | 4 27 | 3 19
Reprodugao | 19 | 27 | 3 19 | 27 | 3 19

6 DISCUSSAO

A rede CHT foi aplicada em aprendizagem de trajeto-
rias de robos, problema este que tem larga ocorréncia
na industria. Usualmente, a trajetéria é “ensinada’ ao
robd pelo método conhecido como walk-through, no qual
alguém guia o robd pela seqiiéncia de posicoes desejadas
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para o brago (Fu et al., 1987). Estas posi¢oes sdo en-
tao armazenadas na memoria do controlador para uma
posterior reproducgao. Este método consome bastante
tempo e é, muitas vezes, inviavel economicamente. Isto
ocorre em parte porque o robo fica fora de producao
durante o processo de armazenamento das trajetérias e,
em parte porque, & medida que as trajetorias tornam-se
mais complexas, o(a) operador(a) enfrenta dificuldades
para resolver sozinho potenciais ambigiiidades. Esta tl-
tima causa motivou fortemente o desenvolvimento da
rede proposta neste artigo, visto que é altamente de-
sejavel ter o processo de aprendizagem das trajetérias
complexas rapido e com minima intervencao humana.

E importante notar que a rede CHT atua basicamente
como elemento planejador da trajetéria, fornecendo os
valores de referéncias para o controlador interno do rob6
a cada instante de tempo. O controle dos atuadores
(baixo nivel) é realizado, neste trabalho, usando contro-
ladores PID convencionais, que sao baseados na reducao
do erro de rastreamento da trajetéria. Outros filosofias
de controle em baixo nivel poderiam igualmente ser uti-
lizadas (por exemplo, fuzzy ou neural). Assim, a rede
CHT pode ser utilizada independentemente do método
de controle em baixo nivel e do rob6 utilizado.

O sinal de realimentacao mostrado na Fig. 3 permite
que a rede CHT funcione remota e autonomamente, a
fim de monitorar, passo-a-passo, o processo de reprodu-
cao da trajetéria desejada. A trajetoria s6 continua a
ser reproduzida se o sinal de realimentacao existir. As-
sim, caso algum problema (por exemplo, colisdo com
obstdculos) ocorra durante a execucao do movimento
real por parte do robo, este caminho de realimentacao
pode ser interrompido e a reproducao terminada. O
método convencional walk-through de aprendizagem e
reprodugao de trajetoria nao possui o caminho de re-
alimentagao. Neste caso, todos os estados da trajetéria
sao enviados para o buffer do controlador do robd e exe-
cutados em lote (batch), ou seja, de uma tnica vez. Caso
algum problema ocorrer, é necessario esperar pelo tér-
mino da execugao de toda a trajetéria para que alguma
acao fosse tomada ou entao desligar e ligar novamente
o rob6. Pode-se afirmar portanto que o esquema ilus-
trado nas Figs. 3 e 4 é um tipo de reproducdo assistida
de trajetoria. Outra propriedade da rede CHT que nao
estd presente no método convencional de aprendizagem
de trajetorias estd na sua tolerancia ao ruido e a falhas.

Por fim, compara-se a rede CHT com outras redes nao-
supervisionadas temporais e discute-se a selecao dos pa-
rametros da rede CHT. Quando comparado a rede auto-
organizdvel proposta por Wang e Arbib (1990), que tam-
bém é capaz de lidar com seqiiéncias com estados repe-
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tidos, a rede CHT tem o mesmo desempenho usando
menos neurdnios, visto que aquela mantém vérias cé-
pias do estado repetido. Uma abordagem muito similar
a desenvolvida neste artigo usando o conceito de padroes
espaciais conectados seqiiencialmente no tempo via re-
gra hebbiana temporal foi proposto por Kopecz (1995).
Entretanto, seu modelo somente é capaz de reproduzir
seqiiéncias que nao possuam itens repetidos.

Embora a rede CHT possua 8 parametros, eles sao de
facil selecao e podem ser reduzidos a 4 parametros, caso
sempre se adote Gmer =N =A =1 € amin = 0.980mqz-
Para os quatro parametros restantes tém-se as seguintes
orientagdes: (1) Um valor de 8 = 100 ou 1000 mostra-se
sempre adequado. (2) As simulagdes sugeriram K = 1
ou 2, valores estes que se confirmaram eficientes na pra-
tica. (3) Se o niimero N de trajetdrias a serem aprendi-
das é conhecido de antemao, o niimero de neurdnios da
rede é M = KZ;\L N! onde N! é o niimero de itens da
l-ésima trajetoria. Este valor garante que as M trajeté-
rias originais e as K — 1 trajetorias redundantes sejam
armazenadas. Se N é desconhecido, deve-se deve assu-
mir um valor elevado para M. Apds o treinamento, os
neurdnios que ndo foram utilizados (i.e, R; = 0) podem
ser descartados. (4) O tamanho, T, do contexto local
é escolhido por “tentativa e erro”, mas pode-se tornéa-lo
adaptativo (Wang, 1995).

7 CONCLUSAO

Uma rede neural auto-organizavel, chamada rede Com-
petitiva e Hebbiana Temporal (CHT), para aprendiza-
gem e reproducao de seqiiéncias temporais foi proposta
neste artigo. As seqiiéncias escolhidas para avaliar o
algoritmo consistiam de trajetérias de um robd mani-
pulador PUMA 560. O algoritmo é bastante simples,
porém poderoso, visto que ele armazena e reproduz com
precisao trajetorias complexas, ou seja, contendo esta-
dos repetidos e/ou compartilhados. A rede possui certo
grau de robustez, sendo capaz de reproduzir as trajeto-
rias armazenadas mesmo na presenca de ruido e falhas.
Além disso, ela faz uso eficiente de meméria (economia
de neurénios) se comparada com outras redes equivalen-
tes. Uma plataforma para controle distribuido do robo
PUMA 560 baseada na rede CHT mostrou a plausibi-
lidade de se utilizar redes auto-organizaveis no campo
da robdtica. Testes adicionais podem ser desenvolvidos
para avaliar detalhadamente a robustez da rede ao ruido
e falhas, bem como a relagao entre o niimero de estados
da trajetéria (taxa de amostragem) e o raio de similari-
dade e sua influéncia na performance da rede.
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