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Resumo — Aos chamados CPGs (Central Pattern Generators), estruturas neurais baseadas em neurdnios inibitérios auto-
acoplados, sdo atribuidos a geracdo de padrdes ritmicos de caminhada em animais dotados com multiplos pares de pernas. A
modelagem de CPGs artificiais de Yang e Franca € baseada na dinamica de multigrafos SMER (Scheduling by Multiple Edge
Reversal), que pode ser reproduzida por pares de neurdnios analdgicos conectados sob uma forma generalizada da arquitetura de
Hopfield, através da inclusdo de conexdes do tipo w;; # 0 em cada neurdnio i. Este trabalho introduz uma generalizacio deste
tipo de acoplamento neural, permitindo o disparo de transi¢des entre ritmos diferentes que nio violem restricdes anatomicas.
Um hexapode foi escolhido como estudo de caso e, como cada ritmo caracteristico possui uma representacdo SMER particular
contendo um mesmo niimero de vértices, mostraremos que, consequentemente, cada mapeamento neural correspondente possui
0 mesmo nimero de neurdnios, mas com diferentes padrdes de conectividade.

Palavras-chave — Atratores dinimicos, CPGs, SMER.

Abstract — The generation of rhythmic gait patterns in animals having multiple pairs of legs are produced by the so-called
CPGs (Central Pattern Generators), neural structures based on self-coupled inhibitory neurons. Yang and Franca’s artificial
CPGs modeling is based on the SMER (Scheduling by Multiple Edge Reversal) multigraph dynamics, which can be reproduced
by pairs of analog neurons connected as a generalized Hopfield architecture, through the inclusion of w;; # 0 connections at
each neuron ¢. This work introduces a generalization of this type of neural coupling, allowing for the triggering of transitions
between different rhythms that does not violate anatomic constraints. A hexapod was chosen as case study and, as each particular
rhythm has a particular SMER representation, all having the same number of vertices, it will be shown that, consequently, each
corresponding neural mapping have the same number of neurons, but with different connectivity patterns.

Keywords — Dynamic attractors, CPGs, SMER.

1. Introducao

Um animal dotados de pernas pode se locomover usando padrdes ritmicos diferentes, sendo cada ritmo associado a um
compromisso entre velocidade e tracao definido por uma dada situacio, analogamente as diferentes relagdes de marchas existentes
em um automdvel. Os interesses em; (i) se explicitar as funcionalidades de CPGs no ambito biolégico, incluindo a adaptabilidade
observada dos movimentos ritmicos dos animais ao caminhar em terrenos irregulares, e; (ii) o desenvolvimento de robots que
herdem estas capacidades, constituem as principais motivagdes deste trabalho. A modelagem de CPGs artificiais de Yang e
Franca [?] é baseada na dindmica de multigrafos SMER (Scheduling by Multiple Edge Reversal) [?], um algoritmo distribuido
assincrono que, observadas algumas condicdes discretas bastante simples, pode produzir atratores dindmicos correspondentes aos
ritmos bioldgicos observados na movimentacdo das pernas de animais, independentemente do nimero de pares de pernas. Uma
evolugdo recente desta modelagem foi a integracao dos ritmos apendiculares (pernas) e dorsais, que foi realizada adotando-se a
Scolopendromorpha (lacraia) como estudo de caso [?].

A modelagem de Yang e Franca também inclui uma demonstracdo de equivaléncia entre um par de vértices sob SMER e
um par de neurdnios analdgicos, conectados sob uma forma generalizada da arquitetura de Hopfield, onde conexdes do tipo
wy; # 0, em cada neurdnio ¢, fazem parte do conjunto de caracteristicas que garantem o comportamento periddico das ativagdes.
Uma generalizacdo do acoplamento de pares € introduzida neste trabalho de forma a permitir que mais de dois neur6nios sejam
acoplados mutuamente, como facilmente tratado em um multigrafo sob a dindimica SMER. Baseados nesta generalizacdo, CPGs
de animais hexdpodes sdo construidos como estudo de caso e este trabalho introduz um novo mecanismo de controle capaz de re-
alizar a transicdo entre paddes ritmicos de forma a nao violar as restri¢gdes anatdmicas dos movimento das pernas, diferentemente
do mecanismo de transi¢cdo proposto em [?], que baseia-se em animais quadripedes e ndo oferece esta garantia.

A seguir descreve-se como o restante do texto estd organizado. A dindmica SMER ¢é descrita na préxima secdo. A Secdo ??
descreve como pares de neurdnios analdgicos podem reproduzir a dindmica discreta SMER. Na Secdo ?? descreve a generalizagdo
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de acoplamento introduzida por este trabalho e como esta constitui-se a base do novo mecanismo de transi¢do entre ritmos
periddicos. A Secdo ?? apresenta uma revisio de nossas contribuigdes.

2 A dinamica SMER

A dindmica SMER € uma generalizacdo do algoritmo distribuido SER (Scheduling by Edge Reversal) [?]. A dinamica SER
se aplica sobre grafos direcionados: somente vértices que possuam todas as arestas orientadas para si, i.e., vértices sumidouros
(sinks), decidem localmente quando reverter as orientacdes de todas estas arestas, tornando-se vértices fonte (sources). Caso a
orientagdo do grafo ndo possua ciclos orientados, i.e., aciclica, a orientagdo resultante da reversdo das arestas dos sumidouros
também serd aciclica, portanto contendo necessariamente no minimo um (1) vértice sumidouro. A indefinida sucessdo de re-
versdes por parte dos sumidouros resultard necessariamente em uma repeticao de um conjunto finito com p orientagdes aciclicas
diferentes, chamado periodo, i.e., um atrator dindmico.

Estado O Estado 1

—> |
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Figura 1: Exemplo de atrator dindmico SER com comprimento de periodo p = 2.

A Figura ?? mostra que os vértices N1 e N2 tornam-se sumidouros, i.e., encontram “ativos”, o mesmo nimero de vezes
apos entrarem em um periodo. Apesar deste exemplo ser bastante simples, esse resultado se aplica a qualquer rede sob SER.
SMER (Scheduling by Multiple Edge Reversal) [?] é uma generalizacdo de SER em que a frequencia de ativacdo relativa entre
cada dois vértices, que € sempre igual a um (1) em SER, pode ser definida via a rela¢@o inversa das reversibilidades, dadas por
nlimeros naturais, particulares a esses dois vértices. Na dinamica SMER entre dois vértices N1 e N2, possuindo reversibilidades
TN1 € T2, Tespectivamente, o nimero de arestas é dado por e;; = rn1 + 7n2 — 1 (veja as propriedade de SMER em [?]). A
reversibilidade de um vértice dita o nimero minimo de arestas por vizinho necessario para sua ativagdo, assim como o nimero
de arestas revertido para cada vértice vizinho apds cada ativagao.

A Figura ?? ilustra uma rede simples onde o vértice representando o neurdnio N1 possui reversibilidade r; = 3 e o vértice
representando o neur6nio N2 possui reversibilidade ryo = 1. Esta configuracdo faz com que N2 se ative trés vezes mais
frequentemente que N1, considerando o periodo alcangado.

¢ )
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Figura 2: Exemplo de atrator dindimico SMER com comprimento de periodo py1,n2 = (N1 + rye2)/m.d.c.(ry1,7n2) = 4.

3 CPG’s artificiais baseados em SMER

Yang e Franga desenvolveram um médulo de geragdo de padrdes ritmicos, constituido por um par de vértices sob SMER,
incluindo arquitetura equivalente composta por dois neurdnios artificiais, capaz de reproduzir de maneira muito direta a fun-
cionalidade de CPGs (Central Pattern Generators) bioldgicos [?]. A partir das reversibilidades definidas para os dois vértices
SMER, calcula-se os pesos entre os neurdnios e respectivos thresholds (limiares de ativagdo) . Como ilustrado na Figura ??, uma
ligagdo do tipo w;; # 0 em cada neurdnio ¢ é a base do comportamento do par oscilador.
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Figura 3: Bloco oscilador composto por dois neurdnios artificiais ¢ e j.

A equivaléncia entre dois vértices SMER, possuindo reversibilidades r; e r;, e dois neurdnios ¢ € j € dada pelo seguinte
célculo de pesos:
wj; = —wj; = max(r;,r;)/r’;
wij = —w;i; = man(r;,rj)/r’;
0; = max(ry,r;)/(ri +1r; —mde(ri, r5));
0; = (min(ri,rj) = 1)/ (ri +r; — mdc(ri, r;));

(D

r’ representa uma normalizagdo dos pesos, visando trabalhar com o mesmo intervalo de valores, independente das reversi-
bilidades dos neurdnios. Em [?], 7’ é calculado como a menor poténcia de 10 maior do que as reversibilidades dos vértices
correspondentes aos neurdnios ¢ e j.

Em [?], encontra-se também uma abordagem para a expansio dessa modelagem para redes osciladoras mais complexas. Para
tal, utiliza-se pares de neurdnios como um mdédulo oscilador como arestas entre dois “macro-neurdnios”, onde cada neurdnio de
cada par pertence a um macro-neurdnio diferente. Além disto, um neurdnio “verificador”, representante tinico de cada macro-
neurdnio, possui a fung ao de detectar se cada neurdnio pertencente a0 macro- neurénio encontra-se ativo; caso positivo (AND),
este torna-se ativo, for¢cando a redugdo do potencial dos neurdnios dos blocos que pertencem a este. Tal se da através de uma
alteracdo na estrutura dos pares de neurdnios, que recebem V (k) no lugar de v(k), no instante k, onde V; é o potencial do
macro-neurdnio ¢ e v} é o potencial do neurdnio pertencente a0 macro-neurdnio j que estd no bloco oscilador com o neurdnio 4.

Vi(k) = H vl (k), 2)

Desta forma, apds um estado transiente, a rede converge para um atrator dindmico, onde os neur6nios sdo ativados conforme
a reversibilidade associada a cada um.

4 CPG’s com transicoes entre ritmos

Este trabalho introduz algumas alteragdes na modelagem desenvolvida em [?]. Uma primeira mudanca esta no calculo dos
pesos e thresholds do médulo oscilatério com dois neurdnios. Sendo r; e r; a reversibilidade dos neurdnios 7 € j, temos que:

o ] = Ly e 0 5 ] [
w

viln] = { 1, se mi[n] > 0; =r; /1’ 3)

0, outro caso

) o l,semj[n]zﬂj:rj/r’
viln] = { 0, outro caso

onde 7’ é um fator de reducdo, que pode assumir o valor da maior reversibilidade dos neurdnios, normalizando assim os valores
entre 0 e 1. Também é importante fazer com que m; + m; = (r; + r; — mde(r;, 7)) /7. Neste trabalho escolhe-se m; +m; =
r; +1; — 1, de forma a prover uma independéncia dos valores de reversibilidades dos neurdnios, como veremos mais a frente.
Além disso, assume-se ' = 1, por simplicidade. Também visando facilitar a representacéo, define-se a matriz W como a matriz
de pesos do caso bdsico, sem altera¢éo da reversibilidade.
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Partindo da representagdo definida na Equagdo ??, o estudo da mudanca da reversibilidade comeca. Supondo um médulo
citado anteriormente, considera-se o neurdnio  alterando sua reversibilidade de r; para rf A diferenca entre os dois casos, ocorre
apenas no neurdnio i (threshold e potencial interno) e nos pesos w;; € w;;. As mudangas da passagem de r; para 7} serdo:

m; =m; + (r; — r;);
0; =13 “)
Wij = — Wi = 7“2%
Para que ndo haja substituicdo direta de valores, como ocorre na Equagao ??, e visando facilitar a nova forma de transicao,
definimos r¢ como a diferenca de reversibilidades ¢ = ! — ;. Pode-se entio expressar as alteragdes em funcéo de r¢, tornando
a transicdo de ritmo relativa ao ritmo anterior.

m; = m; + rf;
0; = 0; +rf; )
_ _ d.
Wij = —Wig = T3 + T
Usando um sinal de externo s;, pode-se controlar esta mudanca de reversibilidade. Este sinal poderd assumir, por exemplo, os

valores de 0 ou 1. A reversibilidade serd alterada quando o valor de s; se encontrar em 1; assim deve-se trocar a reversibilidade
apenas quando o valor de s; € alterado. Podemos entdo considerar um novo sistema assumindo s;:

R e TR G ) b VL

2

onde s = s;[n] — s;[n — 1], representa a transicdo do controle de reversibilidade. Expandindo-se para o caso de mudanga da
reversibilidade de ambos os neur6nios, temos:

i = Loy [ (6 Jos L Jo (v [ 5 Jo [0 2 e[ o

4.1 Exemplo de oscilacao com reversibilidade controlada

A Figura ?? ilustra um exemplo onde uma oscilagdo em que ambas as reversibilidades valem 1. Na Figura ??, temos a
transicdo da reversibilidade do neur6nio N1 para 3, quando se passa um ter¢co do tempo, e quando se passam dois tercos do
tempo a reversibilidade de N2 ¢ alterada para 5.

5 Generalicao do Método de Transicoes de Ritmos em Redes

Em [?], a generalizagdo foi feita a partir de um “verificador” do tipo “and” de todos os neurdnios. Para continuar com
a representacdo vetorial, implementamos este verificador com um neur6nio, o “macro-neurdnio” (recebe este nome, pois seu
potencial equivale a saida do neurdnio). Supondo que haja IV arestas ligadas a este neurdnio, teremos /N neuronios de médulos
osciladores ligados a este macro-neurdnio com peso igual a % e threshold equivalente a 1. A Figura ?? ilustra esta estrutura.

Mifn] = - S, lln]

| LiseM;n]=1
Viln] = { 0, outro caso

®)

Uma outra alteracdo na rede, ja citada anteriormente, se dd pela troca de v; € v; na equagdo ?? pelos potenciais dos macro-
neurdnios V; e V;. Note que s; € s; alteram a reversibilidade dos macro-neur6nios 4 € j, respectivamente. Assim, cada neurénio
de cada bloco oscilador deve receber este valor.

LR =R Joe 6 Jes Lo Qrene [ ) [0 S )< [VR T T o

5.1 Um exemplo do caso generalizado

Em [?] € oferecido o exemplo da modelagem dos ritmos do caminhar de um inseto; usaremos o mesmo exemplo visando
introduzir altera¢des dindmicas no ritmo do caminhar. O modelo representa os conjuntos de musculos flexores e extensores
como os vértices do CPG artificial baseado em SMER. Por exemplo, quando o né representando o conjunto de musculos flexores
extensores estd ativo, significa estar que a pata esta flexionada. A arquitetura SMER observa a restricdo aos movimentos entre
os musculos flexores ou extensores entre pernas vizinhas de um mesmo lado do animal, sendo que duas destas nunca devem se
encontrar em flexdo, i.e., fora do solo, a0 mesmo tempo.
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Figura 4: Potencial em uma oscilagao tipo SER entre N1 e N2, ry1 = 1, ryo = 1.
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Figura 5: Potencial em uma oscilagdo tipo SMER com duas transicdes: ry1 = 1, rye = 1, ry1 = 3, 7nv2 = lerys = 3,

TN2 = 5.

N neurénios
conectados
a outros
neurénios

Saida do Macro-neurénio V;

| D N Limiar = 1

Figura 6: Estrutura de um “macro-neurdnio”.



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

Os diferentes ritmos de caminhada se definem em funcdo da frequéncia com que um vértice flexor estd ativo em relagio ao
respectivo vértice extensor. O ritmo correspondente a velocidade maxima ocorre quando esta relagdo € 1:1, e a velocidade é
mais lenta quanto menor for esta relagdo. Na Figura ?? mostramos exemplo dos ritmos 1:1, o mais rdpido, e a relacdo 1:3, ritmo
mais lento. Visando facilitar a visualizagdo, apenas os vértices flexores serdo representados juntamente com o nimero de arestas
direcionadas a estes usando o cédigo de cores mostrado na Figura ??.

0 arestas

/

1 arestas

Figura 7: Cédigo de cores associado as transi¢des de reversibilidades.

No caso mais rdpido (razdo das reversibilidades 1:1) tem-se apenas 2 estados; ja alterando a reversibilidade de todos os

flexores, conseguimos um ritmo mais lento.
=
=
Ativando a transigao
de ritmos

Figura 8: Exemplo de transi¢do de ritmos de CPG de hexdpode: pares extensor-flexor com reversibilidades 1:1 passam para
reversibilidades 1:3.

Na Figura ??, pode-se ver a saida de uma simulagido onde os potenciais de saida de um par de neurdnios extensor e flexor,
ambos associados ao movimento de uma mesma perna, sdo representadas. Neste caso, a mudanga de ritmo ocorre quando
decorrido um terco da simulacao.

Neste caso, cada bloco oscilador formado por um par flexor-extensor serd equacionado da seguinte forma:

et = L Lo [ ] (v [ 0 ) <[RS
0 modulo oscilador entre dois flexores serd definido por ‘
it ][ [ 3] (v [ 2 2]) <[] "
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Figura 9: Potencial das saidas de pares de neurdnios extensor-flexor do exemplo ilustrado pela Figura ??

Dessa forma, quando s sair do valor 0 para o valor 1 tem-se a transi¢do entre o primeiro ritmo e o segundo ritmo ilustrados
na Figura ??, e vice-versa assim que s volte para 0.

6. CONCLUSAO

Foi apresentada uma nova modelagem para o controle da transi¢cdo de ritmos em CPGs (Central Pattern Generators) artificiais
baseados em dindmicas SMER. Uma generalizagcdo de acoplamento entre miltiplos neur6nios artificiais com saida continua foi
introduzida e a corretude desta generalizagdo foi demonstrada através de andlise matematica e de simula¢des. Exemplos de
transicdes entre padrdes ritmicos diferentes foram apresentados e tais simulacdes mostram a pertinéncia das dindmicas SMER
como mecanismo fundamental aos ritmos biologicos observados em CPGs. Embora ndo tenha sido explicitado, a possibilidade de
ativagdo assincrona nas dindmicas SMER levanta a possibilidade de se produzir solugdes robéticas com a habilidade de adaptacdo
em tempo real dos ritmos de caminhadas em solos irregulares, como € de fato observado na natureza.
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