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ROBOS COM A CAPACIDADE DE APRENDER

SEQUENCIAS TEMPORAIS

Robds, capazes de aprender sequéncias sobre o que fazer e quando, possi-
bilitam uma interacao e colaborag¢iao humano-robé mais flexiveis e naturais.
Neste artigo, apresenta-se, de forma resumida, um modelo matematico ba-
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seado em campos dindmicos neuronais, que implementa mecanismos de
processamento neurologicamente plausiveis, auxiliando na aquisi¢ao efi-
ciente e na reproducio flexivel de sequéncias com restricdes de tempo.
Apresentam-se algumas experiéncias de robdética em que o modelo foi
implementado, tais como a aprendizagem de uma sequéncia musical e a
aprendizagem de sequéncias num contexto de colaboragdo humano-robo

numa tarefa de montagem de um objeto.

1. INTRODUCAO E MOTIVACAO
Muitas das nossas atividades didrias sdo sequenciais, em
que os eventos devem ser realizados numa determinada
ordem e num determinado tempo. A capacidade de ad-
quirir sensibilidade sobre regularidades ordinais e tempo-
rais é fundamental para uma interagdo humano-humano
ou humano-robd, que seja fluente e eficiente. Neste artigo,
apresentamos um modelo matemdtico baseado em cam-
pos dindmicos neuronais que permite a aquisigdo e a re-
producédo de uma sequéncia de eventos com restri¢des de
tempo. Os campos dinamicos neuronais (dynamic neural
fields) foram introduzidos na década de 1970 por Wilson e
Cowan [7] e Amari [1], como um modelo matemaético da
formacao de padrdes de atividade no tecido neuronal. Os
modelos baseados em campos dindmicos neuronais sdo
cada vez mais usados, uma vez que descrevem a ativida-
de de populacdes de neurdnios, tal como ela é observada
no cérebro e, simultaneamente, permitem um tratamento
matemdtico rigoroso da atividade neuronal [2].

A atividade neuronal é descrita pela seguinte equagdo

integro-diferencial ndo linear proposta por Amari [1]:

Taug;’t) - _”(x't)+/Qw(‘x—y”f(“(%f))dy-i-h—i-S(x,t).

(1.1)

Esta equacdo descreve a atividade neuronal numa tdnica
camada de neurénios interconetados (campo neuronal)
ao longo de um dominio finito () unidimensional. A fun-
cdo u(x,t) representa a atividade no momento t € Ry
do neurénio representado pela posi¢do x € R. A funcao
S(x,t) representa um estimulo externo, varidvel no tempo,
como, por exemplo, uma informacdo visual. A constante
h < 0 determina o nivel de repouso para o qual a ativida-
de neuronal converge, na auséncia de estimulagdo externa.
A constante T > 0 define a escala de tempo da dinamica
de campo. A fungdo f(u) representa a taxa de disparo ou
probabilidade de disparo em fun¢do de u. No modelo de
Amari, assim como no modelo que serd apresentado neste
artigo, a fungdo f(u) é considerada como sendo a fungdo
de Heaviside (também denominada fun¢io degrau unita-
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rio), e assim um neurdnio pode estar ativo ou inativo. Esta
fungdo representa uma simplificacdo do disparo neuronal
real que normalmente mostra um aumento gradual da taxa
de disparo com o aumento de u. A fun¢do w(|x — y|) define
a forga de conetividade entre quaisquer dois neurénios no
campo que se supde depender da distancia euclidiana.

A ideia central dos modelos baseados em campos di-
namicos neuronais é que as informagdes relevantes para
uma tarefa sdo expressas por saliéncias supralimiares de
populagdes neuronais, onde cada saliéncia representa
uma agdo ou subtarefa especifica. A entrada de estimu-
los externos, como, por exemplo, uma informacao visu-
al, causa a ativagdo das populagdes correspondentes, que
poderdo permanecer ativas mesmo depois de o estimulo
externo ficar inativo, devido a interagdes excitatérias e
inibitérias recorrentes nas populagdes. Dependendo das
fungoes de conetividade que controlam as interagdes entre
os neurénios, diferentes padrdes de ativagdo podem ser
formados no campo neuronal em resposta aos estimulos
externos. Amari [1] estudou a existéncia e estabilidade de
uma regido localmente excitada (um pico) para a fungao
de conetividade do tipo inibi¢do lateral:

onde Wy € Oex definem, respetivamente, a amplitude e o
desvio padrdo (em relacdo a x = 0), e w;,,, define a inibi-
¢do, que se considera constante, para neurénios distantes.

Pensando na aprendizagem de sequéncias, em que 0s
estimulos externos pontuais, sdo apresentados de forma
sequencial, a fung¢do (1.2) é adequada quando se pretende
que exista, no maximo, um pico em cada momento. Pelo
contrdrio, caso se pretenda que sejam geradas mdltiplas
regides localmente excitadas (multipicos) em resposta a
estimulos sequenciais, a seguinte funcdo de conetividade
serd a mais apropriada [4]:

Wose(x) = Ae Pl (bsen |wx| + cos(ax)), (1.3)

onde b > 0 determina a taxa segundo a qual as oscila¢des
de w decaem com a distdncia, e A >0e 0 < a <1 con-
trolam a amplitude e a distdncia entre os zeros de wys,,
respetivamente.
Consideremos, por exemplo, dois estimulos externos
representados por
(r—c;)?
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Figura 1. Atividade u (linha a cheio azul) com h = —4, em resposta a dois estimulos externos S(x)

(linha tracejada a verde) apresentados de forma sequencial, para a fungdo de conetividade w defi-

nida por (1.2), com Weye = 3, Ooxe = 3 € Wy, = 1n0s diagramas (A)-(D), e definida por (1.3), com
A=3b=0.15e a = 0.3 nos diagramas (E)-(H).
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podemos ver os padrdes de ativagdo gerados num campo
neuronal unidimensional em resposta a estes dois estimu-
los, sendo a fungdo de conetividade w dada por (1.2) nos
diagramas (A)-(D), com wWeye =3, Oexe =3 € Wiy, =1, €
dada por (1.3) nos diagramas (E)-(H), com A = 3,b = 0.15
e a = 0.3. Para ambas as fung¢des de conetividade, foi ge-
rado um pico estdvel em resposta ao primeiro estimulo,
tanto na presenca do estimulo (figura 1 (A) e (E)), como
depois de o estimulo ficar inativo (figura 1 (B) e (F)). Po-
demos observar que os padrdes gerados em resposta aos
dois estimulos externos sdo diferentes. Para a funcdo w
dada por (1.2), o pico existente no momento t = ¢, foi ini-
bido na presenca do segundo estimulo externo (figura 1
(C)) e um novo pico foi gerado em correspondéncia do
segundo estimulo (figura 1 (D)). Para a fun¢édo w dada por
(1.3), um segundo pico foi gerado sem que o pico jd exis-
tente fosse removido (figura 1 (G) e (H)).

Os estudos analiticos e numéricos sobre as condi¢des
necessdrias e suficientes para a existéncia e a estabilida-
de de diferentes tipos de padrdes em campos dindmicos
neuronais, nomeadamente a existéncia e a estabilidade de
um pico usando a fung¢do de conetividade (1.2) [1] e a exis-
téncia e a estabilidade de multipicos em termos da fun-
cdo de conetividade (1.3) [4] permitem perceber melhor
como se pode obter os padrdes desejados. Tendo como
base os estudos analiticos e numéricos sobre a existéncia
e a estabilidade, incluindo [1, 4], foi elaborado um novo
modelo de aprendizagem de sequéncias de eventos que é
brevemente apresentado na préxima secgdo. O modelo foi
testado em diferentes experimentos de robética em tempo
real, incluindo a aprendizagem de uma sequéncia musi-
cal e a aprendizagem de uma sequéncia de montagem de
um objeto. Primeiro, o robd adquire conhecimento sobre
os aspetos ordinais e temporais de tarefas sequenciais por
observagdo de demonstragdes executadas por um huma-
no e, posteriormente, reproduz as informagdes retidas na
memoria. Na Secgdo 3 sdo apresentadas algumas aplica-
¢Oes robéticas em que o modelo foi implementado.

2. MODELO MATEMATICO
O modelo matemético desenvolvido para memorizar e
recuperar a ordem e o tempo relativo de um conjunto de
eventos consiste num sistema acoplado de cinco campos
dindmicos neuronais ilustrados na figura 2. Cada campo
neuronal tem uma funcionalidade especifica, sendo a sua
dindmica descrita através de uma equacio do tipo (1.1).
Para melhor se entender o modelo, é ttil pensar num
exemplo concreto de robédtica. Consideremos a experién-
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Figura 2. Esquema geral do modelo matemdtico baseado em
campos dindmicos neuronais, que implementa a aprendizagem
e reproducdo de sequéncias.

cia em que o robo aprende a tocar uma mdusica num te-
clado em que cada tecla estd representada por uma cor.
O estimulo visual é uma cor e cada cor estd associada a um
intervalo de valores de x. Em resposta ao estimulo visual
localizado, S(x), um pico estdvel no campo de percegdo up
é gerado. Através das conexdes excitatérias, um pico no
local correspondente do campo de meméria de sequéncia
uypy € criado e o campo de trago da memoria uy 1 recebe
0 padrdo de ativacdo de u); como estimulo excitatdrio
durante as sucessivas demonstragdes da sequéncia. A co-
nexdo inibitéria de uy; para up garante que, se uma cor
for usada como estimulo mais do que uma vez, as repre-
sentagdes locais (picos) dessa cor sejam representadas em
locais diferentes, dentro do intervalo de valores de x que
correspondem a essa cor. Dito de outro modo, permite a
representagdo de eventos repetidos.

No final do processo de aprendizagem da sequéncia,
a memoria da ordem e do tempo relativo entre os eventos
estd representada no campo 1, como uma configuragdo
multi-picos, em que a for¢a de ativagdo é decrescente de
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Figura 3. Padrdo de ativagdo estdvel correspondente a
memoria de uma sequéncia onde a ordem das cores estd
representada na amplitude dos picos (vermelho-vermelho-
-verde-rosa-azul).

pico para pico em fungdo do tempo decorrido desde o ini-
cio da sequéncia. Veja-se o exemplo, ilustrado na figura 3.

Para se obter em 1), uma configuragdo multipicos com
amplitudes diferentes, representando a ordem e o tempo
relativo dos eventos, considerou-se que o nivel de repou-
s0 h1, em vez de uma constante, é uma funcdo dependente
do tempo e do valor de x, digamos hy,(x, t), descrita pela
seguinte equagdo diferencial parcial:

ML)y fluna () +

+[1 = flunm(x, )] [=hum(x, t) + hal,

(2.1)
onde f(u) é a fungdo Heaviside, 1), < 0 define o nivel
de repouso para o qual k), converge sem ativacdo acima
do nivel 0 na posicdo x (f(u(x,t)) = 0), e By > 0 define
a taxa de ativagdo nas posi¢des x onde a atividade esta
acima de 0 (f(u(x,t)) = 1).

No campo da decisdo up, o valor do nivel de repouso
hp depende também do tempo, sendo descrito por:

dhp(t) _
dt - :BDI

hD(to) = hDO <0, (2.2)

onde Bp controla a taxa de crescimento de hp. O campo
da decisdo up recebe como entrada abaixo do nivel 0 o pa-
drdo obtido no campo u . Durante a execugdo da sequén-
cia, o nivel de repouso hp(t) no campo up aproxima cada
um dos picos representados em 1 do nivel 0 desencade-
ando a sua ativagdo de forma sequencial. As conexdes ini-
bitérias excitatdrias entre populagdes associadas no cam-
po de decisdo up e o campo de memdria de trabalho uyy

garantem que o pico que representa a tltima decisdo seja
primeiro armazenado no campo uyys e posteriormente
suprimido. Tomando diferentes valores de fp, é possivel
executar a sequéncia com diferentes velocidades de exe-
cucdo, mas preservando o tempo relativo entre os eventos.
Por exemplo, se aumentarmos o valor de fp no exemplo
do piano, é possivel reproduzir a sequéncia musical mais
rapidamente, mas preservando o ritmo.

Para mais detalhes, consulte a referéncia [6]. Uma ex-
tensdo do modelo base aqui apresentado, em que, além
da ordem e do tempo entre os eventos, a duragdo total da
sequéncia e a duracgdo de cada evento sdo codificados, é
estudada na referéncia [6].

3. APLICACOES REAIS

Para ilustrar o funcionamento do modelo aqui brevemen-
te apresentado em experiéncias robéticas em tempo real,
usamos dois robds: o robé6 humanoide ARo0S, construido
no Laboratério de Robética Mével e Antropomérfica da
Universidade do Minho, e o robd Sawyer, projetado pela
empresa Rethink Robotics. O "corpo” do ARo0S consiste
numa estrutura metdlica de suporte, na qual dois bragos
robéticos com trés dedos e um sistema de cdmara esté-
reo com uma unidade pan-tilt estdo conectados. Sawyer
possui um brago robético de sete graus de liberdade com
alcance de 1,26 metros, e a sua "cabega" é um display LCD
que fica no topo. Sawyer exibe diferentes movimentos dos
olhos de uma forma familiar, 0 que contribui para o seu
design amigdvel. O Sawyer é equipado com duas cima-
ras, uma localizada na cabeca e outra no brago.

3.1. O robd ARoS aprende a tocar uma sequéncia mu-
sical

Nesta experiéncia, o ARoS aprende uma curta sequéncia
musical, a partir da observacdo de algumas demonstra-
¢oes executadas por um humano e, posteriormente, repro-
duz, num teclado, a sequéncia aprendida, usando as suas
duas méos de trés dedos (ver figura 4). Usamos, para as
demonstragdes, um display com as notas codificadas por
cores. Sempre que o professor humano toca numa tecla,
além do som produzido é também ativado um quadrado
colorido que corresponde a nota tocada na tela do com-
putador (por exemplo, sempre que a nota D é tocada, o
quadrado com cor verde é ativado no display como re-
presentado na figura 4). Como exemplo de uma sequéncia
musical facilmente reconhecivel, selecionamos a primeira
parte da melodia de Parabéns a vocé (C-C-D-C-F-E-C-C-
-D-C-G-F). Na maioria das experiéncias, o robd foi capaz
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Figura 4. Configuragdo experimental: o robd ARoS a aprender a tocar
uma melodia num teclado.

Figura 5. Na figura a esquerda, durante a aprendizagem, o robd
Sawyer observa o tutor humano a entregar uma série de tubos numa
ordem especifica ao parceiro humano. Na figura a direita, durante a
reproducdo da sequéncia, o robd Sawyer entrega o tubo correto no
momento certo ao parceiro humano.

de reproduzir a melodia ap6s quatro demonstragdes, ape-
nas. Para mais detalhes, consultar a referéncia [5].

3.2. Montar uma estrutura com o robé Sawyer

Nesta experiéncia, o robd Sawyer aprende uma sequéncia
de objetos que deve passar ao parceiro humano num de-
terminado momento, na montagem de uma estrutura (ver
figura 5). A estrutura é composta por oito tubos, em que
quatro deles se encontram no espago de trabalho do rob6
no inicio da tarefa. Primeiro, um tutor humano demonstra
a sequéncia de entrega dos tubos, enquanto o Sawyer ob-
serva e memoriza. O estimulo externo é representado pela
cor do tubo, e é codificado pelo robd no momento da en-

trega (os dois humanos tocam simultaneamente no tubo).
Ap6s a demonstragdo, o robd reproduz a sequéncia de
transferéncia de quatro objetos. De notar que, nesta tarefa,
a aprendizagem do tempo entre os momentos de passa-
gem permitiu que o robd e o parceiro humano executassem
a tarefa de forma sincronizada.

Além desta experiéncia, o0 modelo aqui apresentado
mostrou também bons resultados quando a tarefa consistiu
na aprendizagem da sequéncia completa de montagem da
estrutura identificando corretamente qual o tubo e quando
o inserir, para tutores humanos com preferéncias diferen-
tes, quer quanto a ordem sequencial quer quanto as escalas
de tempo comportamentais na realiza¢do da tarefa [3].
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4. COMENTARIOS FINAIS

Neste artigo, apresentdmos de forma resumida um mo-
delo baseado em campos dindmicos neuronais, que per-
mite dotar um robd com a capacidade de aprender por
observacdo, de forma rdpida, as propriedades ordinais e
intervalares de sequéncias. Ter um robd capaz de apren-
der por observagdo é considerado altamente atraente,
pois permite, em principio, que um usudrio normal ensi-
ne novas tarefas a um robd de maneira intuitiva e simples.
Por outro lado, um rob6 colaborativo, com capacidade de
cognigdo temporal, tende a proporcionar uma interacgdo
humano-rob6 mais suave e natural. Acreditamos que mo-
delos matemadticos que se inspiram no mecanismo de pro-
cessamento neuronal em humanos ou em animais, como o
modelo aqui apresentado, oferecem principios de proces-
samento chave que podem orientar o desenvolvimento de
uma nova geragao de robds cognitivos. A possibilidade de
analisar e compreender matematicamente o processo de
formagédo de padrdes nos campos dindmicos neuronais é
um pré-requisito fundamental para a concegdo de arquite-
turas de controlo de rob6s complexos que funcionam em
aplicagdes no mundo real.

Parte das experiéncias robéticas aqui apresentadas,
assim como outras em que a matemadtica tem um papel
fundamental, podem ser visualizadas em https://youtu.be/
L6CiwillQYbg.
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