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RESUMO

As proteses mioelétricas poliarticuladas de membro superior aumentaram muito a des-
treza e as possibilidades de integragéo as estruturas esqueléticas, musculares e até
mesmo neurais dos pacientes. Toda tarefa de manipulagdo tem como condi¢des ele-
mentares a identificacao do toque e do deslizamento. Neste cenario, quando néo ha
qualquer interacao entre o dedo da proétese e os objetos agarrados, a manipulacao de
objetos se torna um desafio, podendo levar a instabilidade ou escorregamento dos ob-
jetos manipulados. Como alternativa as abordagens algoritmicas atuais para detecgéao
de toque e deslizamento, investigamos a implementagao de redes neurais pulsadas
visando futura integracao de feedback tatil em préteses de méao, o que permitiria ao
usuario a percepcao de sensacgdes tateis. Para isso, treinamos uma rede neural de
pulsada para identificar eventos de toque e deslizamento durante a preensao realizada
pela méao robdtica IH2 Azzurra. Os dados do sensor acoplado a méo robadtica séo codi-
ficados por uma populagdo heterogénea de neurdnios, modelados para corresponder
a atividade pulsada das fibras mecanorreceptoras. Com base na atividade pulsétil con-
tendo informacdes de tato, a camada de saida da rede classifica os eventos de toque
ou deslizamento. Desta forma, o0 modelo é capaz de detectar eventos usando apenas o
componente de forga normal. E feita uma comparacdo com os resultados obtidos pelos
autores em um trabalho anterior, bem como com trabalhos correlatos. Além das vanta-
gens inerentes a abordagem da rede neural pulsada, como plausibilidade biolégica, o
método obteve uma alta precisdo na deteccao de toque e 100% de precisao na classi-
ficacdo de deslizamento e nao deslizamento. Além disso, o potencial implementacao
de hardware de ultrabaixa poténcia é favoravel em comparacao com processadores,
podendo diminuir em até 162 vezes menos consumo de energia na implantacao das
redes em hardwares neuromérficos. Desta forma, os resultados promissores sugerem
a validacao da utilizagao de redes neurais pulsadas para a classificacao de toque e
escorregamento em maos protéticas.

Palavras-chave: Deteccao de escorregamento. Deteccao de toque. Redes Neurais
Pulsadas. Préteses. Biologicamente plausivel.



ABSTRACT

Poliarticulated myoelectric upper limb prostheses have greatly enhanced dexterity and
integration possibilities to patients skeletal, muscular and even neural structures. Ev-
ery manipulation task has, as elemental conditions, touch and slippage identification.
Therefore, when there is no interaction between the prosthetic fingers and the grasped
objects, the manipulation becomes a challenge, which might cause instability or slip-
ping of the manipulated objects. As an alternative to the algorithmic approach to touch
and slippage detection, we investigate the implementation of spiking neural networks
aiming the future integration of tactile feedback into hand prosthesis, which would allow
the user to perceive tactile sensations. To this end, we trained a spiking neural net-
work for identifying touch and slippage events during grasping performed by the IH2
Azzurra robotic hand. The sensor data is encoded by a heterogeneous population of
neurons, modeled to match the spiking activity of mechanoreceptor cells. Given the
spiking activity that contains tactile information, the output layer classifies the touch or
slip events. Therefore, the model is capable of detecting events using only the normal
force component. A comparison with the results obtained from the authors in a previous
work is made, also with related works. In addition to the inherent advantages of the
spiking neural network approach, such as biological plausibility, with the method we
achieved a great accuracy of touch detection and 100% accuracy in the classification of
slip and non-slip events. Furthermore, the potential implementation of ultra-low-power
hardware is favorable compared to processors, and can decrease up to 162 times less
power consumption when deploying the networks on neuromorphic hardware. Thus,
the promising results suggest the validation of using spiking neural networks for touch
and slip classification in prosthetic hands.

Keywords: Slippage detection. Touch detection. Spiking Neural Networks. Prostheses.
Biologically-inspired.
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1 INTRODUGAO

A amputacao de membros superiores, especialmente a perda de méaos e dedos,
resulta em deficiéncias severas para suas vitimas. Segundo as estimativas usando os
resultados da carga global de doencas em 2017, 57,7 milhdes de pessoas viviam com
amputacdo de membros devido a causas traumaticas em todo o mundo (MCDONALD
et al., 2020). A remogdo de um membro do corpo, parcial ou total, pode ser realizada
devido a diferentes motivos como, por exemplo, acidentes graves e diabetes (DORLAN,
1999), e afeta diretamente a capacidade fisica dos individuos, incluso a manipulacao
de objetos em tarefas do dia a dia e a perda do sentido de toque.

A perda de um membro ou parte dele é um fator que esteve sempre presente
na humanidade, e 0 homem procurou desenvolver diferentes maneiras de substitui¢ao,
uma delas as proteses. Podemos defini-la como sendo um dispositivo artificial, cujo
objetivo é substituir membros ausentes ou méa formagéo congénita (BOCCOLINI, 2000).

Ao longo dos anos, houve varios avangos tecnoldgicos, e desta forma, melhores
e mais sofisticadas proéteses sao desenvolvidas usando robdética, para recuperar nao
s6 o controle do usuario (posicao e movimento), mas a fungéo sensorial responsavel
pelo feedback tatil (LUIS; MONCAYO, 2019).

Nesse sentido, uma das maiores limitacbes para um amputado que usa uma
prétese sem feedback sensorial, é a dificuldade de manejar eventos inesperados de
forma autbnoma. Assim, um interesse crescente tem sido direcionado as acdes de
preensdo e manipulacao realizadas por maos roboéticas e protéticas. Em tarefas de
preensdo e manipulacao, a possibilidade de deslizamento do objeto € alta. Por este
motivo, um dos principais aspectos a serem considerados na avaliagéo € a estabilidade
do objeto agarrado, que poderia ser garantida pela prevencédo do deslizamento do
objeto (GENTILE et al., 2020)

Entre as varias sensacdes humanas, o sentido de tato nos fornece a sensibili-
dade que permite discriminar varias texturas superficiais, agarrar e manipular objetos
com precisdo. Ao contrario dos outros sentidos baseados em 6rgaos sensoriais, 0 sen-
tido de toque surge de receptores distribuidos por todo o corpo (CHAUDHURI, 2011).
A modalidade de toque na categoria cutaneo (tatil), depende de receptores embutidos
na pele, e para um ser humano apto, os estimulos de forca e vibracdo podem ser
detectados por mecanorreceptores (BOFF; KAUFMAN; THOMAS, 1986).

Existem quatro tipos principais de mecanorreceptores, e cada um € responsavel
pela recepcao de estimulos especificos. Estes quatro incluem os corpusculos de Pacini,
corpusculos de Meissner, discos de Merkel e cilindros de Ruffini, todos os quais podem
ser divididos em duas categorias, mecanorreceptores de adaptacao lenta (Slow Adap-
tion (SA)) e mecanorreceptores de adaptacao rapida (Fast Adaption (FA)) (JAMALI;
SAMMUT, 2010). Os mecanorreceptores de adaptacao lenta, respondem a estimulos
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de baixa frequéncia e descrevem as propriedades estaticas de um estimulo. Em con-
traste, os estimulos de alta frequéncia disparam ao excitar os mecanorreceptores de
adaptacao rapida. Em resposta, os mecanorreceptores geram trem de picos, que por
sua vez, sao transportados para o Sistema Nervoso Central (SNC) para percepgao no
cortex somatossensorial (KIM, S. S. et al., 2009).

Além disso, 0 mecanorreceptor biolégico discutido pode ser substituido por
um artificial, desde que seu sinal de saida possa ser interpretado pelo cérebro. Um
mecanorreceptor tatil eletrénico, pode ser projetado usando sensores de pressao e
mecanismos que possibilitem traduzir a forga aplicada em uma quantidade elétrica
(LEE et al., 2019). Posteriormente, através do processamento dos sinais € necessario
traduzir o sinal de entrada em um formato compreensivel pelo cérebro (KIM, E. K. et
~al., 2012), codificado como uma frequéncia de descarga e, em seguida, inseridos em
eletrodos para realizar a estimulagéo cerebral (BORETIUS et al., 2010). Desta forma,
eletronicamente é possivel desenvolver tecnologias em préteses, que permitam aos
usudrios recuperar a sensacao tatil.

Na literatura, diferentes abordagens tém sido propostas para obter informagdes
sobre o deslizamento de objetos durante as acbes de preensdo e manipulacdo. As
técnicas para deteccao de escorregamento geralmente utilizam filtros de Kalman, trans-
formada rapida de Fourier, aprendizado de maquina e modelos de limiar (GENTILE et
~al., 2020). As principais desvantagens dos métodos acima sao seu alto custo computa-
cional, o que limita sua incorporacao em eletrdénicos de baixa poténcia, e a dificuldade
de aplicacado das metodologias e ferramentas tradicionais em sistemas embarcados.
Também, como esta bem estabelecido, muitas aplicacées de robdtica requerem baixa
laténcia e economia de energia (HASLER; MARR, 2013; DEWOLF; JAWORSKI; ELI-
ASMITH, 2020).

Quando tratamos de aprendizado de maquina, as Redes Neurais Profundas
(Deep Neural Network (DNN)) possuem um desempenho impressionante em uma va-
riedade de aplicacdes de classificacdo de imagem e sinal. Essa classe de algoritmo
de aprendizado de maquina depende intrinsecamente de calculos intensivos de multi-
plicacdo e acumulacao (YANG et al., 2020). Além disso, a diferenca fundamental entre
DNN, e outros algoritmos de Redes Neurais Artificiais (RNA) onde as contrapartes
bioldgicas inspiraram seus principios € a forma como a informagé&o € representada e
transmitida entre os neurdnios (NGUYEN; TRAN; IACOPI, 2021).

Na terceira geracao de redes neurais (PAUGAM-MOISY; BOHTE, 2012), tam-
bém conhecidas como Redes Neurais Pulsadas (Spiking Neural Network (SNN)), a
informacéao é codificada no tempo através de sequéncias de pulsos nos potenciais de
acao, o que poderia facilitar sua integracao aos tecidos nervosos bioldgicos. Além disso,
as SNN consomem consideravelmente menos energia do que outras implementagdes
de RNA e sao consideradas adequadas para implementar aprendizado em tempo real
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(YANG et al., 2020).

De acordo com essas caracteristicas, investigamos uma abordagem neuromor-
fica para detectar o toque e deslizamento de objetos durante as acdes de preensao
e manipulacdo. Para isso, foram realizadas simula¢gées com o Nengo, uma biblioteca
Python desenvolvida para mapear funcées para uma SNN biologicamente plausivel
(ELIASMITH; ANDERSON, 2003). As redes Nengo podem ser transferidas para pro-
cessadores neuromorficos como o SpiNNaker e o Intel Loihi, ou para originar imple-
mentacdes customizadas em silicio, que é o objetivo de longo prazo da pesquisa a
qual este trabalho faz parte. Porém, inicialmente se faz necessario simular em software
o correto funcionamento destas redes.

Portanto, dentro do contexto apresentado, esta dissertacdo tem como objetivo
investigar uma solucao biologicamente plausivel para detectar toque e deslizamento
em maos protéticas. O método baseia-se na conversdo de uma representacao biolo6-
gica da percepgao do toque em uma rede artificial de neurdnios pulsados, que é entao
treinada para realizar a funcéo desejada. Para resumir, o estimulo fisico € convertido
em atividades pulsateis em mecanorreceptores, uma camada de neurdnios subse-
quente mapeia a atividade para extrair elementos salientes e, em seguida, decodifica
0s pulsos resultantes para classificar se ocorreu ou ndo um toque ou escorregamento.

1.1 OBJETIVOS

Nas sec¢Oes abaixo estao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver solugdes bioinspiradas utilizando redes neurais pulsadas para de-
teccao de toque e deslizamento em maos protéticas, através de sinais de mecanorre-
ceptores tateis eletronicos.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Investigar topologias e parametros de SNN para mimetizar o comportamento
de mecanorreceptores frente a sinais tateis;

+ Avaliar e implementar uma arquitetura para SNN de classificacao de toque;

+ Avaliar e implementar uma arquitetura para SNN de classificacdo de escor-
regamento;

Treinar SNN para obtencao dos hiperpametros que proporcionem o melhor
desempenho na classificacdao de toque e escorregamento;

+ Avaliar o desempenho da rede para simulagdes em tempo real;
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* Realizar uma anélise comparativa para o consumo de energia da solucao
em diferentes hardwares;

» Discutir e analisar os resultados obtidos;

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacédo esta estruturada da seguinte forma:
+ Capitulo 2: Referencial te6rico

Este capitulo apresenta uma revisédo sobre 0s varios topicos essenciais a
fundamentagéo tedrica desta dissertagdo. Aborda o sentido humano do tato,
mecanismos biomiméticos que buscam representar esse sentido artificial-
mente, conceitos relacionados as redes neurais pulsadas e aos trabalhos
relacionados ao tema desta dissertacéo.

» Capitulo 3: Classificacao de toque e escorregamento em maos protéticas
utilizando redes neurais pulsadas

Este capitulo apresenta todo o processo de desenvolvimento das redes neu-
rais pulsadas. Inicialmente s&o descritos os materiais e métodos utilizados,
incluindo a coleta e preparag¢ao do dados. Em seguida sdo apresentadas as
arquiteturas propostas para classificacao de toque e escorregamento.

+ Capitulo 4: Resultados

Este capitulo traz os resultados adquiridos com o treinamento das redes
neurais propostas, as simulagdes realizadas, bem como as estimativas dos
consumos de energia por classificagao para diferentes implementacées em
hardware, incluindo processadores neuromorficos.

 Capitulo 5: Discussao

Este capitulo apresenta uma ampla discussao dos resultados adquiridos
neste trabalho. A discussao aborda as conclusdes obtidas acerca dos trei-
namentos realizados nas redes neurais pulsadas e a relagdo entre cada
um dos parametros treinados. Além disso, sdo discutidos os beneficios da
implementagdo em hardwares neuromérficos em termos de consumo de
energia.

 Capitulo 6: Conclusédo e consideracoes finais

Este capitulo traz as consideracdes finais deste trabalho, as perspectivas
para o campo de sensores tateis, bem como, sdo resumidas as contribuigées
desta dissertacéo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo € apresentada uma revisao sobre os varios tépicos essenciais a
fundamentacao desta dissertagdo. Sdo abordados o sentido humano do tato e os me-
canismos biomiméticos que buscam representar esse sentido artificialmente, conceitos
relacionados as redes neurais pulsadas e os trabalhos correlatos.

2.1 SENTIDO HUMANO DO TATO

Entre véarias sensacées humanas como visao, audicao, paladar e olfato, o tato
€ uma sensacgao necessaria para interagir com os ambientes que circundam o ser
humano (TIWANA; REDMOND; LOVELL, 2012). A sensibilidade proporcionada pelo
sentido do tato nos permite discriminar diferentes texturas, agarrar e manipular objetos
com precisao. Ao contrario dos outros sentidos, baseados em 6rgaos sensoriais discre-
tos, o sentido do tato surge de receptores distribuidos por todo o corpo (CHAUDHURI,
2011). Nesse sentido, a modalidade de toque pode ser dividida em trés categorias:
cutanea (tétil), cinestésica e haptica, sendo que cada uma € caracterizada pelos seus
circuitos neurais e pela dinamica correspondente (JONES, 2018).

Os sistemas cutaneo e cinestésico diferem em termos da localizacdo dos me-
canorreceptores em resposta as entradas sensoriais. Os primeiros contam com 0s
receptores embutidos na pele, onde capturam informagdes dos estimulos, tais como
forca, pressao e vibracao, aplicados sobre a superficie da pele. Ja a resposta do sis-
tema cinestésico é originada nos receptores localizados nas articulagées, musculos e
tenddes, fornecendo informagdes sobre a postura corporal (BOFF; KAUFMAN; THO-
MAS, 1986). J& o sistema haptico abrange diretamente a sensagéo tétil ativa, ou seja,
se faz presente quando movemos nossa mao sobre algum tecido e compreendemos
0 quao liso ou rugoso ele é. Essa percepgao resulta da integracao, pelo sistema hap-
tico, das informacdes cinestésicas geradas pelo movimento e das sensacdes tateis
formadas pelo contato entre a pele a superficie explorada (JONES, 2018).

Existem dois caminhos principais para permitir que a informacao sensorial al-
cance o SNC, a via coluna dorsal-lemnisco medial e a via espinotalamica (KANDEL
et al., 2000). A via coluna dorsal-lemnisco medial concentra-se principalmente na trans-
missao da informacao téatil e proprioceptiva, enquanto a via espinotalamica realiza prin-
cipalmente a transmissédo de substancias nocivas, viscerais e informagdes térmicas
(KANDEL et al., 2000). A Figura 1 mostra o caminho das informag¢des mecanossenso-
riais transmitidas da ponta do dedo para o cérebro.
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Figura 1 — Informagbes mecanossensoriais transmitidas da ponta do dedo para o cére-
bro (Adaptado de (PURVES D., 2004)).

Portanto, para um humano saudavel, estimulos como forga e vibragdo podem
ser detectadas pelos mecanorreceptores, que respondem gerando trens de pulsos
aferentes, sendo direcionados ao SNC para a percepcéo (KIM, S. S. et al., 2009).
Assim sendo, a préxima secao ira abordar maiores detalhes sobre os diferentes tipos
de mecanorreceptores e seu funcionamento.

2.1.1 Mecanorreceptores

O sistema téatil € composto por diferentes mecanorreceptores, termorreceptores
e nociceptores, que detectam pressao e vibragao, temperatura e estimulos nocicepti-
vos, respectivamente (KANDEL et al., 2000). A densidade de cada tipo de receptor na
pele é diferente de acordo com a sua localizacao no corpo, alterando a sensibilidade
de tal regido a diferentes estimulos tateis. A pele pode ser dividida em dois grandes
grupos: a pele glabra que nao possui pelos e cobre regides como a palma das maos e a
planta dos pés, e a pele pilosa que recobre a maior parte de nosso corpo (WEINSTEIN,
1968).
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Existem quatro tipos principais de mecanorreceptores incorporados na pele
humana por todo o corpo (NAJARIAN; DARGAHI; MEHRIZI, 2009), e cada um é
responsavel pela recepcao de estimulos especificos. Porém, é a acdo conjunta de
todos eles que cria a nossa experiéncia tatil, capturando as caracteristicas de contato
com a pele, como a forga e a textura da superficie (KNIBESTOL; VALLBO, A.B., 1970;
JOHANSSON, Roland S; VALLBO, Ake B, 1979).

Os quatro tipo de mecanorreceptores incluem corpusculos de Pacini, corpus-
culos de Meissner, discos de Merkel e cilindros de Ruffini, que por sua vez, podem
ser divididos em duas categorias, a saber, mecanorreceptores de adaptacao lenta
(SA) e adaptacao rapida (FA). Os Discos de Merkel (SA-1) e os Cilindros de Ruffini
(SA-11) respondem a estimulos de baixa frequéncia até as grandezas estaticas (JA-
MALI; SAMMUT, 2010). Essas fibras sdo sensiveis a pressao constante e codificam
a forca aplicada sobre a pele (JOHANSSON, Roland S.; FLANAGAN, 2009). Em con-
trapartida, estimulos de alta frequéncia sao reconhecidos por mecanorreceptores de
adaptacao rapida, ou seja, os Corpusculos de Meissner (FA-1) e Corpusculo de Pacini
(FA-11) (JAMALI; SAMMUT, 2010). Essas fibras de adaptacao rapida sao sensiveis a
estimulos transientes e, assim, codificam movimento relativo sobre a pele e vibracbes
(JOHANSSON, Roland S.; FLANAGAN, 2009).

a) Pele glabra b) Campo receptivo
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Figura 2 — Mecanorreceptores humanos. (a) Secao transversal da pele glabra (KAN-
DEL et al., 2000). (b) O campo receptivo de cada tipo de mecanorreceptores
(KANDEL et al., 2000). (c) Os trens de pulsos de cada tipo de mecanorre-
ceptores em resposta a um estimulo especifico (KANDEL et al., 2000). (d)
A densidade de cada tipo de mecanorreceptores (VALLBO, A. B.; JOHANS-
SON, R. S., 1984).
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Conforme pode ser visto na Tabela 1, o tamanho do campo receptivo diferen-
cia os mecanorreceptores SA-I dos SA-Il e os mecanorreceptores FA-I dos FA-II. Os
campos receptivos dos mecanorreceptores SA-l e FA-I tém bordas mais distintas e
tamanhos menores do que os mecanorreceptores SA-Il e FA-II, além de serem encon-
trados nas camadas mais superficiais da pele glabra.

Tabela 1 — Caracteristicas dos mecanorreceptores humanos (Yl; ZHANG; PETERS,

2018).
Mecanorreceptores Diadmetro da borda(mm) Frequéncia (Hz) Parametros de detecgéao
Discos de Merkel(SA-1) 3-4 DC-30 Curvatura da pele local
Cilindros de Ruffini(SA-II) >10 DC-15 Alongamento direcional da pele
Corpusculos de Meissner(FA-1) 3-4 10-60 Alongamento da pele
Corpusculo de Pacini (FA-II) >20 50-1000 Vibragao néo localizada

Em resposta, de acordo com estimulo recebido, os mecanorreceptores geram
pulsos, que permitem ao ser humano a percepc¢ao destes estimulos tateis pelo cortex
somatossensorial.

2.1.2 Percepcao de estimulos tateis

A percepcao de informacoes tateis é identificada através de pulsos (spikes)
nos potencias de acao gerados pelos mecanorreceptores espalhados na pele. Os pa-
drdes espacgo-temporais codificados de diferentes formas pelos neurénios sensoriais
do sistema tatil, podem ser utilizados para compreender a natureza do estimulo tatil
(JOHANSSON, Roland S.; FLANAGAN, 2009). Estudos realizados sobre as atividades
desses mecanorreceptores, demonstram a possibilidade de identificar a direcao da
forca aplicada sobre a pele e caracteristicas como a textura, a curvatura, dureza e as
bordas dos objetos (JOHANSSON, Roland S.; FLANAGAN, 2009; SURESH; SAAL;
BENSMAIA, Sliman J., 2016; SRINIVASAN; WHITEHOUSE; LAMOTTE, 1990; JOHN-
SON, K. O.; LAMB, 1981; PHILLIPS; JOHANSSON, R S; JOHNSON, K O, 1990).

Gracas a acao dos mecanorreceptores, principalmente mecanorreceptores SA-
| e FA-l, os seres humanos podem reconhecer varias formas ao tocar os objetos
(JOHANSSON, Roland S.; FLANAGAN, 2009). Descobriu-se, que um unico mecanor-
receptor ndo pode oferecer informacéao suficiente para codificar a forma do objeto, e
a percepc¢ao da forma é codificada por um populagcao espacial de ambos os mecanor-
receptores (KHALSA et al., 1998). Segundo Lamotte et al. (1987), mecanorreceptores
SA-| oferecem mais informagdes em termos de caracteristicas espaciais de uma forma.
J4, os mecanorreceptores FA-I desempenham um papel importante na discriminacéao
de diferencas na nitidez .

A capacidade de perceber sensivelmente diferentes materiais também € uma
capacidade dos seres humanos (SKEDUNG et al., 2013), porém, permanece o ques-
tionamento de como os seres humanos codificam a rugosidade da superficie durante
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o interagdes fisicas dedo-superficie. No entanto, a discriminacao da rugosidade tatil
depende principalmente da sensibilidade a vibracao, sendo que, os mecanorrecepto-
res de adaptacéao rapida tipo | e tipo Il sdo geralmente considerados responsaveis por
modular a vibragdo estimulos que ocorrem na interface das superficies exploradas e
os dedos (ZHENGKUN, 2017)

Também, é proposto na literatura (SRINIVASAN; WHITEHOUSE; LAMOTTE,
1990) a influéncia da micro-geometria de superficie na detec¢do de deslizamento.
Como resposta, a deteccao de deslizamento foi alcancada devido aos aferentes FA.
Mais especificamente, os aferentes FA-I e FA-Il forneceram um codigo espago-temporal
confidvel quando um deslizamento ocorreu, segundo experimentos realizados em uma
placa de ponto Unico e uma placa texturizada, respectivamente. Além disso, a dire-
céo do deslizamento pode ser percebida pelo aferente SA-I. Também, Johansson et
al. (2004) propbe que, para o escorregamento de um dado objeto sobre a pele, foi
demonstrado que tais informacdes sao geradas pelos primeiros pulsos, visto a neces-
sidade de serem processadas rapidamente, o que permite rapida reacdo em casos de
escorregamento.

De acordo com Johansson et al. (2004) a classificacao rapida dos estimulos
tateis é realizada no nacleo cuneiforme, atuando como extratores de caracteristicas
e detectores de coincidéncias dos estimulos por meio de uma combinagado espaco-
temporal. Desta forma, tais neurdnios de segunda ordem seriam importantes na de-
teccao de bordas e curvaturas de objetos. Ademais, Bologna et al. (2011) propde que
deve haver algum mecanismo neural antes das informagdes chegarem ao cortex soma-
tossensorial, que combina as atividades dos diferentes tipos de mecanorreceptores.

Tendo em vista a gama de informacgdes propostas na literatura sobre os prin-
cipios da percepgao dos estimulos tateis, também existem diversas propostas que
visam construir sensores e algoritmos bioinspirados buscando simular o sistema ta-
til biologico. Para tal, o campo da engenharia neuromorfica vem sendo aplicada no
desenvolvimento de sistemas tateis artificiais. Portanto, a proxima segao ira discutir
algumas abordagens encontradas na literatura acerca da concepgao dos sistemas
neuromorficos e suas aplicacoes.
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2.2 SENTIDO BIOMIMETICO DO TATO

O sentido do tato desempenha um papel importante em diversas aplicagdes
em robética, cirurgia minimamente invasiva, préteses avancadas e industrias trans-
formadoras (Yl; ZHANG; PETERS, 2018). Em especial, quando tratamos de desen-
volvimento de proteses, estudos quando a anatomia, fisiologia e biomecanica sao
necessarios para guiar uma representacdo mecatrénica fiel a sua contraparte biolé-
gica, a mao humana. Nesse sentido, o desenvolvimento de articulagdes, atuadores
e sistema de controle s&o pensados para garantir os graus de liberdade necessérios
para sua finalidade. Em contrapartida, os estudos do sistema tatil investigam meios
de desenvolvimento de peles artificias, que por sua vez, sdo cobertas por sensores
tateis que buscam capturar informacdes de pressao e vibracédo obtidas por meio do
contato com objetos (LUCAROTTI et al., 2013). Para tanto, devem ser capazes de
realizar tarefas complexas como agarrar objetos com formas e texturas desconhecidas
sem permitir o deslizamento destes objetos (YOUSEF; BOUKALLEL; ALTHOEFER,
2011; MELCHIORRI, 2000). Assim sendo, a capacidade de detecc¢ao tatil torna-se um
recurso particularmente valioso e desejavel.

Nesse contexto, durante os ultimos anos, enormes esforgos e progressos foram
feitos para industria e a academia para o desenvolvimento de sensores e algoritmos bi-
oinspirados, comumente chamada de engenharia neuromorfica (YI; ZHANG; PETERS,
2018). Tais modelos promovem a conversao de sinais analdgicos de sensores tradi-
cionais em sinais analogos aos que percorrem por neurdnios sensoriais (RASOULI
et al., 2018). Desta forma, para representar essa engenharia neuromorfica presente
nos sistemas biomiméticos, a Figura 3 demonstra um resumo contendo elementos que
permitam reproduzir o sentido do tato humano. Como podemos observar, o processo
de implementacao dos sistemas tateis neuromorficos, é basicamente composto por
sensores tateis, a codificagdo dos estimulos tateis em pulsos que irdo simular o funcio-
namento dos mecanorreceptores bioldgicos, também conhecidos como mecanismos
de transducao (WEI, 2016). Tal resposta, pode ser processada através de SNN que
permitam a detecgao de eventos, como toque ou escorregamento. Em seguida, atra-
vés de uma resposta neuromorfica € possivel a estimulagcdo do nervo transcutaneo
mediante uma retroalimentacao sensorial (por exemplo (SAAL; BENSMAIA, Sliman J.,
2015; ODDO et al., 2016)), que consequentemente permitiria a percepc¢ao sensorial
pelo paciente no cértex somatossensorial. Sendo essa, umas das principais vantagens
de utilizagdo de mecanismos com respostas neuromorficas. Ainda, além destes sis-
temas permitirem a retroalimentagao sensorial, € possivel que tais respostas sejam
incorporadas aos sistemas de controles das proteses, auxiliando os pacientes a agar-
rar e manipular objetos, conforme € apresentado no canto inferior direito da Figura
3.
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Figura 3 — Sistema biomimético para reproduzir o sentido do tato humano (Adaptado
de (OSBORN et al., 2018; YI; ZHANG; PETERS, 2018))

Seguindo nesse contexto, os mecanismos apresentados comportam-se de ma-
neira similar ao sentido humano do tato. E para aprofundar, as proximas sessoes
abordam em detalhes cada um destes mecanismos propostos na literatura.

2.2.1 Codificacao de estimulos tateis

Conforme apresentado na Figura 3, 0 mecanismo inicial que permite a repro-
ducao do sentido humano do tato é composto por sensores tateis, e seus diversos
modos de transdugéo e caracteristicas foram relatados em detalhes (DAHIYA; VALLE,
2013; SICILIANO; KHATIB; KROGER, 2008). Desta forma, uma mé&o robética ao tocar
um objeto realiza uma transferéncia de forca em tais sensores, e o sinal analdgico
gerado necessita de mecanismos de transducao destes estimulos que reproduzam o
comportamento dos mecanorreceptores humanos.

A transducao dos estimulos tateis pode ocorrer basicamente com o uso de mo-
delos computacionais de neurénios para transformar a forca capturada pelos sensores
tateis em pulsos ou até construir circuitos eletrébnicos que geram os pulsos direta-
mente. Tais respostas, buscam representar a atividade dos mecanorreceptores (LIU;
DELBRUCK, 2010). Para tanto, a préxima secao ira abordar o modelos de mecanorre-
ceptores propostos na literatura.
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2.2.1.1 Modelos de mecanorreceptores

A fim de reproduzir a capacidade tatil dos mecanorreceptores humanos, mode-
los de transducao de sinais de sensores tateis foram desenvolvidos em conjunto com
a utilizacao de modelos computacionais de neurdnios pulsateis. Os modelos de neur6-
nios pulsateis desempenham um papel vital na descricao das atividades de disparo e
sdo usados para converter os sinais gerados por sensores tateis artificiais em trens de
pulsos (ZHENGKUN, 2017).

Desta forma, Kim et al. (2010) propuseram um modelo de mecanorreceptor que
reproduz com precisdo a resposta de fibras do tipo FA-1, SA-I e FA-Il em uma variedade
de estimulos, conforme ilustra a Figura 4. Cada neurdnio € excitado por uma entrada
que consiste em oito variaveis no total. A entrada principal (posicao) € o sinal de forca
detectado pelo sensor de forga. Outras varidveis consistem na derivada de primeira
(velocidade), segunda (aceleragdo) e terceira (arranque) ordem deste sinal. Cada sinal
€ separado em suas componentes positiva (—) e negativa(- - -) e filtrados através
de um filtro de linear. Por fim, as entradas transformadas s&do somadas e formam a
entrada para um neurdnio Leakly Integrate-and-Fire (LIF). Os parametros do filtro linear
passaram por um procedimento similar a regressdo para que a resposta do modelo
final se aproximasse mais dos dados eletrofisiolégicos registrados em macacos.
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Figura 4 — Modelo de mecanorreceptor proposto por Kim (Adaptado de (KIM, S. S.;
SRIPATI; BENSMAIA, Sliman J, 2010)).

Durante o processo de testes do modelo, diferentes combinacdes de entradas
foram testadas a fim de identificar as respostas que mais se aproximam as saidas dos
diferentes tipos de mecanorreceptores. Como resultado, a fibra SA-l € mais sensivel
ao sinal de forca e sua primeira derivada, ja a fibra FA-I € sensivel apenas a primeira
derivada. Na Figura 5, € possivel observar que a taxa de disparo do aferente SA-1 é
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maior durante a rampa de ativacao do que durante a fase de retencao do estimulo. Se
esta fibra fosse sensivel apenas a posicao, sua taxa de disparo seria menor durante
a rampa. A fibra FA dispara apenas durante as rampas de ativagao e desativacédo do
estimulo. Se esta fibra fosse sensivel apenas a velocidades positivas (retificacdo de
meia onda), ela dispararia durante a rampa de ativagdo, mas nao durante a rampa de
saida (KIM, S. S.; SRIPATI; BENSMAIA, Sliman J, 2010).
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Figura 5 — Respostas de simulagéo para fibras aferentes SA e FA-I (Adaptado de (KIM,
S. S.; SRIPATI; BENSMAIA, Sliman J, 2010)).

Visto isso, € perceptivel que os modelos de neurdnios biologicamente plausiveis
exercem uma funcéo crucial na descricao das atividades pulsateis, sendo empregues
para converter os sinais gerados por sensores tateis artificiais em trens de pulsos
(ZHENGKUN, 2017). Assim sendo, a préxima secao ira relatar os modelos de neur6-
nios e seu comportamento.

2.2.1.2 Modelos de Neuronios

Do modelo mais realista e sofisticado, 0 modelo Hodgkin-Huxley (HH) (HODG-
KIN; HUXLEY, 1952), ao mais simples e computacionalmente eficiente, 0 modelo
integra-e-dispara com vazamento (LIF), os modelos de neurénios possuem varios ni-
veis de abstracao, ou seja, maior ou menor complexidade. O modelo HH é considerado
custoso computacionalmente, pois descreve de forma detalhada a biofisica das células
excitaveis, ou seja, a dinamica dos canais i6nicos. Em contrapartida, modelos redu-
zidos como o LIF foram criados com o objetivo de descrever formalmente apenas o
processo de integracado que leva ao disparo de um potencial de acéo.

O LIF € um dos mais populares modelos de neurbnios devido a sua imple-
mentacao simples, o que o torna um modelo computacionalmente eficiente e com
recursos neurocomputacionais (ARSALAN; SANTRA; ISSAKQV, 2022). Os neurdnios
LIF sdo inspirados pela tensdo da membrana vazando em neurdnios bioldgicos, com
seus estados diminuindo ao longo do tempo se ndo houver picos de entrada presen-
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tes, tornando-o mais biologicamente plausivel (HAN et al., 2020). A equagéo a seguir
descreve a dinamica do neurénio LIF (DUTTA et al., 2017):

Cn 2 = aLV() - E)+ (0 (1)
onde Cp significa a capacitancia da membrana, g; denota a conduténcia do canal
de fuga, E| define o potencial de equilibrio do canal de fuga, V refere-se a tenséo, t
denota a duracao e / é a quantidade total da corrente de entrada. O LIF envia pulsos
sincronos em resposta a entradas assincronas, simulando os padrdes de disparo dos
neurdnios no cérebro humano.

Cada neur6nio pulsado mantém um valor que reflete sua condigéo atual. Os
neurbnios aceitam os picos como entrada e atualizam seus estados integrando os
pesos correspondentes. Quando o estado excede um valor limite, 0 neurdnio € aci-
onado e envia um pico para o proximo neurdnio, que recebe o pico apds um atraso
de propagacao pré-determinado e atualiza seus estados de acordo. Apesar de esses
principios operacionais serem universais, o0 comportamento dos neurbnios varia de
acordo com o modelo (HAN et al., 2020).

Também, buscando a integracao de tais neurdnios em um conjunto que permita
a construcao de modelos ou redes mais complexos e sofisticados, surgiram as SNN.
Estas redes, permitem capturar as propriedades computacionais neurais dos neuronios
biol6gicos (KASABOV et al., 2013). Além disso, as SNN podem ser treinadas para
realizar uma funcéo desejada, e em seguida sera abordado os conceitos a cerca deste
tema.

2.3 REDES NEURAIS PULSADAS

Nos ultimos anos, houve um aumento no numero de pesquisas no campo de
redes neurais pulsadas, também conhecidas como a terceira geracédo das redes neu-
rais. Em comparacao com as redes neurais artificiais (RNAs), as SNN criam modelos
de computador que mapeiam com mais precisdo o funcionamento do sistema nervoso
permitindo construir modelos de redes neurais biologicamente mais realistas, sendo
que os neurbnios sao exitados através de pulsos. Ja as RNAs, sado incapazes de captu-
rar as complexas propriedades computacionais neurais dos neurénios biolégicos, bem
como, 0s neurdnios sao exitados através de valores continuos (KASABOQV et al., 2013).

Também, o interesse nestas pesquisas vem da disponibilidade de plataformas
de computagcdo neuromérfica que foram otimizadas para simulagées baseadas no cé-
rebro, implementadas em hardwares analdgicos dedicados ou digitais de picos (DIEHL
et al., 2015). Existem diversos simuladores neurais dedicados a construcao de mode-
los em larga escala (por exemplo (BEKOLAY et al., 2014; EPPLER et al., 2009; GO-
ODMAN; BRETTE, 2009; HINES; DAVISON; MULLER, 2009)). No entanto, o Nengo
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(BEKOLAY et al., 2014) € unico a ser construido sobre uma estrutura teérica que per-
mite uma arquitetura cognitiva que mantém um alto nivel de plausibilidade biolégica.
O projeto mais relacionado em termos de design de software com o Nengo, séo o
PyNN (DAVISON et al., 2009) e Topographica (BEDNAR, 2009), ambos fornecem uma
interface de alto nivel para simuladores neurais de baixo nivel.

As APIs do Nengo e do PyNN sao semelhantes, mas diferem significativamente
em como 0s grupos de neurdnios sdo conectados. No Nengo, as conexées comumente
descrevem a operacao matematica que é realizada através da conexao entre dois con-
junto de neurénios. Ja em PyNN, as conexdes geralmente descrevem caracteristicas
da matriz de pesos de conexdo entre duas populagdes. Essa diferenca reflete a di-
ferenca fundamental de que o Nengo é construido sobre uma estrutura teérica que
permite aos modeladores pensar sobre o processamento de informagdes no cérebro
em um nivel conceitual.

Além disso, simuladores neurais como Brian (GOODMAN; BRETTE, 2009),
NEST (EPPLER et al., 2009) e NEURON (HINES; DAVISON; MULLER, 2009) também
sdo amplamente utilizados. Uma diferenga fundamental entre os simuladores, é o
desempenho em execucao das redes neurais, na qual, estudo mostra (BEKOLAY et al.,
2014) que o Nengo foi capaz de simular dois modelos de benchmark muito mais rapido
do que Brian, NEST e NEURON. Isso ocorre, em parte, porque o Nengo armazena
os fatores da matriz de pesos de conexao, em vez de armazenar a matriz inteira. Os
simuladores neurais como Brian, NEST e NEURON sao, atualmente mais adequados
para simular uma ampla gama de modelos de célula Unica, enquanto o Nengo é
projetado para grandes redes de modelos neurais simples que sao conectados de
acordo com os principios do Neural Engineering Framework (NEF) e pode simular
esses tipos de modelos de forma mais eficiente (BEKOLAY et al., 2014).

Além disso, outra diferenca fundamental entre o simulador Nengo e os simula-
dores neurais tradicionais é a possibilidade de integracao com outras bibliotecas. O
nucleo do ecossistema Nengo é a biblioteca Python Nengo, que inclui os objetos e um
simulador baseado em NumPy. Para exemplificar, algumas das bibliotecas integradas,
sao: O NengoGUI, uma ferramenta interativa de construcao e visualizagao de modelo
baseado em navegador da web; o NengoDL, que simula modelos Nengo usando a
biblioteca TensorFlow para interagir facilmente com redes de aprendizado profundo,
bem como usar procedimentos de treinamento de aprendizado profundo para otimizar
os parametros do modelo Nengo. Também, possibilita a simulacao das redes do Nengo
em hardwares neuromorficos, dentre eles o NengoLoihi, que executa modelos Nengo
no hardware neuromorfico Loihi da Intel, para que os modelos possam ser prototipados
antes de serem executados em hardware real. O NengoSpiNNaker simula modelos
Nengo usando a arquitetura do hardware neuromoérfico SpiNNaker.

Portanto, em comparagdo com os diferentes simuladores, o Nengo € o que
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melhor se adéqua aos objetivos deste trabalho. Ele possibilita a simulacéo e treina-
mento das redes neurais pulsadas de forma eficiente, e ainda com a possibilidade de
integragdo com diferentes ferramentas de simulacao em hardwares neuromorficos no
avango das pesquisas. Assim sendo, a préxima secao ir4 abordar com mais detalhes
o funcionamento do Nengo.

2.3.1 Nengo

Conforme apresentado na secao anterior, 0 Nengo é uma biblioteca projetada
para permitir a construgdo e simulagdo de modelos neurais em larga escala. Esta
biblioteca foi construida com base no NEF (ELIASMITH; ANDERSON, 2003) que
fornece um método para mapear funcdes para SNN biologicamente plausiveis.

O NEF é uma ferramenta para simulagao de redes neurais pulsadas com aplica-
¢bes em ciéncia cognitiva, psicologia, inteligéncia artificial e neurociéncia (BEKOLAY
et al., 2014). Ele tem sido usado para desenvolver modelos de neurdnios pulsateis,
estudo em aplicac6es como controle motor, classificacao de imagens, raciocinio indu-
tivo e selecédo de agdes usando diferentes métodos de aprendizagem (RASMUSSEN,
2019). Para isso, o NEF é definido em trés principios fundamentais: 1) representacao,
como os neurbnios representam um valor do mundo real; 2) transformacéo, como os
neurénios computam funcdes (estaticas) em valores representados; e 3) dindmica,
como o0s neurdnios podem implementar sistemas ou fungbes dindmicas (VOELKER,
2019).

Para uma melhor compreenséao dos principios de representacao e transforma-
¢éo citados, a Figura 6 apresenta um resumo na forma de exemplo. Portanto, o principio
da representagao busca codificar a informacao de entrada por populagdes de neurdnios
e pode ser dividida em dois outros principios: a codificacdo e a decodificacao (Figura
6.a e 6.b, respectivamente). Na codificacéo, os sinais sdo codificados em populagdes
neurais com base na curva de ajuste (ftuning curve) de cada neur6nio (Figura 6.af,
onde cada neurdnio da populacao representa uma curva). A curva de ajuste descreve
0 quanto um determinado neurénio ira disparar (eixo y, em frequéncia) em fungéo do
sinal de entrada. Neste exemplo, o sinal de entrada é representado pela Figura 6.a2, ja
a Figura 6.a3 representa a resposta em padrao de disparo de cada neur6nio de acordo
com sua curva de ajuste e o sinal de entrada. Também, pelo principio da decodificacao
a atividade de pico de uma populagéo neural é decodificada para recuperar o sinal de
entrada original. Inicialmente, o padrao de disparo mostrado na Figura 6.b1 é filtrado
com um filtro exponencial decrescente (Figura 6.b2). Em seguida, a resposta é entéao
somada com um conjunto de pesos que aproxima o sinal de entrada (Figura 6.b3,
verde). Cabe salientar, que a precisdo da estimativa decodificada aumenta a medida
que o numero de neurénios também aumenta (BEKOLAY et al., 2014).

Também, o principio de transformacao determina como podemos decodificar
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trens de pico para calcular transformagdes lineares e n&o lineares de sinais codificados
em uma populacéo de neurdnios. Por exemplo, suponha que estamos representando
uma onda senoidal codificada por uma populacao A (Figura 6.c1). O negativo desse
sinal é projetado para a populagéo B (Figura 6.c2) e o quadrado desse sinal € projetado
para a populacédo C (Figura 6.c3). Desta forma as popula¢des de neurdnios podem
enviar sinais para outra populacao decodificando a fungao desejada da primeira popu-
lacdo e repetir o processo de acordo com objetivo (BEKOLAY et al., 2014).

Al Codificacdo Bl Decodificacdo c1 Transformacao
100 :
) I L LGEEEETETTTT T e
L %0 '
° —
8 60 (TR - €
a IIIIIIIIII]IIIIIII
3 L g
& 20 5 -IIIIIIIIIIIIIIIIIllIIIIIIII ~os |
& i
0 5 T I[llllIIIIIIIIIIIIIIIIIIII[III||IIIII|IIIIII”| T
A2 m—m —05 0.0 0.5 I'UBZU 2
N o
g 03 2 o 0.5
= - O .
= ) 3 M
=00 5 0.0
g A EE———
g 05 2 " N -0.5
o ;" P10 e
. R
A3 Cc3
" IJ“hllII|II||II|II|III|I|I|I|l||l||||||||ll[l 1o o f
2 (L LLEELTERTNT e 05
g 3 .IIIIIIIIII{IH .
& LT oo &0
S s [m——— y -
=z 6 | I “I = Input e
7 -1.0 == cos(Input) -0 -' ge
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 | 1 | J _rrme oo
00 02 04 06 08 1.0 00 0.5 1.0 1.5 2.0
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)

Figura 6 — Resumo dos principios de representagéo e transformacao do NEF (Adap-
tado de (BEKOLAY et al., 2014))

De acordo com estes principios, modelos podem ser construidos como com-
ponentes conectaveis que descrevem sistemas neurais, assim como um diagrama
de circuito descreve um circuito eletrénico. Para isso, o Nengo define seis objetos
principais:

» Populacao (Ensemble): contém um conjunto de neurbénios que codifica um
vetor variavel no tempo de numeros reais.

* N6 (Node): representa informagdes n&o neurais, como entradas sensoriais
e saidas motoras.

Conexao (Connection): descreve como os nds e conjuntos sao conectados.

Prova (Probe): coleta dados durante uma simulagao para analise posterior.

Rede (Network): encapsula um grupo funcionalmente relacionado de nés e
conjuntos interconectados.



Capitulo 2. Referencial tedrico 32

* Modelo (Model): encapsula um modelo Nengo.

Esses seis objetos contém informagdes simbdlicas sobre um modelo Nengo,
permitindo uma divisdo estrita entre construcdo do modelo e simulagao. Isso permite
que um modelo Nengo seja executado em varios simuladores, como o NengoDL. O
NengoDL é um pacote Python que combina Nengo e TensorFlow (kit de ferramentas de
aprendizado de maquina do Google (ABADI et al., 2016)) em uma estrutura hibridizada
que automatiza a retropropagacao (backpropragation) em redes neurais recorrentes
pulsadas, ndo pulsadas e estilo NEF, permitindo o treinamento destas redes. (RAS-
MUSSEN, 2019). Mais especificamente, a retropropagacao visa minimizar o erro de
resposta dos neurbnios na camada de saida de uma rede neural durante o treinamento.
A medida que as amostras sao apresentadas para a rede neural juntamente com a
referéncia (groud truth), é calculado o erro entre a saida e a referéncia, sendo esse
propagado do sentido da saida para a entrada nas camadas intermediarias, realizando
o0 ajuste de pesos (RUSSELL, 2010). Contudo, exitem diversos métodos que permitem
o treinamento destes pesos e a avaliacao de desempenho, que por sua vez, serao
apresentados na proxima secao.

2.3.2 Técnicas de treinamento e avaliacao de redes neurais

Quando tratamos de algoritmos de aprendizados de maquina nos deparamos
com diversos métodos de treinamento e avaliagdo. Para o treinamento, os algoritmos
de aprendizado de maquina pode ser divididos em trés grupos principais: aprendi-
zado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por refor¢o. No
aprendizado supervisionado, as amostras inseridas no treinamento sao rotuladas (refe-
réncia), o que quer dizer que o algoritmos ja tem as respostas ideais para cada amostra
de entrada. Para isso, 0 ajuste de seu modelo interno se baseia na minimizagcao do
erro entre a saida calculada e a referéncia. No aprendizado n&o supervisionado, ndo
ha referéncia das amostras inseridas, por isso o treinamento € baseado por seme-
Ihanca entre grupos, cada grupo sera formado por amostras que compartilham uma
caracteristica em comum. Ja para o aprendizado por reforgo, o algoritmo deve buscar
atingir certo objetivo, sendo que o modelo é ajustado com base em recompensas e
punicoes em relacédo ao objetivo do treinamento (RUSSELL, 2010).

Também, para controlar o comportamento dos algoritmos de aprendizado de
maquina, exitem alguns botdes de ajuste, chamados de hiperparametros. Exemplos
de hiperparametros sdo: numero de neurbnios de uma camada, a quantidade de
épocas de treinamento e a taxa de aprendizado. Estes devem ser definidos antes do
inicio do processo de aprendizado. Para encontrar os melhores hiperparamatros de
uma rede neural, podem ser utilizadas diversas técnicas, como otimizagdo Bayesiana,
pesquisa randémica ou pesquisa em forma de grade (grid search). Esta ultima pode
ser considerada a mais simples de todas, visto que, unicamente sao realizadas todas



Capitulo 2. Referencial tedrico 33

as combinacdes possiveis entre os hiperparametros analisados (RASCHKA, 2018).
Além disso, podem ser empregues diferentes métodos de validacao para avalia-
cao e selecao dos melhores modelos. Uma delas comumente utilizadas é a técnicas
de validacao cruzada K-flod Cross-Validation (CV), usada para classificar modelos de
varias configuracdes de hiperparametros e estimar o quao bem eles generalizam um
conjuntos de dados. A ideia por tras da validagdo cruzada € que cada amostra do
conjunto de dados tenha a oportunidade de ser testada. A validacao cruzada k-fold é
um caso especial de validagao cruzada em que iteramos sobre um conjunto de dados k
vezes. Em cada rodada, dividimos o conjunto de dados em k partes, na qual, uma parte
€ usada para validacao e a restante k - 1 partes sdo mescladas em um subconjunto
de treinamento para treinar os parametros do modelo (RASCHKA, 2018). A Figura 17
ilustra o processo de validacao cruzada de 5 vezes, ou seja, 5-fold cross-validation.
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Figura 7 — llustracdo do funcionamento da validacado cruzada k-fold (Adaptado de
(RASCHKA, 2018))

Desta forma, a validacao cruzada k-fold usa todos os dados para treinamento
e teste. Também, garante que cada amostra seja usada para validacao (RASCHKA,
2018).

Portanto, como forma de aplicacdo das técnicas de aprendizado de maquina,
foram empregues em diferentes tarefas, como: rastreamento e navegacao, visao com-
putacional, protecédo de ameacgas, locomoc¢ao de rob6s autonomamente (SINGH; KU-
MAR; PRATAP, 2022), bem como, estudos na deteccdo de escorregamento de objetos
em maos roboticas (VEIGA et al., 2015; BEGALINOVA et al., 2020). Nesse contexto,
quando tratamos de proteses de mao, um problema relevante na area da robdtica é
a deteccao de escorregamento, visto que a medida que os robds saem dos laborato-
rios de um mundo idealizado, eles sao obrigados a realizar tarefas de manipulacéao
em ambientes ndo estruturados, ou seja, objetos com tamanhos e formas diferentes
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(YOUSEF; BOUKALLEL; ALTHOEFER, 2011). Portanto, a pr6xima sec¢ao ira abordar
aspectos e trabalhos relacionados onde os autores utilizaram diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina para a deteccao de escorregamento de objetos.

2.4 DETECCAO DE ESCORREGAMENTO

Quando tratamos da manipulacdo de objetos buscando manter a estabilizagao
da preensao, é importante a detecg¢édo do deslizamento entre 0 manipulador e o objeto
que esta sendo agarrado, pois esta informacao pode representar um retorno ao sistema
informando se a forca de preensao esta correta. Desta forma, o escorregamento pode
ser tratado como um problema de contato entre um objeto e uma protese ou mao
bidnica. Este principio pode ser visto na Figura 3, onde a prétese agarra em forma de
pingca um objeto de massa m, através da forca de preensao aplicada em cada dedo.
Ainda, esta forca de preensao depende do coeficiente de atrito dada pelo objeto.

Nesse sentido, o escorregamento do objeto pode ocorrer de diferentes maneiras:
1) a forca de preensédo do manipulador é insuficiente, o0 que pode ocorrer quando as
propriedades do objeto sdo estimadas incorretamente (por exemplo, a massa); 2)
quando ha uma perturbacéo externa ao objeto, como uma colisdo no objeto agarrado;
ou 3) quando o coeficiente de atrito do objeto diminuiu, por exemplo, quando o objeto
fica molhado e mais escorregadio, fazendo com o que a for¢ca de preensdo nao seja
suficiente para manter a estabilidade do objeto (PRACH et al., 2017). Para tanto, dada
importancia para a presente dissertacao, dois trabalhos correlatos que utilizem técnicas
de inteligéncia artificial serao detalhados a seguir para uma melhor compreensao dos
materiais e métodos utilizados.

Veiga et al. (2015) apresentaram uma abordagem baseada em aprendizado de
maquina para feedback de controle e estabilizagdo de objetos, sendo que o controla-
dor depende da previsdo do deslizamento através da sensacao tatil. Os dados tateis
séo extraidos do BioTac, um sensor tactil multicanal cujo design foi inspirado no dedo
humano. O experimento é realizado colocando um objeto entre o dedo do robd e um
plano vertical (Fig 8.a), em seguida o brago de um rob6 (Mitsubishi PA-10, robé com
sete graus de liberdade) se move lentamente para longe do plano a uma velocidade
constante (1 cm/s) até que ocorra um deslizamento entre o objeto e o dedo. O robd
continua se movendo até que o objeto finalmente caia no chdo. Para estes experimen-
tos, foram selecionamos objetos de diferentes formas e rigidez, como: uma bolinha,
bloco de madeira, copo, marcador, palito, fita adesiva e regador. A Figura 8.b apre-
senta um exemplo do experimento com o bloco de madeira. Para cada objeto foram
realizado 10 experimentos e a rotulagem dos dados foi realizada com o auxilio de uma
camera (Asus Xtion Pro). Para classificacao, os métodos utilizados neste trabalho sao
maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine (SVM)) e classificadores
de florestas aleatérias (Random Forest), onde os dados de treinamento e teste foram
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divididos em, respectivamente, 70% e 30%. Também, o treinamento ocorreu tanto para
cada objeto separado, como para todo o conjunto de dados. Em resumo, os métodos
obtiveram resultados que variaram de 64% a 97% na métrica f-score.
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Figura 8 — Resumo do trabalho de Veiga et al. (2015) (Adaptado de (VEIGA et al.,
2015)).
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Analisando trabalho de Veiga et al. (2015), umas das vantagens desse método
€ possuir um sensor tatil bioinspirado em um dedo humano, o que é vantajoso pois
melhor representa o sentido humano do tato em uma méo protética. Além disso, a
utilizagdo de experimentos com sete diferentes objetos se torna interessante, pois
permite a validagdo do método para diferentes texturas, tamanhos e formas de ob-
jetos. Por outro lado, o trabalho apresenta certas desvantagens. Para entendermos,
conforme apresentado na secdo 2.2.1, um mecanismo que busque uma maneira re-
alista representar o sistema tatil humano, € necessaria uma resposta neuromorfica,
ou seja, que utilize métodos de transducdo com uma saida pulsada. Desta forma,
estes mecanismos apresentados, nao permitiriam uma retroalimentacao sensorial, o
que consequentemente ndo possibilitaria um feedback tatil ao paciente. Sendo esse
um processo vital quando tratamos de um sistema biomimético completo. Além disso,
esse tipo de solugao limitam a portabilidade do sistema como um todo, pois dificultam
a implementacado em um hardware embarcado, pelo alto custo de processamento.

Também Begalinova et al. (2020), apresenta um trabalho interessante na pers-
pectiva da utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquinas para deteccao de es-
corregamento. O método € baseado na aplicagdo de uma técnica de classificacao
sequencial (uma variante de redes neurais recorrentes conhecida como memoria de
longo prazo (Long Short-Term Memory (LTSM))). Na Figura 9, que apresenta um re-
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sumo do método proposto, € possivel notar a sequencia de passos utilizada pelo autor
para treinamento da rede. Inicialmente, os dados sdo coletados através de sensores de
barémetro Takktile Micro-Electro-Mechanical System (MEMS), anexados a uma luva
(Figura 9.b). Esta luva é vestida, e segurado um copo de plastico com agua. Em se-
guida o manipulador solta ligeiramente o objeto (mas ainda segura o objeto enquanto
o0 manipula), provocando o escorregamento pela for¢ca gravitacional. Este experimento
foi repetido 105 vezes. Também, foi implementado um algoritmo que automatiza o
processo de rotulagem do dados (/abeling) e normaliza-os. Os dados entdo sao divido
em treinamento, validacao e teste (60% - 15% - 25%) e introduzidos a uma rede LTSM,
treinando o modelo. Como resultado, foi obtido mais de 95% na classificagao offline
e 89% na classificacao online usando o Robé Sawyer. Além disso, os autores realiza-
ram uma comparag¢ao com outro método, o Modelos Ocultos de Markov (HMM), se
sobressaindo em até 23 pontos percentuais na métrica f1-score.
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Figura 9 — Resumo do trabalho de Begalinova et al. (2020) (Adaptado de (BEGALI-
NOVA et al., 2020)).

Dentro do contexto apresentado por Begalinova et al. (2020), o método tem a
vantagem de possuir uma grande variedade de dados para o treinamento das redes, afi-
nal foram 105 experimentos. Também, os resultados obtidos com o treinamento da rede
LTSM foram promissores em relagdo aos métodos comparados, conforme apresentado
anteriormente. Em contrapartida, o método ndo apresenta uma abordagem neuromér-
fica, o que no ponto de vista biomimético e de integracao com uma retroalimentacao
sensorial € inviavel. Também, a implementacao em um hardware em embarcado, por
exemplo, em controlador de uma prétese poderia ser custoso. Além disso, nota-se que
o treinamento das redes foi realizado através do método simples de validagao (divisao
dos dados em treinamento, validacao e teste), sendo que esta técnica nao é ideal para
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estimar o quao bem o conjunto de dados completo é generalizado.

Portanto, através do estudos apresentados é possivel observar as diversas ma-
neiras de solucionar o problema do escorregamento de objetos, sendo que cada um
dos métodos possui suas vantagens e desvantagens. Buscando solucionar a desvan-
tagens dos métodos propostos atualmente, o presente treina redes neurais pulsadas
para detecgdo de toque e escorregamento, que através de um método de transdugéo
de sinais analégicos de um sensor, obtenha uma resposta biologicamente plausivel
permitindo a retroalimentacao sensorial a usudrios de proteses de mao. Também,
com a utilizacao de SNN é possivel a implementagédo destes sistemas em hardwares
embarcados neuromdérficos com baixo custo de energia. Além disso, através de um
método de validacdo que propicie que cada amostra em nosso conjunto de dados
tenha a oportunidade de ser testada, permite a generalizacado do conjuntos de dados
por completo.



38

3 CLASSIFICACAO DE TOQUE E ESCORREGAMENTO EM MAOS PROTETICAS
UTILIZANDO REDES NEURAIS PULSADAS

Neste capitulo, solucdes biologicamente plausiveis para deteccao de toque e
deslizamento sdo apresentados. O contetudo contempla a implementacao de arquitetu-
ras de SNN, que codificam o0 movimento de objetos capturados por um sensor de forgca
(Force Sensitive Resistor (FSR)) em pulsos. Estas redes séo treinadas para obtencao
dos hiperpametros que proporcionem o melhor desempenho em dois experimentos
distintos. Estes mecanismos permitem uma solucao neuromérfica, que viabilizam a
construcdo de hardwares neuromorficos de baixo consumo de energia, bem como
fornecem uma resposta compreensivel pelo cérebro. A Figura 3 apresentada anterior-
mente, representa de maneira ilustrativa os mecanismos utilizados nestas solugoes.

3.1 MATERIAIS E METODOS

Nesta secéo, sera descrito todos os matérias e métodos utilizados na descri-
cao das topologias de SNN para classificacdo de eventos de toque e escorregamento
em sensores de proteses de mao. Esta pesquisa pode ser caracterizada como apli-
cada, visto que pretende gerar conhecimento valido e aplicavel, buscando solucionar
um problema especifico. A forma de abordagem da pesquisa pode ser classificada
como quali-quantitativa, considerando que alguns elementos podem ser abordados em
forma de numeros e requerem uso de recursos estatisticos, ao mesmo tempo, outros
aspectos possuem uma avaliagédo subjetiva (SILVA, 2001).

Com relagé@o aos objetivos, pode ser considerada exploratéria, visto o fato de
obter uma maior familiaridade com o tema proposto. Em relacdo aos procedimentos
técnicos, a construcdo da pesquisa pode ser realizada a partir de materiais documenta-
dos (SEVERINO, 2017). Assim sendo, com o intuito de atender como resposta efetiva
as demandas do problema de pesquisa levantado, em seguida sdo apresentados 0s
métodos utilizados para extracao dos dados utilizados como entradas das redes neu-
rais propostas.

3.1.1 Coleta e preparacao de dados

Foram realizadas duas sessdes experimentais para validar a abordagem pro-
posta. Os dados adquiridos foram utilizados no treinamento de redes neurais pulsadas,
tanto para deteccao de toque, bem como, classificagdo de escorregamento em maos
protéticas.

Na primeira sessao experimental, foram adquiridos dados para a detecgéao do
toque através da for¢ca normal medida pelo sensor FSR. Para isto, os experimentos
combinaram diferentes tempos de duragao do toque e a forgca aplicada. Ja no segundo
experimento, foram adquiridos dados que possibilitam a detec¢do de escorregamento



Capitulo 3. Classificagcdo de toque e escorregamento em maos protéticas utilizando redes neurais
pulsadas 39

através de uma perturbacao externa conduzida por um bracgo robético, em objetos
segurados por uma mao protética.

A seguir, cada sessdo experimental é descrita em detalhes. Cabe salientar, que
os dados destas sessdes experimentais foram gerados em trabalho anterior (GEN-
TILE et al., 2020). Além disso, este estudo n&o inclui experimentos com humanos ou
animais.

3.1.1.1 Primeira sessao experimental

Na primeira sessao experimental, um sensor FSR (Modelo 402 da Interlink
Electronics) foi montado no topo do Sensor Multi-Eixo For¢a-Torque JR3. O FSR pode
fornecer informacdes sobre forcas normais de até 20 N com um limiar discriminante de
0,2 N, enquanto o JR3 mede as trés componentes de forca em uma faixa de £ 200 N
com resolucao de 0,015 N. Uma sonda desenvolvida para este fim foi posicionada no
efetor final de um brago robético antropomérfico (Kuka Light Weight Robot 4+ (ALBU-
SCHAFFER et al., 2007)) para aplicar forcas nos sensores, como demonstra a Figura
10.

~DAQ USB-6210

e Con(_iitio_njng
“ c1rcu1t/'
A

Figura 10 — Configurag&o para a primeira sessdo experimental (GENTILE et al., 2020).

Essa configuracédo experimental pode registrar simultaneamente a componente
de forca normal do sensor FSR e as componentes de for¢ca normal e tangencial do
sensor JR3. O sinal condicionado FSR e as componentes de forca JR3 foram adqui-
ridas por um DAQ USB-6210 da National Instruments (NI) de forma sincrona. Para
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estabelecer uma relacao entre o sinal de saida do valor de tensao (V) do FSR e o valor
de forga (F), o sensor FSR foi estatisticamente caracterizado, conforme explicado em
Gentile et al. (2020).

O brago robotico é caracterizado por sete graus de liberdade (Degrees-of-
Freedom (DoFs)) ativos monitorados por sensores de posicao e torque nas articu-
lagdes. Um controlador paralelo de forga/posicéo foi utilizado para deslizar a sonda
exploratéria ao longo da superficie do sensor FSR com for¢ca constante simulando um
toque. A Figura 11.a apresenta a posicao inicial e Fig 11.b demonstra a posicao final
do deslizamento da sonda sobre o sensor.

(a) (b)
Figura 11 — Demonstracao de deslizamento da sonda sobre o sensor FSR (GENTILE
et al., 2020).

Para verificar o método em diferentes condi¢cées deslizamento sobre sensor,
foram escolhidos trés valores de forca exercida pelo brago do robd e trés duracdes do
deslizamento da sonda, conforme apresenta a Tabela 2. O braco do robé foi controlado
para mover a sonda sobre a superficie do sensor FSR nas condi¢des descritas na
Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros de forca e tempo usados na primeira sessao experimental para
deslizamento da sonda sobre o sensor FSR.

A B C
Forca[N] 1,2 3,6 4,7
Tempo[s] 5 3 1

Desta forma, sdo nove combinagdes de experimentos, na qual, cada experi-
mento foi repetido cinco vezes, somando um total de 45 testes realizados na primeira
sessao experimental. Como resultado, a Figura 12 apresenta um exemplo dos sinais
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gerados da saida dos sensores para a combinacao da forga C e tempo C (ver Tabela 2).
E possivel notar um deslocamento de forca nas trés componentes (Fx, Fy, Fz) medidas
pelo sensor JR3. No instante de tempo ty , observa-se uma variacdo em todos os
sinais de forga (Figura 12.a forga FSR, Figura 12.c Fx, Figura 12.d Fy, Figura 12.e Fz)
indicando que a sonda estava em contato com a superficie FSR. A sonda permanece
estavel até t1, quando comecga a deslizar na dire¢cao Y do sistema de referéncia JR3
(ver Figura 11), apenas parando ao ultrapassar a superficie FSR. Por este motivo, as
forcas ainda sdo aplicadas no sensor JR3 apos t».
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Figura 12 — Exemplo de resultado da primeira sessao experimental para a combinagao
da forca C e tempo C (Adaptado de (GENTILE et al., 2020)).

Assim sendo, os resultados destes testes seréo utilizados no treinamento de
uma SNN capaz de detectar o contato da sonda com a superficie do sensor FSR
em diferentes condicdes, inclusive durante as vibracbes causadas pelo evento de
deslizamento da sonda.

3.1.1.2 Segunda sessao experimental

Na segunda sessao experimental, dois sensores FSR foram colocados nos
dedos polegar e indicador da mao robdtica IH2 Azzurra (Prensilia srl) e cobertos
com uma luva. Os dedos foram projetados pelos autores (GENTILE et al., 2020) com
uma superficie plana para evitar problemas causados por contato incompleto entre os
dedos e o objeto. A mao robdtica foi ajustada para segurar um cubo (33 x 33 x 33 mm,
15,329) equipado com um sensor magneto-inercial (M-IMU, XSENS MTw) para medir
0s componentes da aceleragéo induzida pelo deslizamento.

O BTS SMART-D Motion Capture System1 foi usado para rastrear marcadores

1 www.btsbioengineering.com/it/
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posicionados no indice da mao robética e no cubo para detectar o deslocamento do
objeto devido ao deslizamento. A distancia euclidiana entre o marcador no cubo e
a marcacao no dedo indicador da mao robdtica foi usada como referéncia do deslo-
camento. As medicoes foram realizadas com um sistema de andlise de movimento
composto por 7 cameras com taxa de captura de 60 Hz e precisdo de 0,1 mm em uma
areade2x2m.

Também, um manipulador com 4 DoFs passivos e um efetor tipo garra foi usado
para garantir a repetitividade das condi¢coes experimentais (Figura 13.a). A pingca pode
repetir a passagem do objeto na mao protética da mesma forma em cada tarefa.
Além disso, para nao interferir no trabalho, o manipulador pode alterar sua orienta¢ao
retornando a sua posicao original apés liberar o objeto.

O braco robotico KUKA foi utilizado como apalpador para transmitir uma forga
impulsiva ao objeto agarrado, fazendo-o escorregar, conforme apresenta a Figura 13.b.
Foram causados 30 eventos de deslizamento através da sonda conectada ao efetor do
braco robético, apds o cubo ser segurado firmemente pela mao robdbtica.

Figura 13 — (a) A mao robdtica IH2 segurando o cubo equipado com o manipulador
passivo e efetor tipo garra; (b) Configuracéo para a segunda sessao expe-
rimental (GENTILE et al., 2020).

Como resultado do experimento, a Figura 14 mostra a) forgca, b) derivada do
sinal de forga, c) aceleracdo e d) deslocamentos relacionados a tarefa acima.
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Figura 14 — 30 escorregamentos induzidos pelo robd KUKA (Adaptado de (GENTILE
et al., 2020)).

Portanto, tais resultados do experimento acima descrito, serdo utilizados no trei-
namento de uma SNN capaz de classificar o escorregamento dos 30 eventos causados
por perturbagao externa ao objeto agarrado.

3.1.2 Arquitetura da SNN para deteccao de toque

A arquitetura da SNN do nosso sistema para deteccdo de toque, € definida
por um problema de classificagéo binaria supervisionada. Para isso, utilizamos nosso
préprio métodos de rotulagem (/abeling). Desta forma, pontos de dados individuais
em nossos dados sequenciais podem ser classificados em uma das duas categorias:
toque ou nao toque. Assim sendo, a arquitetura do nosso sistema para classificacao
de toque, consiste em duas camadas: uma populacao de mecanorreceptores e uma
camada de saida que classifica o toque (ver Figura 15). Cada uma dessas camadas
sera discutida a seguir.

A camada de estrada foi implementada com mecanorreceptores baseados no
modelo proposto por Kim (KIM, S. S.; SRIPATI; BENSMAIA, Sliman J, 2010). De acordo
com o modelo de Kim, descrito na se¢ao 2.2.1.1, os mecanorreceptores do tipo SA-I
sdo sensiveis ao sinal de forca e sua primeira derivada. Desta forma, tendo em vista a
variavel estatica transmitida pelos mecanorreceptores SA-I (que determina a duragéo
do toque), esse é empregue na arquitetura.
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Figura 15 — Arquitetura da SNN para classificacao de toque

Assim sendo, tomamos o resultado da for¢a aplicada no sinal do sensor FSR
u(t) e sua primeira derivada u’(t). A derivada do sinal é calculada por diferenciacéo
reversa, conforme a equacao a seguir:

J

u du— u(i)—u(i—1)

T at cycle time @)

Posteriormente geramos sinais parcialmente retificados (Upos € U'pos para meia
onda positiva, Uneg € U’'neg para meia onda negativa). Finalmente, os sinais retifica-
dos somados e normalizados para formar a corrente de entrada para um conjunto

(ensemble) de neurdnios do tipo LIF. A Eq. (3) demonstra os calculos realizados.

Sa-i = Upos + Uneg + U'pos + U'neg 3)

Além disso, os valores de sa-i sdo normalizados. A normalizacao é uma téc-
nica frequentemente aplicadas na etapa de preparagao dos dados, com o objetivo
de coloca-los em um intervalo de valores comuns, sem distorcer as diferencas nos
intervalos de valores nem perder informacdes (PATRO; SAHU, 2015). Desta forma, foi
possivel adaptar os dados de entrada a faixa dindmica da funcao de ativacao da rede
neural, na qual valores muito altos podem saturar a fungéo de ativacao, prejudicando
a convergéncia da rede neural. A férmula para normalizar os dados entre o intervalo 0
e 1 é fornecida abaixo.
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_ Xj—min(x)
~ max(x) — min(x)

(4)

onde, x; € o valor da saida dos modelos de transdugao; min(x) € valor minimo do
conjunto de dados; max(x) é o valor maximo do conjunto de dados; e z; € a saida
normalizada;

Por fim, para completar o os modelos de mecanorreceptores, a saida normali-
zada forma a corrente de entrada para um conjunto (ensemble) de neurénios do tipo
LIF. O comportamento desse neur6nio é descrito no Nengo com o seguintes para-
metros: tau_rc € a constante de tempo RC da membrana, em segundos. Ele afeta
a rapidez com que a tensdo da membrana decai para zero na auséncia de entrada.
tau_ref é o periodo refratario absoluto, em segundos. Este parametro representa o
tempo em que a tensdo da membrana é mantida em zero apds um pico. min_voltage
€ o valor minimo para a tensdo da membrana e amplitude é o fator de escala na saida
do neur6nio e corresponde a amplitude relativa dos picos de saida do neurdnio. Neste
trabalho, foram utilizados os valores padrdes dos parametros do Nengo, fornecidos na
Tabela 3.

i

Tabela 3 — Parametros do neurénio LIF.

Parametro  Valores Tipo

tau_rc 0,02 float
tau_ref 0,002 float
min_voltage 0 float
amplitude 1 float

Em seguida, dada a atividade da populacado de mecanorreceptores, foram co-
nectados a uma camada de saida com apenas um neur6dnio do tipo LIF. Nesta conexao,
onde todas as saidas da primeira camada séo ligadas ao neurbnio de saida, é aplicada
uma fungéo de limiarizagdo lambda (Eq. (5)) que corresponde a tomada de decisédo
quanto as duas possiveis classes. Assim sendo, quando o resultado da saida da ca-
mada de mecanorreceptores for maior ou igual a a, a resposta na camada de saida
deve ser 1, caso contrario, zero. A variavel a foi definida com o valor 0,3, 0 mesmo
valor definido para o variavel a na rotulagem dos dados (sec¢ao 3.1.2.1).

1, ifx>=a.
f(x) = (5)
0, else.

Portanto, como resultado, 0 neurdnio sera acionado quando detectar um evento
de toque, mais especificamente, a camada de saida classifica uma das duas categorias:
toque (1) ou néo toque (zero). Visto a definicdo de um problema de aprendizado
supervisionado, o treinamento desta arquitetura conta com uma referéncia, na qual o

método de rotulagem sera apresentado a seguir.
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3.1.2.1 Rotulagem dos dados

Para identificar os momentos exatos de toque e utiliza-los como referéncia
(ground truth) da arquitetura de deteccao de toque, foi criada uma fungcédo em python
para que cada ponto no grafico o algoritmo apresente se houve toque ou ndo. Para
isso, a funcao detecta um toque quando ha um valor maior ou igual a a retornando o
valor 1, caso contrario, ndo ha toque e resulta no valor zero (a Equagéao (5) também
descreve a funcao implementada). Como forma de validar o algoritmo, a saida foi veri-
ficada manualmente para todos os 45 testes em relacdo as componentes tangenciais
do sensor JR3 (assim como verificado no trabalho anterior), a for¢ca e a derivada do
sensor FSR. Como resultado, o valor de o definido foi de 0,3. A Figura 16 apresenta o
resultado para um dos dados de teste, sendo que a Figura 16.a demonstra o sinal da
forca FSR e o limiar a aplicado, bem como, na Figura 16.b apresenta o resultado do
algoritmo.
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Figura 16 — Exemplo de referéncia criada para detecg¢do do toque

Cabe salientar, que para cada um dos testes realizados na primeira sessao
experimental foi aplicado este algoritmo, resultando em 45 sinais que ser&o utilizados
como referéncia no aprendizado e selecdo do melhor modelo para a arquitetura de
deteccédo de toque.

3.1.2.2 Aprendizado e sele¢cao do melhor modelo

Nos proximos paragrafos serao discutidas as etapas de aprendizado e busca
dos melhores modelos para a SNN de detecgéo de toque. Para isso, inicialmente va-
mos definir dois conceitos importantes, a diferenca dos parametros e hiperparametros.
Em um algoritmo machine learning, os parametros sao ajustados diretamente pelo
processo de aprendizado e influenciam na performance do algoritmo. Um exemplos
de parametros sao os pesos de conexao entre as camadas da rede. Ja os hiperpara-
metros sao variaveis do algoritmo definidas antes do treinamento, como por exemplo,
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0 numero de neurdnios de uma camada, a taxa de aprendizado e algoritmo de treina-
mento. Assim, abaixo sao definidas as etapas do processo de aprendizado, bem como
a Figura 17 esquematiza a sequéncia de etapas.

1. Inicialmente, dividimos aleatoriamente nossos dados disponiveis em dois
subconjuntos: um conjunto de treinamento (80%) e um conjunto de teste
(20%). Este procedimento é realizado para manter os dados de testes inde-
pendentes. Desta forma o conjunto de teste deve representar dados novos
e ndo vistos para o modelo. Ainda, o conjunto de dados de treinamento €
subdividido em treinamento (80%) e validacao (20%), permitindo comparar
diferentes modelos e hiperparametros.

2. Utilizacao de validagao cruzada k-fold para avaliar a performance do modelo
através de uma pesquisa de hiperparametros em grade (grid search).

a)

Quatro diferentes hiperparametros foram combinados de maneira
sistematica na busca pela configuracdo de melhor desempenho na
classificacao de toque: numeros de neurdnios, otimizador, taxa de
aprendizado e quantidade de épocas. O numero de neurdnios foi
variado de 200 a 10 em um intervalo de 10 neurénios, totalizado
20 valores diferentes; os otimizadores utilizados foram o Adam e o
RMSprop, visto que sao dois dos algoritmos estocasticos adaptati-
vos mais influentes para o treinamento de redes neurais profundas
(ZOU et al., 2019); a taxa de aprendizado foi variada em trés valo-
res: 0,01, 0,001 e 0,0001; e 0 numero de épocas de treinamento
foi variado em 20, 40 e 60. Para combinar tais hiperparametros,
foi realizada uma pesquisa em forma de grade, ou seja, todas a
possibilidades dentre as op¢des. Para implementar este procedi-
mento foi utilizado o painel HParams, um plugin do TensorBoard
que permite implementacao da variagao de hiperparametros em
redes neurais, bem como, fornece um painel de visualizacao dos
resultados.

Para cada hiperparametro configurado, aplicamos o método de va-
lidagédo cruzada k-fold cross-validation no conjunto de treinamento,
resultando em multiplos modelos e estimativas de desempenho.
Desta forma, é possivel validar toda a extensao de dados do expe-
rimento. A validacao cruzada k-fold é apresentada na secéo 2.3.2.
Além disso, a funcdo Kfold da biblioteca sklearn foi utilizada para
implementar esta funcionalidade.

Da performance resultante foi calculada a meédia entres todos os
cinco valores adquiridos de cada fold da validacao cruzada, para
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cada métrica avaliada. Os treinamentos foram avaliados em termos
de precisao, revocacao e f1-score, bem como adquiridos os tempos
de treinamento.

3. Em seguida, através dos melhores resultados obtidos na etapa anterior séo
escolhidos os melhores hiperparametros.

4. Por fim, usamos o conjunto de teste independente que retivemos anterior-
mente (Etapa 1) e utilizamos este conjunto de teste para avaliar o modelo

obtido na Etapa 3.
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Figura 17 — llustracao da etapas de busca dos melhores hiperparametros para a arqui-
tetura de deteccao de toque.

Com o fluxo de aprendizado composto destas etapas, foi executado um total
de 360 treinamentos para cada fold da validacdo cruzada. Como resultado, foram
selecionados os melhores conjuntos de hiperparametros para cada quantidade de
neurdnios na primeira camada, que por sua vez, serao descritos no capitulo 4.
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3.1.3 Arquitetura da SNN para deteccao de escorregamento

Para a deteccédo de escorregamento, tomamos como base um problema de
classificagédo binaria, que também utiliza o préprio método de rotulagem. Desta forma,
pontos de dados individuais nos dados sequenciais podem ser classificados em uma
das duas categorias: escorregamento ou nao escorregamento. A arquitetura da rede
neural para detecgédo de escorregamento consiste em duas camadas: uma populagéao
de mecanorreceptores e uma camada de saida que classifica entre as duas categorias
(ver Figura 18). Portanto, cada uma dessas camadas sera discutida em seguida.

Conjunto de Trem de \
neurdénios LIF pulsos

z
i
=
v\
H/_J
&

Dadosdo sensor \\ f,f"Camada de saida
[\ m LIE
v\
u

Figura 18 — Arquitetura SNN para classificar o deslizamento

Para a construcdo da camada de mecanorreceptores, foi seguido o modelo de
mecanorreceptores de Kim (KIM, S. S. et al., 2011), da mesma forma que na arquitetura
para deteccao de toque. A diferenca é a utilizacado do conceito de mecanorreceptores
do tipo FA-l ao invés dos aferentes SA-I, visto que, de acordo com a literatura (capitulo
2) os aferentes FA fornecem um cédigo espaco-temporal confiavel de quando um
deslizamento ocorreu.

De acordo com o0 modelo de Kim, os mecanorreceptores do tipo FA-I sdo sensi-
veis apenas a primeira derivada. A Eq. (6) demonstra seu funcionamento.

fa-i = U’pos + U’neg (6)

Em seguida, para completar o modelo de mecanorreceptor FA-I, a saida norma-
lizada (Eq. (4)) forma a corrente de entrada para um conjunto (ensemble) de neurénios
do tipo LIF. As caracteristicas dos neurdnios sédo fornecidas na tabela 3. Por fim, dada
a atividade de pico da populacdo de mecanorreceptores, a primeira camada foi conec-
tada a uma camada de saida com apenas um neur6nio também do tipo LIF. Como
resultado, o neurdnio de saida ativa sua saida em resposta a deteccao de um evento
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de deslizamento, bem como permanece inativo quando nenhum deslizamento for iden-
tificado.

Ainda, para a simulacao desta arquitetura e permitir a correta validagado da
mesma, foi implementado um procedimento de rotulagem do dados, ou seja, criagao
de uma referéncia de saida ideal para os escorregamentos induzidos da segunda
sessao experimental.

3.1.3.1 Rotulagem de dados

Para capturar os momentos exatos de deslizamento, usamos a informagéo de
mudanca repentina na for¢ga do objeto disponivel na Figura 14. Especificamente, os
dados do sensor FSR foram processados usando SciPy (VIRTANEN et al., 2020) e
verificados manualmente em relacdo aos dados de deslocamento e as medi¢cdes do
BTS SMART-D Motion Capture System. O SciPy € uma extensao Python que contém
uma biblioteca de métodos matematicos e fungdes utilitarias. Ao comparar os valores
circundantes, a funcao find peaks através de um array 1-D descobre todos 0os minimos
locais. O algoritmo retorna os indices de picos em que satisfagam todas as condicoes
dadas, atribuindo 1 (slip label) aos indices de picos. Aos pontos de dados restantes é
atribuido zero. A Figura 19.b mostra o sinal de referéncia criado.
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Figura 19 — Referéncia criada para deteccao de escorregamento

Como resultado, temos, respectivamente, 380 e 30 amostras de dados rotuladas
de nao deslizamento e deslizamento. Estes dados serao utilizados para simulagao e
selecao dos melhores hiperparametros para a arquitetura de deteccao de escorrega-
mento.

3.1.3.2 Simulagao e selegao do melhor modelo

Nesta secdo sao discutidas as etapas adotadas na sele¢cao dos melhores mo-
delos de SNN para a deteccdo de escorregamento. Diferentemente das etapas de
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busca de hiperparametros para a deteccao de toque apresentadas na secao 3.1.2.2,
a SNN para a deteccédo de escorregamento impde algumas diferencas devido a sua
forma de construgéo e objetivo. Inicialmente, os dados néo séo divididos em dois con-
juntos (treinamento e teste), tendo em vista que, neste caso, ndo ha a necessidade
de treinamento de pesos sinapticos entre as camadas, ou seja, os parametros. Este
fato ocorre, pois com testes inicias os resultados demonstram alta taxa de acerto com
as configuracdes padrdes de pesos sinapticos. Assim sendo, sera realizada apenas a
simulacao com todos os dados do experimento e busca dos melhores hiperparametros.
Portanto, a Figura 20 apresentada as estas seguidas para selegcdo do melhor modelo
de deteccéo de escorregamento, bem como sdo descritas a seguir:

1. Foram combinados de maneira sistematica trés hiperparametros diferen-
tes na busca das combina¢des que produzem o melhor desempenho na
classificacdo do escorregamento, sdo eles: numeros de neurdnios e dois
hiperparametros especificos do neurénio da segunda camada, os intercepts
e max rates. Tais hiperparametros nos permitem controlar, respectivamente,
o limiar e a frequéncia de disparo do neurénio. O numero de neurbnios foi
variado de 200 a 10 em um intervalo de 10 neurdnios, totalizado 20 valores
diferentes; o intercepts foram variados em trés valores: 0,005, 0,01 e 0,015;
e 0 max rates de treinamento foi variado em 5, 10 e 15. Para combinar tais
hiperparametros, foi realizada uma pesquisa em forma de grade, ou seja, to-
das as combinacgdes dentre as op¢des. Para implementar este procedimento
foi utilizado o painel HParams.

2. Através dos melhores resultados obtidos na etapa anterior sdo escolhidos
os melhores hiperparametros.

Combinacéo dos
hyperparametros em
forma de grade
[repete os proximos
passos entre todas as
possibilidades).

| Dados

Pesquisa de > Rede - Performance
hyperpardmetros em | Labels Neural
grade e simulacio da b —O—O)

rede.

Melhnres
| Dados | hyperparamevos
-»
Encontra os melhores | Labals | Rede Neural

hyperpardmetros.

Figura 20 — Etapas de selecao dos melhores modelos de detecgao de escorregamento.
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Com as etapas acima seguidas, foram realizados um total de 180 simulagdes
diferentes. Portanto, como resultado, foram encontrados os melhores conjuntos de
hiperparametros para cada quantidade de neurénios na primeira camada, permitindo
posterior analise no capitulo 4.
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4 RESULTADOS

Para analisar o desempenho do modelos de SNN para classificacdo de toque
e escorregamento, serdo apresentados os resultados no processo de ajuste de para-
metros e hiperparametros durante o treinamento das redes, o tempo de treinamento,
calculos de consumo de hardware e as simulagbes em tempo real realizadas.

O desempenho dos modelos foi avaliado usando uma combinacao de trés mé-
tricas: precisao, revocacéo e f1-score. Primeiramente, é importante relembrar algumas
definicoes. A taxa de verdadeiros positivos (VP), € a probabilidade de que os escor-
regamentos sejam classificados corretamente. A taxa de verdadeiros negativos (VN),
€ a probabilidade de que nenhum escorregamento seja classificado corretamente. A
taxa de falsos positivos (FP) € a probabilidade de que nenhum escorregamento seja
classificado falsamente. A taxa de falsos positivos (FN) é a probabilidade de que os
deslizamentos sejam classificadas falsamente. Assim sendo, podemos definir as trés
métricas (precisao, revocacao e f1-score). A precisdo, também conhecida como valor
preditivo positivo, indica qual porcentagem dos eventos classificados € esperada como
correta (VP/(VP+FP)). Para uma alta precisédo o classificador deve ter uma baixa taxa
de falsos positivos. A sensibilidade ou revocagéao indica a habilidade do classificador
de reconhecer uma grande porcentagem dos eventos positivos como tal, ou seja, para
uma alta sensibilidade, a taxa de falsos negativos deve ser baixa (VP/(VP+FN)). A mé-
trica f1-score representa a média harmdnica entre os valores da revocacao e precisdo
(HOSSIN; SULAIMAN, 2015).

Visto isso, em seguida serdo apresentados separadamente cada um dos re-
sultados dos modelos de classificagdo de toque e escorregamento. Também, cabe
salientar que neste capitulo sdo apresentados os resultados, sendo que apenas serao
discutidos no capitulo de discussées.

4.1 CLASSIFICACAO DE TOQUE

Durante o treinamento da SNN para detecgéo de toque foram variados diversos
parametros, a fim de descobrir as melhores configuracdes da rede para essa tarefa.
Desta forma, de maneira sistematica diversas combinacées dos parametros como
nameros de neurénios, otimizador, taxa de aprendizado e numero de épocas foram
realizadas. Tais combinac¢des geraram 360 treinamentos diferentes. Além disso, com
a utilizacao de validacao cruzada cada um dos treinamentos foi repetido cinco vezes,
cada teste em uma rodada diferente.

A Figura 21 apresenta um grafico de coordenadas paralelas, com a média dos
resultados obtidos em cada rodada de teste. Neste tipo de visualizagao, cada variavel
recebe seu préprio eixo vertical e todos os eixos sdo dispostos em paralelo entre
si. Cada eixo pode ter uma escala diferente, j& que cada variavel trabalha com uma
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unidade de medida distinta. Os valores sao representados como uma série de linhas
conectadas em cada um dos eixos. Isso significa que cada linha é uma colecéo de
pontos colocados em cada eixo, que foram conectados entre si, ou seja, cada linha é
conectada com os hiperparametros utilizados em um treinamento, juntamente com o
resultado adquirido. Assim sendo, da direita para esquerda, visualizamos o niumero de
neurénios, o otimizados, a taxa de aprendizado, as épocas a métrica f1-score. Desta
forma, os graficos de coordenadas paralelas permitem comparar muitas variaveis e
ver as relagdes entre elas. Cabe salientar, que para uma melhor visualizacao o grafico
€ apresentado apenas com os resultados da métrica f1-score. Também, a direita do
grafico é exibida uma paleta de cores que representa o nimero de neurbnios, na qual
cores frias sao valores menores e a medida que os numero de neurbnios aumenta as
cores mais quentes sao distribuidas.

Otimizador

200

150

100

50

Figura 21 — Grafico paralelo a média dos resultados na variacdo dos hiperparametros
para a SNN de detecgao de toque.

Também, na Fig 22 € possivel visualizar uma matriz de graficos de dispersao
ou scatter plots que nos permite analisar minuciosamente as correlacées entre 0s
parametros. Os gréficos utilizam de pontos para denotar essa relacdo, onde cada ponto
representa o valor de uma variavel no eixo horizontal e o valor de outra variavel no eixo
vertical. Desta forma, cada grafico de dispersdo na matriz apresenta a relacéo entre
um par de variaveis, permitindo que muitas relacdes sejam exploradas em um gréafico.
As cores vermelho e azul representam, respectivamente, o hiperparametro otimizador
Adam e RMSprop. Também, os graficos na diagonal apesentam a distribuicdo para
cada variavel.
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Figura 22 — Matriz de gréficos de dispersao dos resultados para a arquitetura da SNN
de deteccao de toque.
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A Tabela 4 apresenta o resultado das melhores performances em para cada
quantidade de neurbnios. Em alguns casos, para certa quantidade de neurénios na
primeira camada foi obtido mais de um modelo com o mesmo resultado, portanto, foi
selecionado o modelo com a performance obtida em menor tempo de treinamento.

Na Figura 23 é apresentado um exemplo dos resultados da simulagcao com os
dados de um teste da primeira sessado experimental. O teste combina a forca A com
a velocidade A (Tabela 2), e é apresentado quando treinado com o melhor resultado
obtido para 20 neurdnios (Tabela 4). A Figura 23.a representa a forga aplicada sobre
0 sensor, ja a Figura 23.b mostra a atividade de pico da primeira camada da rede e
a 23.c apresenta atividade de pico da segunda camada da rede, ou seja, o resultado
da simulacao. Note que, durante todo o tempo de toque ha a o disparo do neurénio
na segunda camada, por esse motivo a saida € similar a uma tarja preta. Para melhor
visualizacao, € possivel observar a ampliacdo do resultado (ver Figura 23.c), onde a
cada instante de tempo da simulacao um pulso é gerado.
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Tabela 4 — Resultados dos treinamentos para a SNN de toque que obtiveram melhor
performance para cada quantidade de neurdnios na primeira camada.

N2 de neurénios Otimizador Taxa de aprendizado Epocas Precisdo Sensibilidade F1-Score Tempo (min)

200
190
180
170
160
150
140
130
120
110
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

RMSprop
Adam
RMSprop
RMSprop
RMSprop
Adam
Adam
RMSprop
Adam
Adam
Adam
Adam
RMSprop
Adam
RMSprop
RMSprop
Adam
Adam
Adam
Adam

0,0001
0,0001
0,001
0,0001
0,001
0,0001
0,0001
0,001
0,0001
0,0001
0,0001
0,0001
0,001
0,0001
0,001
0,01
0,001
0,0001
0,0001
0,01

40
40
60
20
40
40
20
40
40
20
40
20
20
40
20
40
20
40
40
40

0,999
0,999
0,999
0,999
0,999
1.000
1.000
0,999
1.000
1.000
0,999
1.000
0,999
1.000
0,999
1.000
1.000
1.000
0,999
0,799

0,998
0,996
0,998
0,998
0,998
0,996
0,996
0,998
0,997
0,996
0,998
0,996
0,994
0,996
0,996
0,996
0,995
0,996
0,994
0,995

0,999
0,998
0,999
0,999
0,999
0,998
0,998
0,999
0,998
0,998
0,999
0,998
0,997
0,998
0,998
0,998
0,997
0,998
0,996
0,886

5,687
6,032
9,865
2,997
5,323
5,763
2,913
5,406
5,413
2,904
5,119
2,393
2,683
4,543
2,319
4,099
2,266
4,555
4,626
4,483
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Figura 23 — Resultados da simulacao com os dados do teste Forca A e Velocidade A
da primeira sesséo experimental, para a SNN de deteccao de toque

Além do cenario de aprendizado da arquitetura e sua resposta, uma das prin-
cipais motivacdes para usar SNN é o potencial de economia significativa de energia
em relacado as técnicas padrao. Portanto, € util poder estimar quanta energia seria
usada por um modelo em diferentes dispositivos, para que possamos ter uma ideia de
como diferentes parametros de modelo ou dispositivo afetam o uso de energia antes
de realizar uma implantagdo completa. Portanto, a Figura 24 apresenta um grafico do
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consumo de energia total estimado por classificagao/inferéncia para dois hardwares
neuromorficos: Loihi e SpiNNaker 2, bem como, para uma unidade central de proces-
samento (Central Processing Unit (CPU)) e um processador ARM. A CPU utilizada nas
analises é o Intel i7-4960X, ja o processador ARM é o Cortex-A5. Os hardwares anali-
sados sao representados em diferentes cores, sendo vermelho para o Loihi, verde para
o SpiNNaker 2, azul para a CPU e laranja para o ARM. Para uma melhor visualizacao,
foram escolhidos cinco valores de nimero de neur6nios na primeira camada (200, 100,
50, 20 e 10). Desta forma, no eixo y é possivel visualizar a quantidade de neurdnios
e no eixo x os valores totais do consumo de energia do modelo de classificacdo de
toque apresentado. O apéndice A demonstra em detalhes os calculos do consumo de
energia realizados.

[1.711e-9 Hardware
Nz.79¢8 B cru
10g.
| B B SpiNNaker 2
- I 2 = ARM
o =
o |3.340e-2 W Loihi
c |5.40e-3
ol 208
0 B7ooes
i)
E |8.227e2
a 1.36e-7
= 50-1,89e 7
)
9 1.259e-6
C
‘g |1.637-8
U e |2.71e-7
S s
o
P

0 1p 2p 3u 4 5y

Consumo de energia (J/inf)

Figura 24 — Gréafico do consumo total de energia estimado por classificagdo para os
hardwares Loihi, SpiNNaker 2, CPU e ARM (SNN de classificagdo de

toque).

Cabe salientar, que quando tratamos de analisar diferentes custos de energia
em processadores nao pulsados, ou seja, a CPU e o ARM, assumimos que cada sy-
napse e atualizacao do estado do neurénio é realizado com base na métrica de energia
acumulada multiplicada (Multiply-Accumulate (MAC)) por opera¢ao nos processadores,
conforme descrito no apéndice A.

Sendo assim, foram apresentados os resultados adquiridos do modelo de SNN
para classificagdo toque. Cabe salientar, que os graficos e imagens apresentadas
foram realizadas utilizando bibliotecas da linguagem python como: Plotly! e Seaborn 2.
No capitulo 5 serdo discutidos os resultados apresentados.

' https://www.plotly.com
2 hitps://www.seaborn.pydata.org
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4.2 CLASSIFICACAO DE ESCORREGAMENTO

Nesta secao serdo apresentados os resultados dos treinamentos realizados
para a arquitetura de classificacao de escorregamento. Para isso, conforme apresen-
tado na secao 3.1.3.2 foram variados alguns hiperparametros, a fim de descobrir as
melhores configuracdes da rede para esse objetivo. Os hiperparametros combinados
de maneira sistematica foram o numero de neurénios, intercepts e max rates. Tais
combinagdes geraram 180 simulagdes diferentes.

A Figura 25 demonstra um grafico de coordenadas paralelas com os resultados
obtidos das simulag¢des para todo conjunto de dados do segundo experimento. Para
isso, cada hiperparametro recebe seu préprio eixo e todos os eixos sdo dispostos em
paralelo entre si. A diferenca para o grafico da Figura 21 sdo as variaveis de cada eixo,
neste caso, o0 numero de neurdnios, intercepts, max rates e f1-score. Portanto, cada
linha no gréfico representa uma combinagéo de hiperparametros para a simulacdes da
rede de classificagdo de escorregamento.

200

100

50

Figura 25 — Grafico paralelo dos resultados na variagdo dos hiperparametros para a
SNN de deteccgao de escorregamento.

Da mesma forma que foi apresentado os resultados da arquitetura de detecgéo
de toque, a Figura 26 demonstra uma matriz de gréficos de dispersédo, permitindo
analisar as correlacdes entre os hiperparametros variados para rede de deteccéo de
escorregamento. As cores do grafico sdo definidas de acordo com cada valor de max
rates, sendo 5 para vermelho, 10 para azul e 15 para verde. Permitindo assim, analisar
a influéncia deste hiperparametro em todos os graficos da matriz.
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Figura 26 — Matriz de gréaficos de dispersao dos resultados para a arquitetura da SNN
de deteccao de escorregamento.

Também, os resultados das melhores performances para cada quantidade de
neurdnios das simulacdes realizadas, sdo apresentados na Tabela 5. Para isso, da es-
querda para a direita cada coluna representa, respectivamente, o numero de neurdnios,
intercepts, max rates e as métricas de avaliacao: precisao, sensibilidade e f1-score.

Na Figura 27 € apresentado um exemplo dos resultados da simulagdao com
os dados da segunda sessao experimental. O teste é realizado com todo o dado
experimental, ou seja, 41 segundos de simulagao. O grafico apresenta o resultado
obtido para melhor performance utilizando 20 neurénios na primeira camada, conforme
a Tabela 5. A Figura 27.a representa a forga aplicada sobre o sensor, ja a Figura 27.b
mostra a atividade de pico da primeira camada da rede, ou seja, cada linha do grafico
apresenta os pulsos gerados por cada um dos 20 neurbnios da camada. Ja a Figura
27.c apresenta atividade de pico da segunda camada da rede, ou seja, o resultado
da simulacdo. Neste cenario, conforme descrito na arquitetura da rede, a saida é
apresentada por apenas um neurénio, portanto cada linha na vertical da Figura 27.c é
um pulso deste neurénio.
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Tabela 5 — Resultados dos treinamentos para a SNN de escorregamento que obtive-
ram melhor performance para cada quantidade de neurénios na primeira

camada.

N2 de neuronios Intercepts Max rates Precisao Sensibilidade F1-Score
200 0,005 5 1,000 0,968 0,984
190 0,005 5 1,000 1,000 1,000
180 0,01 5 0,967 1,000 0,983
170 0,01 5 0,967 1,000 0,983
160 0,01 5 0,967 1,000 0,983
150 0,005 5 1,000 1,000 1,000
140 0,005 5 1,000 1,000 1,000
130 0,005 5 1,000 1,000 1,000
120 0,01 5 1,000 1,000 1,000
110 0,005 5 1,000 1,000 1,000
100 0,01 5 0,967 1,000 0,983
90 0,01 5 0,967 1,000 0,983
80 0,005 5 1,000 1,000 1,000

70 0,01 5 0,967 1,000 0,983
60 0,005 5 1,000 0,968 0,984
50 0,005 5 1,000 1,000 1,000
40 0,01 5 1,000 1,000 1,000
30 0,01 5 1,000 0,968 0,984
20 0,015 5 1,000 1,000 1,000
10 0,015 5 1,000 0,280 0,438

150

125 L —— FSR Sensor (N)

a) %;‘:: '.‘" [ |' e o T T ”r”"-' ( | LU ™ e |
g 0.50 . th ' | ! |I | | | ' | I ! | || ‘ 1|
0.25 | |
0.00

] r [] [] r [
L o L ———— e ———— ——_—— " = a—b—

Spikes (12 Camada)

b)
0+ I!Illll | | lrl | | [ | l'll | I‘III 1 I‘I [ | [ | l‘ | I} | | 1l 1_m_1 -
0 5 10 15 20 25 30 35 40
1
]
h=l
L
E
S
c) =
¢
=3
v
0 5 10 15 20 % 30 35 40
TEmpo (s)

Figura 27 — Resultados da simulagdo com os dados da segunda sessao experimental,
para a SNN de detecgcao de escorregamento

Por fim, conforme apresentado anteriormente, é Util poder estimar quanta ener-
gia seria usada por um modelo em diferentes dispositivos. Assim sendo, a Figura 28
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apresenta um gréafico de consumo de energia total estimado por classificagao/inferéncia
para dois hardwares neuromérficos: Loihi (vermelho) e SpiNNaker 2 (verde). O grafico
demonstra o consumo de energia para uma CPU Intel i7-4960X (azul) e um processa-
dor ARM Cortex-A5 (laranja). Foram escolhidos cinco valores de numero de neurdnios
na primeira camada (200, 100, 50, 20 e 10) para visualizagao do consumo de energia.
Desta forma, no eixo y apresenta a quantidade de neurbnios para cada hardware. Ja no
eixo x os valores totais do consumo de energia, em Joules, do modelo de classificacao
de escorregamento apresentado.

i
3

{(primeira camada

NC de neurdnios

Hardware

Jalz7se8 B cu
“ ) 3.83e8 B SpilNaker 2
2.66627 B ARM

B Loihi

5.246e-7
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5.165e-6

Consumo de energia (J/inf)

Figura 28 — Grafico do consumo total de energia estimado por classificacdo para os

hardwares Loihi, SpiNNaker 2, CPU e ARM (SNN de classificagdo de
escorregamento).

Portanto, nesta secao foram apresentados os resultados para o modelo de clas-

sificacdo de escorregamento. No capitulo 5 serao discutidos os dados apresentados.
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5 DISCUSSOES

5.1 CLASSIFICACAO DE TOQUE

Ao analisar os resultados do treinamento da SNN para classificacdo de toque
apresentados na sec¢ao anterior, é possivel notar a grande variedade de treinamentos
realizados em busca dos melhores hiperparametros para a arquitetura proposta. Foram
combinados de maneira sistematica 4 hiperparametros diferentes, sao eles: numeros
de neurdnios, otimizador, taxa de aprendizado e quantidade de épocas. O numero
de neurdnios foi variado de 200 a 10 em um intervalo de 10 neurdnios, totalizado 20
valores diferentes; os otimizadores utilizados foram o Adam e o RMSprop; a taxa de
aprendizado foi variada em trés valores: 0,01, 0,001 e 0,0001; e o numero de épocas
de treinamento foi variado em 20, 40 e 60. Desta forma, combinando todos esses
hiperparametros em uma pesquisa em forma de grade, ou seja, todas a possibilidades,
foram realizados um total de 360 treinamentos para cada fold da validagao cruzada.
Também, os treinamentos foram avaliados em termos de precisao, sensibilidade, f1-
score e tempos de treinamento. O resultado final € apresentado na forma de uma
média entre todos os cinco valores de cada métrica, adquiridos em cada rodada da
validagéo cruzada. Portanto, através desse método de avaliagdo € possivel validar os
resultados do modelo em toda a extenséo dos dados do experimento.

Na Figura 21, podemos observar o grafico de coordenadas paralelas represen-
tando os resultados dos treinamentos para as diferentes combinac¢des de hiperparame-
tros que foram testadas. Assim, analisando o eixo f1-score podemos observar que uma
grande quantidade (247) de treinamentos atingiu desempenho superior a 90%. Este
resultado sugere robustez em relacao a valores dos hiperparametros, uma vez que,
as mais variadas configuragdes atingiram tal performance. Por outro lado, cerca de 87
treinamentos ndo convergiram para um bom desempenho, resultando em uma perfor-
mance inferior a 10%. Analisando as causas para este resultado, nota-se que dentre 0s
87 treinamentos nenhum possui a taxa de aprendizado de 0,0001. Isto nos sugere, que
uma taxa de aprendizado menor permite uma convergéncia para um melhor resultado
para essa arquitetura de rede.

Analisando a matriz de graficos de dispersédo na Figura 22, observa-se que nao
h& um hiperparametro especifico que realmente determine a convergéncia do modelo
para os melhores resultados, confirmando a visualizagdo das coordenadas paralelas
na Figura 21. Além disso, os resultados mostram que os tempos de treinamento dos
modelos, em média, s&o inferiores a cinco minutos. Note ainda, que os treinamentos
com 20 épocas foram todos realizados com tempo inferior a quatro minutos, para 40
épocas inferior a oito minutos, ja para 60 épocas chegou a cerca de dez minutos.
Desta forma, o tempo treinamento dos modelos é principalmente afetado pelo numero
de épocas e pela quantidade neur6nios na primeira camada. Isto ocorre, visto que
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quanto maior a quantidade de neurbnios, maior a quantidade de conexdes e disparos
por camada, portanto mais complexa computacionalmente a rede fica, bem como,
quanto mais épocas de treinamento, maior 0 nimero de vezes que ha o ajuste de
hiperparametros da rede, provocando aumento no tempo de treinamento.

Também ao observar a Tabela 4, vemos o desempenho dos modelos que obtive-
ram melhor performance para cada numero de neurénios. Primeiramente, nas colunas
que apresentam os resultados de precisao, sensibilidade e f1-score, temos em sua
maioria, resultados expressivos para cada quantidade de neurdnios. O treinamento
com dez neurdnios foi unico que obteve uma performance inferior a 99% da métrica
f1-score. Redes contendo entre 20 e 200 neurdnios na primeira camada atingiram
um desempenho superior a 0,999 para a classificacao de eventos de toque. Para a
mesma faixa (20 e 200 neurdnios) foram obtidas sensibilidades entre 0,994 e 0,998.
Os elevados valores de sensibilidade e precisdo sugerem que a SNN proposta possui
grande probabilidade de detectar eventos de toque e baixa probabilidade de falsos
positivos. Também, é possivel notar que, com apenas 20 neurdnios, ou seja, dez vezes
menor que a maior quantidade treinada, o modelo obtém um resultado com diferenga
de apenas 0,001 em preciséo, 0,004 em sensibilidade e 0,003 em f1-score, em com-
paracdo com o melhores resultados obtidos. Assim sendo, esta pequena diferenca
faz com que ndo haja um grande impacto na performance do modelo. Portanto, por
exemplo, caso esse modelo seja implementado em hardware, o consumo de energia
poderia ser diminuido aproximadamente na mesma proporcao, conforme analisado a
sequir.

Ao analisar o gréafico da Figura 24 que apresenta o consumo de energia total
em Joules por classificacdo em diferentes hardwares (Loihi, SpiNNaker 2, CPU e
ARM), vemos o aumento linear do consumo energia conforme aumenta o numero de
neurénios. Em comparacéo entre os dois hardwares neuromorficos, o consumo do
SpiNNaker é 24,4 vezes maior que o Loihi. Tal variacao se deve ao fato do custo maior
do SpiNNaker para cada operacao de synapse e atualizagdo dos neurénios, ou seja, 0
Loihi € menos custoso em termos de consumo de energia por classificagdo. Além disso,
tendo em vista a alta performance analisada para uma quantidade de 20 neur6nios em
comparagéo a 200 neurénios, por exemplo, reflete em um decréscimo de 9,6 vezes
em média no consumo de energia por classificacdo para o Loihi e SpiNNaker, o que
se torna vantajoso quando tratamos de implementa¢des em hardware.

Quando comparamos os resultados do consumo de energia, observa-se uma
diferenca de cerca de 9,55 vezes maior no consumo da CPU em comparagédo ao
ARM. Tal resultado, pode ser caracterizado devido ao baixo consumo por operagéao do
processador ARM (0,9 x 1072 J), visto que, o Cortex-A5 foi desenvolvido pensando
em alto desempenho com baixo consumo de energia, atendendo a uma variedade de
aplicativos integrados e |oT (Internet of Things ou Internet da Coisas) com recursos
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avancados. Ja a CPU (Intel i7-4960X), possui um processamento mais custoso por
operacao (8,6 x 1072 J), visto sua utilizagdo em aplicagdes maiores e mais genéricas,
como computadores.

Além disso, na Figura 24 é possivel notar uma grande diferenca no consumo
de energia da CPU em comparacao com os hardwares neuromorficos. A CPU possui
em média um consumo de, respectivamente, 162 e 7,2 vezes maior que o Loihi e 0
SpiNNaker 2. Essa diferenga pode representar uma reducdo de em média até 99,4%
no consumo de energia total quando utilizado um hardware neuromérfico (Loihi) em
comparag¢ao com uma CPU. Além disso, verificando o resultado do processador ARM
Cortex-A5, notamos um consumo de energia de 28,2% menor que o0 processador neu-
romorfico SpiNNaker 2. Porém, quando o comparamos ao Loihi da Intel, o processador
ARM possui um custo de energia que equivale a 16,6 vezes mais consumo. Portanto,
apensar do custo por inferéncia maior do SpiNNaker 2, ainda é vantajosa utilizacao do
Loihi em termos de consumo de energia por inferéncia. Além disso, cabe salientar que
os célculos de consumo de energia aqui analisados estdo descritos no apéndice A.

Também, ao observar a Figura 23 que demonstra um exemplo de simulagcéo
em tempo real utilizando o Nengo, com os dados da primeira sessao experimental,
verificamos a classificacao dos eventos de toque durante a preenséo no sensor FSR
(Figura 23.c). Este resultado é consistente com a saida esperada, com detecgao cor-
reta do toque durante todo o tempo de preensio, neste exemplo, de 4,67 segundos.
Além disso, na Figura 23.b € possivel verificar a atividade de pico de cada um dos 20
neurdnios da primeira camada, utilizados nesta simulagéao.

Além disso, analisando do ponto de vista pratico, a deteccdo de toque é um
aspecto importante que permite descriminar quando um objeto esta sendo agarrado
ou nao, bem como auxiliar na de preensao e manipulacao destes objetos. Para tanto,
a nao deteccado do toque em uma mao robdticas pode acarretar no deslizamento de
um objeto ou até na transmissdo de uma forga excessiva ao objeto agarrado. Assim,
examinando na perspectiva dos resultados adquiridos (Tabela 4), a detec¢ao do toque
ocorre em 99,9% do casos, ou seja, a cada 100 pontos de dados do sensor apenas
um nao seria detectado corretamente, nos sugerindo um taxa de deteccéo de toque
expressiva na maioria do casos.

Assim sendo, diversas analises foram realizadas buscando compreender os
resultados obtidos para a SNN de classificagcdo de toque. Tal performance obtida
indicam que a arquitetura proposta obteve os resultados esperados, sendo possivel
validar a utilizagao de redes neurais pulsadas para classificacdo de toque em maos
protéticas. Além disso, o potencial de implementagdo em hardware de baixo consumo
€ promissor.
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5.2 CLASSIFICACAO DE ESCORREGAMENTO

Ao analisar a SNN de classificacdo de escorregamento, € possivel notar a
grande variedade de teste realizados em busca dos melhores hiperparametros para a
arquitetura proposta. Para isso, foram combinados de maneira sistematica 3 hiperpara-
metros diferentes, sdo eles: nimeros de neurbnios, intercepts e max rates. O numero
de neurdnios foi variado de 200 a 10 em um intervalo de 10 neurdnios, totalizado 20
valores diferentes; os valores para intercepts utilizados foram 0,005, 0,010 e 0,015; ja
o foi variado em: 5, 10 e 15. Desta forma, combinando todos esses hiperparametros
em uma pesquisa em forma de grade, ou seja, todas a possibilidades, foram realizados
um total de 180 treinamentos nos dados de testes. Os treinamentos foram avaliados
em termos de precisao, sensibilidade e f1-score. Também, visto 0 ndo treinamento
de parametros conforme realizado para a SNN de deteccao de toque, ndo ha a ne-
cessidade da utilizacdo de validagdo cruzada, onde os dados seriam divididos em
treinamento, validacéo e teste. Desta forma, os testes realizados com parametros fixos
permitem que apenas com a simulacao € possivel validar a arquitetura proposta em
todo o escopo do experimento.

Na Figura 25, podemos verificar um grafico de coordenadas paralelas demons-
trando uma série de linhas conectas representando os valores de hiperparametros e
resultados obtidos para cada treinamento. Assim, analisando o eixo f1-score, 102 simu-
lagbes obtiveram uma performance acima de 90%. Tal resultado independe de algum
hiperparametro especifico, onde diferentes configuracdes atingiram boa performance.
Além disso, 18 treinamentos nao convergiram para um bom desempenho, resultando
em uma performance inferior a 50%. Ja para este resultado, € possivel notar que o
numero de neurdnios € um hiperparametro que influencia tal performance, sendo em
todos os casos a quantidade de neurdnio € inferior a 40.

Analisando a matriz de graficos de dispersao na Figura 26, observa-se que o
hiperparametro especifico max rates com valor 5, predomina na convergéncia do mo-
delo para um resultado 6timo (métrica f1-score), sendo que no grafico de coordenadas
paralelas na Figura 25 também €& possivel observar esta correlacdo. Também, resul-
tados intermediarios que variam de 60% a 90% na métrica f1-score, tendem a utilizar
um max rates de valor 15. Aléem disso, todas as 180 simula¢des foram realizadas em
cerca de 0,89 minutos.

Também, quando observamos o desempenho dos modelos que obtiveram me-
lhor performance para cada numero de neurdnios na Tabela 5, temos resultados ex-
pressivos para cada quantidade de neurdnios na primeira camada, a nao ser para 10
neurénios, onde o modelo obteve performance de 0,438 na métrica f1-score, porém
com precisao de 1. Em termos de precisao e sensibilidade, respectivamente, 14 e 16
configuragdes obtiveram performance de 100%, sendo que de 20 a 200 neur6nios o
maximo de variac¢des foi de 3,3%. Tais resultados, indicando uma alta taxa de clas-
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sificacao correta de eventos de escorregamentos, bem como capacidade do método
de detectar com sucesso resultados classificados como positivos. Portanto, o melhor
desempenho com a menor quantidade de neurénios na primeira camada € 20 neuré-
nios, atingindo 100% da métrica precisao, sensibilidade e f1-score. Isto nos fornece
um resultado inicial promissor, indicando que o modelo SNN ¢ valido em toda a faixa
de operagao do sensor. Assim sendo, o numero de neurénios ndo determina grandes
impactos na performance do modelo, porém quando tratamos de implementacdo em
hardware pode ser um aspecto vantajoso em termos de consumo de energia, o0 que
sera analisado em seguida.

Portanto, o grafico da Figura 28 apresenta o consumo de energia total em Jou-
les por classificacdo em quatro diferentes dispositivos, sao eles: CPU, ARM, Loihi e
SpiNNaker 2. Observa-se o aumento linear do consumo energia conforme aumenta
o0 numero de neurdnios. Em comparacao entre os dois hardwares neuromorficos, o
consumo do Loihi é 24,4 vezes menor que o SpiNNaker 2, ou seja, consideravelmente
menos custoso em termos de consumo de energia por classificacao. Também, quando
comparamos com o consumo de energia das redes neurais para detec¢éo de toque, ve-
mos uma pequena diferenca, onde a arquitetura para classificacao de escorregamento
€ mais custosa que para classificacdo de toque. Tal alteracdo pode ser associada
aos valores de frequéncia de processamento (dt) e de disparo dos neurénios (input
rate) nas camadas. Demonstrando em numeros, para 20 neurbnios a diferenca é de,
respectivamente, 0,68 x 1072 J/inf e 1,30 x 1078 J/inf para o Loihi e SpiNNaker 2.

Quando comparamos os resultados do consumo de energia do CPU e o ARM,
observa-se 0 mesmo resultado que a SNN de deteccédo de toque. Isto se deve ao
fato de que a saida de um neurdnio nao pulsados nao é afetada pela frequéncia dos
pulsos na entrada (input rates) e pelo dt, diferentemente dos hardwares neuromérficos
(ver apéndice A). Da mesma forma, quando comparamos a diferenga de consumo de
energia da CPU e ARM entre os dispositivos neuromérficos, a relacdes realizadas
sdo basicamente as mesmas, tornando vantajosa utilizacdo do Loihi em termos de
consumo de energia.

Além disso, explorando os resultados da Figura 27 que demonstra um exemplo
de simulacdo em tempo real com os dados da segunda sessao experimental utilizando
Nengo, verificamos a classificacdo 30 escorregamentos (Figura 27.c). Este resultado
confirma a saida esperada e a deteccao correta dos deslizamentos na mao protética.
Além disso, na Figura 27.b é possivel verificar a atividade pulsatil de cada um dos 20
neurdnios da primeira camada.

Também, analisando na perspectiva pratica da deteccdo de escorregamento,
na secao 2.4 foi apresentado trés motivos pelo qual um objeto poderia escorregar:
quando forca de preensao dos dedos é insuficiente, quando ha uma perturbacao
externa ao objeto e quando o coeficiente de atrito do objeto diminuiu. Nesse sentido, a
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nao deteccao de um escorregamento poderia acarretar em um manuseio impreciso do
objeto, permitindo o objeto deslizar mais que o adequado ou até ocorrer a queda do
mesmo. Assim, analisando do ponto de vista da perturbacéo externa de um objeto, visto
estar relacionado ao experimento realizado na se¢ao 3.1.1.2 e utilizado como dado
de entrada para a rede neural de deteccao de escorregamento, é possivel observar
através dos resultados obtidos que a deteccédo do escorregamento ocorreu em todos
0s casos. Fornecendo assim, uma boa perspectiva na deteccdo do escorregamento,
0 que permitiria um controle adequado no manuseio de um objeto quando ha um
perturbacao externa.

Por fim, para validar a arquitetura proposta e a utilizacdo de redes neurais
pulsadas para classificacao de escorregamento em maos protéticas, a préxima secao
ird apresentar uma comparac¢ao com outras abordagens encontradas na literatura.

5.3 COMPARAGCOES COM OUTRAS ABORDAGENS

Fizemos uma comparacéo entre os resultados obtidos neste trabalho com o
método de deteccao de deslizamento apresentado em trabalho anterior (GENTILE
et al., 2020). A proposta de Gentile et al. (2020), apresenta e valida experimentalmente
um sistema de deteccao de toque e deslizamento para maos protéticas. Para detectar
eventos de deslizamento, o método sugerido usa apenas o componente de forca nor-
mal (ou o sinal bruto de tensao correspondente) e a derivada do mesmo. A avaliagao
de desempenho do método proposto para detec¢ao de escorregamento obtém bons
resultados, area sob a curva ROC (Area Under the ROC Curve (AUC)) igual a 0,999,
com sensibilidade de 1,0 e especificidade de 0,992. Também, visto a utilizagdo dos
mesmos experimentos (se¢do 3.1.1) como entrada para técnica apresentada pelo autor
e o trabalho desta dissertacao, é possivel uma comparacao entre os resultados. Como
pode ser observado na Tabela 6, nossa SNN atinge um resultado, apesar de minimo,
superior ao de Gentile et al. (2020) quando comparado com a métrica AUC. Isto nos
sugere que nao houve grandes melhorias na detec¢ao do escorregamento, uma vez
que a performance anterior ja era significativa. Porém, esta dissertacdo acrescenta ao
método a vantagem de uma resposta neuromdérfica, ou seja, inteligivel pelo cérebro.
Este avanco permite a implementacao de aplicagbes de feedback tatil aos usuérios de
préteses, bem como a implementacéo de sistemas embarcados de baixo custo energia
(hardwares neuromérficos).

Além disso, € possivel comparar os resultados obtidos neste trabalho com os
resultados de outros autores (ver Tabela 6), explorados na secao 2.4. Begalinova et
al. (2020) e Veiga et al. (2015) realizaram experimentos semelhantes ao apresentado
neste trabalho, utilizando de técnicas de aprendizado de maquina para identificar es-
corregamento. Comparando a performance dos resultados para objetos com formato
e caracteristicas préxima ao apresentado neste trabalho, visto uma compara¢ao mais
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justa, Veiga et al. (2015) atingiu 97,95% na métrica f1-score utilizando a SVM, para o
treinamento por objeto com o bloco de madeira (box). Ja para Begalinova et al. (2020),
o resultado atingido foi de 92% no método LTSM e 69% no método HMM (métrica 1-
score), porém, utilizando uma garrafa (Unico objeto). Portando, o sistema desenvolvido
por Veiga et al. (2015) obteve resultados mais satisfatorios em relagdo aos métodos
propostos por Begalinova et al. (2020), se sobressaindo em um desempenho de 5,95
pontos percentuais a mais.

Como pode ser observado na Tabela 6, nossa SNN supera o método LTSM em
até 8 pontos percentuais na métrica f1-score e 0 HMM com 31 pontos percentuais.
Esse baixo desempenho do HMM pode ser atribuido principalmente a classificacao
das classes de escorregamento e a dificuldade de aprender a distinguir entre as duas
classes, dado um numero desequilibrado de amostras de treinamento. Embora o LTSM
tenha sido capaz de reconhecer eventos de escorregamento com alta precisao, ou seja,
0,93, em comparacao a SNN atingiu precisdo de 1,0 no conjunto de dados de teste.
Ja comparando ao resultado da SVM (de Veiga et al. (2015)) com o sistema proposto
neste trabalho, foi obtido um desempenho de 2,05 pontos percentuais a mais com a
SNN na métrica f1-score. Portanto, os resultados obtidos indicam que a arquitetura
proposta obteve boa performance, sendo possivel validar a utilizacao de redes neurais
pulsadas para classificacdo de escorregamento em maos protéticas.

Tabela 6 — Desempenho da SNN e abordagens da literatura.

Model Precisao Sensibilidade F1-Score AUC
GENTILE (GENTILE et al., 2020) | - - - 0,999
SVM (VEIGA et al., 2015) - - 0,9795 -
LTSM (BEGALINOVA et al., 2020) | 0,93 0,91 0,92 -
HMM (BEGALINOVA et al., 2020) | 0,71 0,76 0,69 -
Este trabalho 1,0 1,0 1,0 1,0

Embora para treinar uma rede neural seja importante ter muitos dados de treina-
mento, nesta abordagem estamos limitados pela quantidade de dados de treinamento,
apenas um experimento com 30 deslizamentos em apenas um objeto e um sensor.
Porém, uma contribuicdo significativa deste trabalho é fornecer uma maneira biologi-
camente plausivel para validar a abordagem de deteccao de toque e deslizamento
proposta, treinando uma SNN. Além disso, em comparagdo com esses processos
convencionais projetados em computador, nossos métodos podem ser usados para
aplicacées embarcadas com maior sucesso e baixo custo de implementacao de hard-
ware.
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6 CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho, uma solucao biologicamente plausivel para deteccao de toque
e deslizamento sdo apresentados. A performance obtida indicam que a arquitetura
proposta obteve resultados promissores, sendo possivel validar a utilizagéo de redes
neurais pulsadas para classificacao de toque e escorregamento em maos protéticas. A
técnica funciona transferindo uma compreensao biolégica da percepcéo do toque em
uma rede neural pulsada, que é entéo treinada para executar a classificacdo dos even-
tos. Este método tem a vantagem da utilizacdo de SNN, o que permite a construcao
de hardwares neuromérficos de baixo consumo de energia comparado a processado-
res tradicionais, com potencial para uso em aplica¢des robédticas. Além disso, outra
vantagem é fornecer uma resposta neuromérfica que seja inteligivel pelo cérebro, o
que permitiria estimulagédo sensorial do paciente fornecendo um feedback tatil. Ainda,
apesar de uma resposta neuromorfica, pode ser empregue no controle das préteses,
auxiliando no manuseio de objetos pelos pacientes.

Considerando o potencial que tecnologias neuromérficas apresentam para a
construcao de sistemas tateis, é importante que sejam desenvolvidos métodos de
processamento que permitam expandir as capacidades perceptuais, aprimorando o
controle das préteses. Nesse sentido, as abordagens neuromorficas se tornam in-
teressantes para a area por alguns motivos, como a eficiéncia computacional que
permite a uma reducédo do consumo de energia, um aspecto importante considerando
a portabilidade do sistema como um todo. Também, a utilizacdo das propriedades com-
putacionais dos pulsos se tornam eficientes do ponto de vista de serem assincronos e
esparsos, formando padrdes espaco-temporais que permitem ser decodificados e clas-
sificados para diferentes tipos de estimulos. Além disso, a codificagdo de informacgdes
tateis em pulsos promove um aspecto interessante para a restauracao de sensagdes
tateis naturais por meio da estimulagdo dos nervos periféricos preservados apds uma
amputacao.

Assim, destaca-se a relevancia deste tépico que constitui um caminho para o
estado da arte no desenvolvimento de tecnologias tateis. O desenvolvimento de senso-
res tateis, métodos de processamento e controle sdo vitais na construcéo de proteses
mais sofisticadas. Espera-se, que as tecnologia evolua a ponto de que sejam desenvol-
vidas proteses que possibilitam a integracdo completa ao corpo, permitindo novamente
a percepcgao de estimulos tateis para pessoas amputadas. Desta forma, acredita-se
que as abordagens neuromérficas apresentam perspectivas promissoras na evolugao
para este objetivo. Assim sendo, os resultados deste trabalho constituem um passo im-
portante nesta direcao, complementando estudos que envolvem o processamento de
sinais tateis eletrénicos na deteccao de toque e escorregamento em maos protéticas
utilizando SNN.
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Como trabalhos futuros, consideraremos fazer novos experimentos para coletar
mais dados incorporando diferentes objetos e uma maior quantidade de sensores. Po-
dem ser desenvolvidas SNN que combinem a deteccao de toque e escorregamento
em apenas uma rede, bem como redes mais complexas que envolvam sensores em
todos os dedos da mao. Além disso, pretende-se construir as redes neurais desenvolvi-
das em hardwares neuromorficos customizados em silicio, que € o objetivo final desta
pesquisa, bem como a simulagao no hardware Intel Loihi.
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APENDICE A — CALCULOS DE CONSUMO DE ENERGIA

Uma das principais motivacées para usar SNNs € o potencial de economia
significativa de energia em relagdo as técnicas padrdo. Portanto, € util poder estimar
quanta energia seria usada por um modelo em diferentes dispositivos, para que pos-
samos ter uma ideia de como diferentes parametros de modelo/dispositivo afetam o
uso de energia antes de realizar uma implantacdo completa. Para isso, foi utilizado
como base os célculos de consumo de energia realizados pelo KerasSpiking!, uma fer-
ramenta do Nengo que permite o treinamento e simulacao de redes neurais pulsadas
utilizando o Keras, bem como, providencia o calculo de consumo estimado de energia
em diferentes hardwares.

E importante ter em mente que o uso real de energia dependera muito dos
detalhes especificos da implementagcédo subjacente de software e hardware. Os nu-
meros fornecidos devem ser considerados apenas como estimativas aproximadas e
dependem de varias suposicdes:

» Especificagdes do dispositivo: Para estimar a energia usada por um modelo
em um determinado dispositivo, precisamos saber quanta energia € usada
por operacao sinaptica (energy per synop) e pela atualizacdo de neurbnios
(energy per neuron). Contamos com dados publicados para esses numeros
((DEGNAN; MARR; HASLER, 2016), (DAVIES et al., 2018) e (HOPPNER
et al., 2019)). Os numeros de energia na pratica podem diferir significativa-
mente dos resultados publicados.

» Sobrecarga: Nao é considerado nenhuma sobrecarga nas estimativas de
energia (por exemplo, o custo de transferéncia de dados dentro e fora de
um dispositivo). Estimamos apenas o uso de energia de célculos de modelo
interno (operacdes sinapticas e atualizacées de neurdnios). Na pratica, a
sobrecarga pode contribuir significativamente para o uso de energia de um
modelo.

» Implementacao de pulsos: Assumimos que 0 modelo que esta sendo esti-
mado foi totalmente convertido em uma implementagao de pulsos ao estimar
0 uso de energia em um dispositivo de pulsos.

Os calculos do consumo de energia consideram a energia consumida em cada
camada pelas conexdes (synop energy), ou seja, 0 numero de conexdes de todos 0s
elementos de entrada para todas as unidades de ativacdo. A Equacéo (7) representa o
célculo de synop energy. Esynop € a energia por operagéo sinaptica. Ngonn € 0 nimero
de conexdes. Rate é a média de frequéncia de disparos dos nerdnios. dt é o periodo
de simulacao e steps é a quantidade time steps utilizada por classificagao.

1

https://www.nengo.ai/keras-spiking/
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Synopenergy = Esynop * Nconn * rate x dt x steps (7)

Também, para cada camada, € considerada a energia gasta pelos nerénios, ou
seja, 0 numero de atualizagdes de neurbnios por time step realizados (neuron energy).
A Equacéo (9) representa o calculo de neuron energy. Eneuron € @ energia por neuronio.
Nneuron € 0 numero de neurbnios na camada.

neuronenergy = Eneuron * Nneuron * Steps (8)

Desta forma, o consumo total de energia por camada € a soma da energia
consumida pelas conexdes e atualizagbes dos neurdnios:

energy_/ayertota/ = Synopenergy + neuronenergy (9)

Por fim, o consumo total da rede € a soma da energia consumida por camada.
A equacéo (10) apresenta o calculo do consumo total.

totalenergy = energy _layeri i) + €nergy_layer2;piq) + ... (10)

Os caélculos de energia podem ser realizados para diferentes dispositivos, dentre
eles:

« CPU: Por padrio se estima a energia da CPU Intel i7-4960X. E assumindo
que as operacgdes sao realizadas no MAC. O valor utilizado de energia por
synop/neuron é de 8,6 x 1072 J (DEGNAN; MARR; HASLER, 2016).

* ARM: Por padréo se estima a energia ARM Cortex-A, na qual € assumindo
que as operacoes sao realizadas no MAC. O valor utilizado de energia por
synop/neuron é de 0,9 x 1072 J (DEGNAN; MARR; HASLER, 2016).

* Loihi: Estima a energia no hardware neuromorfico Intel Loihi. O valor utilizado
de energia por synop é de 1 x 10712, bem como, a energia por neuron é de
81 x 10712 (DAVIES et al., 2018).

» SpiNNaker and SpiNNaker2: Estima a energia no hardware neuromorfico
SpiNNaker ou SpiNNaker2. O valor utilizado de energia por synop é de
450 x 10712, bem como, a energia por neuron é de 2,19 x 10~° (HOPPNER
et al., 2019), para o SpiNNaker2 (utilizado nos célculos).

Além disso, conhecendo os valores de energia por operagao em outros proces-
sadores que nao sejam os citados, os calculos podem ser realizados de igual maneira.
Para mais detalhes, pode ser acessada a documentacdo do Nengo?.

2 https://www.nengo.ai
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