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Resumo

Fundamentado na teoria de identificacdo de sistemas, redes neurais artificiais e fungoes
Wawvelets, o presente trabalho apresenta a identificacdo de um sistema de nivel com tanques
acoplados com caracteristicas nao lineares, utilizando como ferramenta a Wavelet Neural
Network (WNN), com o intuito de verificd-la como uma alternativa para identifica¢ao
de sistemas dinamicos. Para melhor avaliar as potencialidades nao lineares da WNN,
optou-se por utilizar um sistema de nivel, que por si s6 ja possui natureza nao linear.
Além disso, o sistema possui acoplamento de sinais, ruidos de medicao e foi construido de
forma artesanal. Tais caracteristicas aumentam ainda mais a nao linearidade do sistema e,
consequentemente, a complexidade para modelagem. Para excitar o sistema utilizou-se
o sinal PRBS (Pseudo Random Binary Signal) e, uma vez excitado o sistema, coletou-
se dados de entradas e saida a fim de realizar a modelagem utilizando a estrutura de
identificagio NNARX (Neural Network AutoRegressive with eXogenous input). Na etapa
seguinte realizou-se a estimacao e validagdo do modelo neural obtido por meio da Wawvelet
Neural Network. Os resultados obtidos validam a aplicabilidade das Redes Neurais Wavelets
em sistemas nao lineares nos quais ocorrem acoplamentos de sinais e que estao susceptiveis

a ruidos de medigao, com isso atingindo o objetivo em estudo.

Palavras-chave: func¢oes wavelets, identificacao de sistemas, redes neurais artificiais.






Abstract

Based on the theory of systems identification, artificial neural networks and Wavelets
functions, the present work presents the identification of a level system with coupled tanks
with nonlinear characteristics, using as a tool the Wavelet Neural Network (WNN), in
order to verify it as an alternative for identifying dynamic systems. To better evaluate the
nonlinear potentialities of WNN, we chose to use a level system, which in itself already
has a nonlinear nature. In addition, the system has signal coupling, measurement noise
and is handcrafted. Such features further increase the nonlinearity of the system and,
consequently, the complexity for modeling. The Pseudo Random Binary Signal (PRBS)
signal was used to excite the system and, once the system was excited, input and output
data were collected in order to perform the modeling using the NNARX (Neural Network
AutoRegressive with eXogenous) identification structure. input). In the next step, the
neural model obtained through the Wavelet Neural Network was estimated and validated.
The results validate the applicability of Wavelet Neural Networks in nonlinear systems
where signal couplings occur and are susceptible to measurement noise, thus achieving the

objective under study.

Keywords: wavelets functions, systems identification, artificial neural networks.
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1 Introducao

Desde o surgimento da matematica, os homens tentam estudar e compreender
sistemas e fend6menos que os auxiliem a solucionar problemas do seu cotidiano. Para isso
faz-se necessario uma representagao matematica desses sistemas, ou seja, um modelo
matematico capaz de reproduzir algumas caracteristicas de um fenémeno observado, assim

como uma maquete reproduz as escalas, proporcgoes, cores, etc. de uma construgao real
(AGUIRRE, 2015).

Atualmente, modelos matematicos sao utilizados por cientistas e engenheiros para
projetar sistemas com o intuito de controlar e simular fenémenos do mundo real, podendo
ser dois tipos: estatico e dinamico. Modelos estaticos relacionam variaveis sem quantificar
sua dependéncia temporal e sao normalmente descritos por equagoes algébricas. No entanto,

se a evolugao temporal de um sistema é desejada, modelos dindmicos devem ser usados
(AGUIRRE, 2015).

Assim, um sistema dindmico pode ser definido como um sistema com meméria, no
qual o estado presente depende dos estados passados. Matematicamente, trata-se de um
conjunto de equagoes, lineares ou nao, envolvendo as mesmas variaveis que sofrem uma
determinada evolucao ao longo do tempo, podendo ser representadas por meio de conjunto

de equagbes diferenciais, funcao de transferéncia ou espago de estados (FRANKLIN;
POWELL; EMAMI-NAEINI, 2013).

Genericamente, a modelagem de sistemas dindmicos pode ter duas abordagens.
Quando a matematica por tras do fendmeno é conhecida e esse conhecimento é utilizado
para estimagao do modelo, tal abordagem ¢é chamada de Modelagem por Principios Bésicos
ou Fundamentos. No entanto, quando o conhecimento matematico nao existe, mas existem
dados observados do fendbmeno em questao, esses dados podem ser usados para obter
o modelo. Este segundo método é chamado de Modelagem Conduzido por Dados ou
Identificacdo de Sistemas (FRANKLIN; POWELL; EMAMI-NAEINI, 2013).

Assim, identificacao de sistemas é o nome dado a area de conhecimento dedicada a
construcao de modelos matematicos a partir de dados observados em sistemas dinamicos
reais, em que por meio de testes no processo, mede-se sua resposta a determinadas entradas

e utiliza-se os dados obtidos para construir um modelo analitico (KEESMAN, 2011).

As raizes de projetos para identificagdo de sistemas s6 comegaram a se consolidar
na década de 1960, quando os modelos paramétricos explicitos comegaram a ocasionar
interesse na comunidade de controle. No entanto, o desenvolvimento dos conceitos es-
tatisticos essenciais usados em sistemas de identificagao comecaram em 1809. Entre os

desenvolvimentos deste periodo, 1809 a 1960, pode-se citar: regressao linear, minimos
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quadrados, método da maxima-verossimilhanca, aproximacao estocastica, analise por série
temporal e o método da variavel instrumental (COELHO; COELHO, 2016).

Somente em 1985, com a visao estatistica de sistemas de identificagao ja madura
e sedimentada, as estruturas classicas de estimacao de parametros alcancaram relativo
sucesso. O desenvolvimento de ferramentas computacionais poderosas e o aparecimento

macico de pacotes de softwares comerciais também contribuiram para o aprimoramento

da area de identificacao (COELHO; COELHO, 2016).

Atualmente, entre os tépicos com desenvolvimentos significativos na area de identifi-
cagao de sistemas, cita-se: identificacdo para controle; propriedades de rejeicao e tratamento
de ruido; analise de dados no dominio da frequéncia e modelos nao lineares (area de re-
des neurais artificiais, modelos fuzzy, transformada wavelet, etc) e aplicagoes (COELHO;
COELHO, 2016).

O crescente interesse pela utilizacdo de modelos nao lineares se deve ao fato dos
sistemas dindmicos encontrados na pratica serem, em dltima anélise, nao lineares. E bem
verdade que em alguns casos aproximagoes lineares sao suficientes para aplicagoes praticas
(AGUIRRE, 2015). Entretanto, a grande quantidade dos sistemas reais sao complexos
e precisam ter suas nao linearidades consideradas para que o modelo identificado seja
mais exato para amplas faixas de operacoes. Dessa forma, estruturas nao lineares de
identificagdo vem ganhando expressiva importancia nas pesquisas atuais, tornando-se
ferramentas usuais (JUNIOR, 2014).

H4 uma grande variedade de representagoes nao lineares que, pelo menos em
principio, podem ser utilizadas na identificacao de sistemas. Dentre essas representacoes,
tem-se a Série de Volterra utilizada para sistemas com menor grau de nao linearidade. A
grande desvantagem dessa aplicacao é o grande niimero de parametros a determinar, e isso

é consequencia da Série de Volterra tentar explicar a saida apenas em funcao da entrada
(AGUIRRE, 2015).

Outros dois tipos de modelos nao lineares, que foram bastante populares até final
da década de 70, sao os modelos de Hammerstein e de Wiener. Ambos os modelos sao
uma composi¢ao de um modelo dinamico linear em cascata com uma funcao estatica nao
linear. J& os modelos NARX (do termo em inglés Nonlinear AutoRegressive models with
eXogenous input) sao modelos discretos no tempo que explicam o valor de saida em funcao
de valores prévios dos sinais de saida e de entrada. Quando se deseja evitar polarizacao de
parametros é comum incluir termos de ruido no modelo. Quando isso é feito, o modelo
passa a ser um modelo NARMAX (do inglés Nonlinear AutoRegressive Moving Average
with eXogenous input) (AGUIRRE, 2015).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo empregadas em diversos problemas

de engenharia, por possuirem a capacidade de aquisicdo e manutencao do conhecimento.
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Mais especificamente, as caracteristicas mais atrativas das RNAs, fazendo destas ferra-
mentas poderosas para aplicagao na identificacao de sistemas nao lineares, consistem de

suas habilidades em aprender, adaptar, generalizar, realizar processamento paralelo e ser
tolerante a falhas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Dentre as RNAs que possuem as caracteristicas supracitadas, tem-se a rede Multi-
Layer Perceptron (MLP) que é uma das arquiteturas mais classicas de redes neurais. E
uma rede do tipo feedforward (em que cada neurénio de uma camada recebe como entrada

apenas as saidas de neurénios da camada imediatamente anterior), possuindo a habilidade
de aproximagao universal de funcdo (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989).

Outra RNA que tem-se apresentado como uma alternativa promissora as redes
neurais tradicionais na modelagem de sistemas nao lineares, classificagao, predicao e
controle é a Wavelet Neural Network (WNN). Tal RNA apresenta uma estrutura similar
a rede MLP, com a diferenca de apenas substituir as fung¢oes de ativacao da camada
escondida por func¢oes wavelets. Esta rede teve inicio com o trabalho de DAUGMAN
(1988).

A razao fundamental para este trabalho é buscar a obtencdo de um modelo
matematico de um sistema dindmico nao linear para que em futuras pesquisas se possa
desenvolver um controlador preditivo baseado em modelos para sistemas dindmicos. Afinal,
independentemente da modalidade do controlador, o controle de processos em engenharia
se realiza a partir de um modelo. (LANDAU, 2006).

Assim, fundamentado na teoria de fungoes Wawvelets, Redes Neurais Artificiais e
Identificacao de Sistemas, o presente trabalho apresenta a identificacdo de um sistema
dindmico de tanques de nivel acoplados com caracteristicas nao lineares, utilizando como
ferramenta a Wavelet Neural Network (WNN), com o intuito de verificd-la como uma
alternativa para identificacio de sistemas dinadmicos. E importante enfatizar que para
melhor avaliar as potencialidades nao lineares da WNN, optou-se por utilizar um sistema
de tanques, que por si s6 ja possui natureza nao linear. Além disso, o sistema possui acopla-
mento de sinais, ruidos de medicao e foi construido de forma artesanal. Tais caracteristicas
aumentam ainda mais a nao linearidade do sistema e, consequentemente, a complexidade

para modelagem.

1.1 Estado da Arte

No setor industrial a maioria dos processos necessitam de alguma forma de au-
tomagcao, controle ou monitoracao de operagao. A forte concorréncia do mercado faz
surgir a necessidade de uma linha de producao veloz, precisa e capaz de otimizar tempo e

recursos. Por esse motivo, processos monitorados, controlados e automatizados se fazem
tao importantes para industria de alta produtividade (BHANDARE; KULKARNI, 2015).
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Dentre os processos industriais mais comuns, a utilizacao de tanques de nivel
sao bastantes usuais na fabricacdo de bebidas, cosméticos e inclusive na industria do
petroleo. O nivel é uma variavel importante na indudstria nao somente para a operacao do
préprio processo, mas também para fins de célculo de custo e de inventario (BHANDARE;
KULKARNI, 2015). Um sistema de nivel com dois tanques interligados, desenvolvido por
alunos e professores da Universidade Federal do Piaui, constituira a planta do sistema em

estudo e por ser didatico é adequado para a pesquisa em questao.

Sistemas semelhantes ao supracitado sao utilizados para o estudo e pesquisa
de diversos tipos de temas dentro da area de controle, instrumentacao, modelagem e
inteligéncia artificial. A exemplo do estudo apresentado por BASTIDA et al. (2013), que
implementa um controlador proporcional integral para um sistema de tanques acoplados
para controle de nivel de liquido. A identificacdo do modelo é feita por sinal sinusoidal em
diferentes frequéncias. Os resultados da implementagao de um PI (Proporcional-Integral)
convencional mostram desempenho satisfatério. A aplicacao do sinal senoidal ndo apenas
permite modelar um sistema nao linear, mas também ¢é usado para projetar o controlador

PI (Proporcional-Integral) completo.

Pesquisas mostram, também, que é possivel desenvolver técnicas de controle con-
duzido por dados neste tipo de sistema. A exemplo de RADAC; PRECUP; ROMAN
(2018), que propuseram o controle orientado por dados de sistemas de tanques verticais
MIMO com VRFT Virtual Reference Feedback Tuning e Q-Learning. A nova e iterativa
estratégia Q)-Learning usa duas redes neurais para representar a funcdo de valor (critico) e
o controlador, e é chamada de abordagem de @-learning ajustada por Tuning-Batch. A
aplicacdo do método ¢é experimentalmente validada para o controle do nivel de agua de

um sistema de dois tanques acoplado nao linear multivariavel.

Ja na area de instumentagao, PAUL; SENGUPTA; RANJAN (2013) empregaram
a técnica de remocao de ruido baseada em wavelets para remover o ruido de medigao da
saida do Transmissor de Pressdo Diferencial (TPD), responsével por indicar o nivel de um
tanque de processo. O Sistema de Nivel de Liquido (SNL) é aproximado como uma planta
de primeira ordem com atraso de tempo. Existem canais suficientes para contaminar a
saida do SNL pelo ruido de medicao de alta frequéncia. Foi feita uma tentativa de avaliar
o desempenho da técnica de remocao de ruido por Transformada Discreta Wavelet (TDW).
A resposta disponivel usando filtragem baseada em wavelet é comparada com a do método
convencional de filtragem Butterworth, mostrando que a reducao de ruido baseada em

wavelets tem um desempenho melhor do que o método convencional.

Comumente, para processos mais simples, utiliza-se de principios basicos ou funda-
mentos matematicos para obter modelos de sistemas dinamicos. No entanto, nem sempre
se conhece as equacgoes envolvidas no funcionamento de um determinado sistema dinamico,

ou elas sao conhecidas mas seriam impraticaveis, por limitagoes de tempo e recursos,
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levantar tais equagoes e estimar respectivos modelos (AGUIRRE, 2015).

Por esse motivo, o dominio de técnicas de identificacdo de sistemas é importante,
pois a construcao de modelos ocorre a partir de dados observados em sistemas dinamicos
reais, de modo que pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema seja necessario. A
exemplo de RAHMAT; ROZALI (2008), que determinaram o modelo matemético de um
sistema acoplado de tanques usando técnicas de identificacdo de sistemas e analise da
resposta transitoria do sistema. Em seguida, projetou controladores que consistem em
um controlador PID e Logica Fuzzy para o sistema. Na fase final deste projeto, o uso de
ambos os controladores em aplicacoes industriais é comparado e analisado, apresentando

resultados satisfatérios.

Em 2015, LEE et al., propuseram a identificacdo de um sistema eletro-hidraulico
para aplicacdo do modelo no controle de posicao. Para isso foi utilizado o algoritmo
recursivo de minimos quadrados ou, na lingua inglesa, Recursive Least Squares (RLS) que
encontra de forma recorrente os coeficientes da funcdo de transferéncia de baixa ordem do

sistema de malha fechada.

Quando se trata de sistemas nao lineares, a utilizacado de RNAs como ferramenta
para identificacao de sistemas é usual. Em 2017, GAUTAM propds a identificagao do
sistema de péndulo invertido nao linear usando rede neural Multilayer Perceptron. A RNA
foi avaliada para varios niimeros de neurdnios de camada oculta, e observou-se que em
condi¢oes de malha fechada, o aumento nos niimeros de neur6nios ocultos tem menos

efeito na precisao do modelo.

Em 2018, NAUNG et al., propuseram a modelagem e controle de um motor CC
por meio de técnicas de identificacdo de sistemas. Para isso foi utilizado a estrutura
de identificacio NNARX (Neural Network AutoRegressive with eXogenous input) e o
algoritmo de Levenberg-Marquardt para treinamento da rede. Os resultados mostram
uma boa aproximag¢ao do modelo em relagdo ao sistema real, em que os resultados dessa

modelagem sao aplicados no controle do motor CC.

Dentre as RNAs utilizadas como ferramentas de identificacdo, a MLP é uma das mais
usuais. A exemplo de MONESS; DIAA-ELDEEN (2018), que apresentou uma investigagao
experimental de uma rede MultiLayer Perceptron para modelar toda a dindmica de um
Sistema de Manobra Flexivel (SMF). Basicamente, trata-se de uma estrutura complexa
nao linear, semelhante a um helicoptero em menor escala. A abordagem introduzida é
comprovada experimentalmente empregando as habilidades de adaptacao da RNA para
identificar a dinamica do sistema. Os resultados mostram um desempenho superior das
redes neurais em termos de generalizacdo de modelos, predi¢ao de resposta e desempenho

em dominios de tempo e frequéncia.

Em (2015), MARTINS; SOUZA; ARAUJO, apresentaram o desenvolvimento e
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testes de um software para identificacao de dinamicas de um sistema nao linear de tanques
acoplados, utilizando Redes Neurais Artificias do tipo MultiLayer Perceptron. A estrutura
de modelagem utilizada foi do tipo NNARX. O software é genérico possibilitando ao
usuario fazer varios ensaios com quantidades diferentes de camadas escondidas e ntimero
de neurénio. Além disso, é possivel alterar as funcoes de ativacao e ainda fazer uma andlise
da curva de aprendizagem através de sua interface. O software permite fazer a validacao de
duas formas diferentes, podendo ser com o sistema em malha aberta ou em malha fechada,
possibilitando ainda a realimentacdao do modelo com dados reais ou dados estimados do

modelo.

Como pode ser visto, a modelagem de sistemas dindmicos utilizando redes neurais
MLP tém sido largamente estudada, gerando na literatura uma grande variedade de abor-
dagens e estruturas derivadas aplicadas em varias areas. Da mesma forma, a teoria wavelet
tem sido extensivamente estudada e aplicada em diversas areas da ciéncia e engenharia.
Uma estrutura, inspirada pelas redes neurais e a teoria wavelet, doravante denominada de
redes Wavelets Neural Network, tem-se apresentado como uma alternativa promissora as
redes neurais tradicionais na modelagem de sistemas nao lineares, classificacdo, predicao e
controle (JUNIOR, 2014).

Apesar de considerar que as WNNs foram popularizadas pelos trabalhos de SZU
et al. (1992), ZHANG; BENVENISTE (1992) e BILLINGS; WEI (2005a) afirmam que a
origem das WNNs vem do trabalho de DAUGMAN (1988), no qual wavelets sao utilizadas
na classificagdo e compressao de imagens. No entanto, atualmente, pesquisadores tém
aplicado as redes WNNs com sucesso em diversas outras situagoes, a exemplo de CHENG et
al. (2017), que estudou a viabilidade de utilizar o modelo de identifica¢do baseado na rede
neural WNN com a estrutura de identificacdo NARX por meio de simulacido. A pesquisa
compara e analisa os impactos de diferentes sinais de acionamento na precisao do modelo de
uma Plataforma estabilizada por giroscopio ou, em lingua inglesa, Gyro-stabilized platform

(GSP). O resultado da simulagao mostra que o método é vidvel.

Em 2016, KHODABANDEHLOU; FADALI, apresentou um controlador preditivo
baseado num modelo neural wavelet com componente feedforward para identificacao e
controle online de um sistema nao linear de um simulador de veiculo auténomo nao
tripulado. O controlador preditivo usa a WNN para prever as saidas futuras da planta ao
longo do horizonte de previsao estendido. Os resultados da simulagao mostram que esta
metodologia pode compensar o efeito de atraso de comunicacao fixo e aletério da rede
de comunicagao e perda de pacotes, além de fornecer um desempenho de rastreamento
satisfatério. A teoria de Lyapunov é usada para provar a estabilidade do controlador

preditivo.

Em 2015, OWA; SHARMA; SUTTON, projetaram um controlador preditivo base-

ado em um modelo neural nao linear para um sistema de tanques acoplados de multiplas
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variaveis. A rede utilizada nesse trabalho foi a Wavelets Neural Network. O modelo nao
linear obtido mostrou eficacia no procedimento de identificacdo do sistema que permite
uma ampla gama de capacidades de previsao. Os resultados mostraram ainda que o modelo
WNN é bem adequado para executar em todas as regioes de controle operacionais e as

capacidades de lidar com a rejeicao de perturbacoes.

1.2 Justificativa

Analisando-se de forma geral as pesquisas desenvolvidas nos ultimos anos no meio
académico, pode-se observar que com o crescente interesse pela utilizagao de representagoes
nao lineares para caracterizar sistemas e fendmenos reais, tem ocorrido uma mudanca no
tipo de modelos utilizados, em que as representagoes lineares sao substituidas em algumas
aplicacoes por seus correspondentes nao lineares mais acurados, tornando-se possivel

analisar e reproduzir certos fendmenos e comportamentos dinamicos mais complexos.

No entanto, em face a escolha de que tipo de modelo utilizar, se linear ou nao
linear, é importante considerar: ao contrario do que possa parecer, melhorar a exatidao
dos modelos nao é a principal motivacao para se usar modelos nao lineares. De fato, ha
razoes mais fortes para, em uma dada aplicacdo, optar por modelos nao lineares como,
por exemplo, o fato destes produzirem certos regimes dinamicos que os modelos lineares
nao conseguem representar (AGUIRRE, 2015).

Ao optar por uma representacao nao linear, existe ainda o desafio de obter modelos
matematicos partindo-se das equacoes que descrevem a fisica do processo, pois os sistemas
com 0s quais se precisa lidar na pratica sao mais complexos, possuindo caracteristicas que
podem tornar inviavel definir as equagoes basicas do sistema, como o forte acoplamento

de sinais e ruidos de medicao.

Diante disso, este trabalho tem como justificativa a aplicacao das técnicas de
identificacao de sistemas para solucionar um problema com grande relevancia na modelagem
de um sistema: A obtencao de um modelo que represente toda dinamica e faixa de operacao
de um sistema de nivel acoplado, considerando a nao linearidade do sistema em estudo, o

acoplamento de sinais entre as variaveis de saida e ruidos de medicgao.

1.3 Hipdteses e Objetivos

As pesquisas apresentadas no tépico 1.1 deixam claro a eficiéncia das aplicagoes
das redes neurais MLP e WNN na estimacao de fung¢des, em que por meio de uma série
de valores observados, uma rede pode ser treinada para aprender a composi¢ao dessas

fungoes e, assim, calcular um valor esperado para uma determinada saida.
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Além disso, LI; MINMING; HAIBO (2010) afirmam que as redes WNNs possuem
melhor capacidade de aproximacao, de tolerancia a falhas e de previsao, apresentam
convergéncia de treinamento mais rapida e desempenho melhores do que as tradicionais

redes neurais como, por exemplo, a MLP (Multilayer Perceptron).

Outra caracteristica importante para o uso das redes WNN ¢é o fato de que estas
estruturas sao aproximadores universais, capazes de realizar representacoes de fungoes
com melhor exatidao. A comprovagao deste fato tem origem nos trabalhos de HORNIK;
STINCHCOMBE; WHITE (1989) e KREINOVICH; SIRISAENGTAKSIN; CABRERA
(1989). Diante disso, na presente pesquisa levantou-se as seguintes hipo6teses, quanto a

aplicacao dessas RNAs para modelagem do sistema de tanques de nivel:

a) Hipotese 1: A Wavelet Neural Network por ser bom aproximador universal,

serd capaz de realizar representacoes do sistema de tanques de nivel acoplados.

b) Hipétese 2: A Wavelet Neural Network apresentard boa exatidao para valida-
Gao.
c) Hipotese 3: A Wawvelet Neural Network possui melhor convergéncia que a

Multilayer Perceptron.

Assim, para avaliar essas hipdteses, o presente trabalho tem como objetivo geral
realizar a identificacdo multivaridvel de um sistema com dois tanques de nivel acoplados
utilizando a Wavelets Neural Network, a fim de verifica-la como uma alternativa para
identificacao de sistemas multivariaveis nao lineares. Para avaliar as pontecialidades da
WNN, os resultados obtidos serdo comparados com a identificacao do referido sistema

utilizando a rede neural Multilayer Perceptron.
Como objetivos especificos tem-se:

a) Implementar as redes MLP e WNN como ferramentas para identificagao da

dindmica do sistema de tanques em questao;

b) Implementar a estrutura de modelagem do tipo NNARX;

d) Realizar a validacao dos modelos neurais obtidos;

e

¢) Realizar treinamento das redes neurais;
) Comparar os modelos neurais obtidos.

1.4 Organizacido da Dissertacao

Esta dissertacao é composta de cinco capitulos, incluindo este. No segundo capitulo
é realizada a fundamentacao tedrica, ou seja, descreve-se todas as ferramentas e teorias
necessarias para o desenvolvimento e compreensao do trabalho. Tal capitulo inicia com

os aspectos das redes neurais artificiais utilizadas, descrevendo-se seus fundamentos e



1.5. Trabalhos Publicados e Submetidos 35

arquiteturas. Em seguida é abordado a identificacao de sistemas dindmicos e por fim

descreve-se as principais caracteristicas do sinal Pseudo Random Binary Sequence (PRBS).

No capitulo seguinte, denominado de “Materiais e Métodos” é apresentado o
sistema dinamico de nivel utilizado na pesquisa. Em seguida ¢ introduzido a metodologia
de identificacao proposta neste trabalho, com as suas principais etapas descritas. Sao
elas: coleta de dados; pré-processamento de dados; escolha da estrutura de identificagao;

estimacao e validagao dos modelos neurais obtidos.

No quarto capitulo, os resultados da modelagem utilizando a WNN sao apresentados,
avaliados e discutidos, comparando-se com o modelo neural MLP por meio de analise

grafica e tabelas.

Por fim, o ultimo capitulo apresenta as conclusées do trabalho desenvolvido e

direciona os rumos a serem seguidos em trabalhos futuros.

1.5 Trabalhos Publicados e Submetidos

« HERTZ SILVA, HEINRICH; ARAUJO JUNIOR, JOSE MEDEIROS; SANTANA,
HEITOR GONCALVES. Identificacio multivaridvel de um sistema de tanques de
nivel acoplados utilizando RNA, INDUSCON (2018).
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2 Fundamentacao Tedrica

Inicialmente este capitulo ilustra a teoria base para o entendimento, fundamentagao
e implementacao de uma rede neural artificial, abordando-se os conceitos, o modelo
bésico de um neurénio e as fungoes de ativagao (polarizagdo) mais usuais. Em seguida
descreve-se as arquiteturas e o processo de aprendizagem e validagao das redes neurais
Multilayer Perceptron e Wavelet Neural Network. No topico 2.4 a atengao volta-se para a
identificagdo de sistemas. Sdo apresentadas algumas estruturas de identificagdo mais usuais
e a representacao de sistemas nao lineares, ilustrando-se também a estrutura utilizada no

presente trabalho.

Como trata-se de uma identificagdo conduzida por dados, faz-se necessario a
fundamentacio tedrica do sinal de excitacao do sistema. Neste trabalho, foi utilizado o
sinal Pseudo Random Binary Sequence (PRBS), cujas caracteristicas sao abordadas neste

capitulo.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Embora os primeiros trabalhos em Redes Neurais Artificiais (RNA) tenham sido
publicados ha mais de 76 anos, com MCCULLOCH; PITTS (1943), tal tema comegou a
ser fortemente pesquisado a partir do final dos anos 1980, com o trabalho RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS (1986). As aplicagoes que envolvem a utilizagdo de sistemas consi-
derados inteligentes sao as mais variadas possiveis, por exemplo: previsoes de agoes no
mercado financeiro (CARVALHO, 2018); classificagdo de padroes usando visao computaci-
onal (YUN; HUYEN; LU, 2018); controle de trajetérias de robos méveis (MOHARERI,
2009); classificagao e diagnésticos de doengas (KHAN et al., 2001).

Mais especificamente, na engenharia, essa ferramenta é utilizada na classificacao
de padroes, filtragem de sinais, andlise de imagens, controle e identificagao de sistemas
dindmicos, sendo esta ultima a aplicagdo alvo desta dissertagdo (NORGAARD et al.,
2001).

2.1.1 Consideracoes Gerais

Segundo SILVA; SPATTT; FLAUZINO (2010), Redes Neurais Artificiais sdo modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso de seres vivos. Possuem a capacidade de
aquisi¢do e manutengdo do conhecimento (baseado em informacoes) e podem ser definidas
como um conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por neurdnios artificiais,

que sao interligados por um nimero grande de interconexdes (sinapses artificiais).
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No entanto, apesar das estruturas das RNAs terem como base de desenvolvimento
o complexo sistema nervoso bioldgico, na pratica, os neurénios artificiais sao elementos

computacionais bem mais simples quando comparado ao neurénio biologico.

O neurdnio artificial que representa as caracteristicas neural e bioldgica, isto é,
paralelismo e alta conectividades, foi proposto por McCulloch & Pitts em 1943, sendo

ainda o modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas, cuja estrutura é ilustrada pela
Figura 1. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 1 — Neurdnio Artificial.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nessa representacao, pode-se observar que os diversos sinais de entrada provenientes
do meio externo sao representados pelo conjunto {z1, xs, ..., T, }. Ap6s receber os sinais de
entrada, as ponderagdes sdao exercidas pelo conjunto de pesos sinapticos {wy, ws, ..., w,} e
o combinador linear agrega todos os sinais, realizando a soma ponderada de suas entradas,
gerando como saida o potencial de ativacao {u}. Por fim, tal potencial de ativagao é
submetido a uma fungao de ativagao g(.). O limiar de ativagdo {©} é uma varidvel que
especifica qual sera o patamar apropriado para que o resultado produzido pelo combinador

linear possa gerar um valor de disparo em dire¢ao a saida do neurdnio.

As fungoes de ativagao sao divididas em fungoes parcialmente diferenciaveis e
fungoes totalmente diferenciaveis. As primeiras possuem pontos cujas derivadas de primeira
ordem nao existem. As trés principais fungoes deste grupo sao: funcao degrau, funcao
degrau bipolar e fun¢ao rampa simétrica (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Ja as fungbes de ativacao totalmente diferenciaveis, possuem derivadas de primeira
ordem e sdao conhecidas em todos os pontos de seu dominio de definicdo. As quatros
principais fung¢oes desse grupo sao: funcao logistica, tangente hiperbdlica, gaussiana e a
fungao linear (HAYKIN, 2003) .

a) Funcao logistica

O resultado de saida produzido pela aplicacao da funcao logistica assumira

sempre valores reais entre zero e um, tendo-se sua expressao matematica dada



2.1. Redes Neurais Artificiais 39

por 2.1.

1

= e 21

g(u)

onde [ é uma constante real relacionada com a inclinacao da curva logistica. A

Figura 2 ilustra a funcao de ativacao logistica.

Figura 2 — Funcao de Ativacao Logistica.

g(u)

Fonte: Elaborada pelo autor.

b) Fungao tangente hiperbdlica

Nesta funcao, diferentemente da funcao logistica, o resultado de saida ficara

entre os valores reais -1 e 41, cuja expressao matematica ¢ definida por 2.2.

1 —e P

= Trew 22

g(u)

onde 8 é uma constante real relacionada com a inclinagao da curva tangente

hiperbdlica. A Figura 3 ilustra a funcao descrita.

Figura 3 — Funcao de Ativagao Tangente Hiperbdlica.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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c¢) Fungao Linear (Identidade)

Tal funcao produz resultados de saida idénticos aos valores do potencial de

ativacao u, tendo sua fungdo matematica definida por 2.3.

g(u) = u. (2.3)

Uma das aplicabilidades dessa fun¢ao estd na utilizacao de redes neurais artifi-
ciais como aproximadoras universais de funcoes, visando-se mapear o compor-
tamento entre as variaveis de entrada e saida de processos. A representacao

grafica dessa funcao é ilustrada a seguir, Figura 4.

Figura 4 — Fungao de Ativagdo Linear (ou Identidade).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Segundo HAYKIN (2003), uma rede neural artificial pode ser dividida em trés
partes, denominadas de camadas, as quais sao classificadas de acordo com suas respectivas

fungdes em: camada de entrada, camada oculta (ou intermedidria) e camada de saida.

A camada de entrada possui a fun¢ao de receber as informagoes (dados, sinais ou
amostras) advindas do meio externo. Ja as camadas escondidas (ocultas), sdo aquelas
compostas de neuronios que tem por funcao extrair as caracteristicas associadas ao processo
ou sistema a ser inferido. Quase todo o processo interno da rede é realizado nessas camadas.
Por fim, a camada de saida é constituida de neuronios com a funcao de producao e

apresentacao dos resultados finais da rede, provenientes das camadas ocultas.

A arquitetura de uma RNA define a forma como os seus neurdnios estao dispos-
tos, uns em relacao aos outros. Essa disposicao dos neurdnios esta relacionada com o
direcionamento das conexoes sinapticas. Assim, as estruturas podem ser divididas em:
redes feedforward (alimentacdo a frente) de camada simples, redes feedforward de camadas
multiplas, redes recorrentes, e redes reticuladas (JUNIOR; COSTA; MONTGOMERY,
2007).
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O presente trabalho se limitara a discutir a arquitetura feedforward de camadas
miultiplas, pois foi a estrutura utilizada para o desenvolvimento da pesquisa. De acordo
com SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2010), tal estrutura é empregada na solucao de diversos
problemas, tais como aqueles relacionados a aproximacao de funcgoes, classificacao de
padrao, identificacao de sistemas, entre outros. A Figura 5 ilustra a arquitetura feedforward

de camadas multiplas.

Figura 5 — Exemplo de rede feedforward de camadas multiplas.

Camada 12 Camada 22 Camada Camada
de Entrada Oculta Oculta de Saida

1

Ll///z\l
T2 W\.%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observa-se na Figura 5, a quantidade de neurdnios que compoem a camada
oculta é normalmente diferente do nimero de sinais que compoem a camada de entrada. J&

na camada de saida, o nimero de neurdnios coincide com o ntmero de saidas do sistema.

Geralmente, o niimero de neur6nios das camadas escondidas s6 pode ser determinado
por meio de testes, dependendo sobretudo do tipo e da complexidade do problema a ser
mapeado pela rede, assim como da quantidade e da qualidade dos dados disponiveis
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Como ja discutido anteriormente, as RNAs possuem a capacidade de mapear e
aprender a partir de dados do comportamento do sistema. Para isso é necessério realizar o
treinamento da RNA, pois s6 apés a etapa de treinamento a mesma deverd ser capaz de
generalizar solugoes para novos dados de entrada (HAYKIN, 2003). De acordo com SILVA;
SPATTI; FLAUZINO (2010), o processo de treinamento é definido da seguinte forma:
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O processo de treinamento de uma rede neural consiste da aplicagao
de passos ordenados que sejam necessarios para sintonizagdo dos pesos
sindpticos e limiares de seus neur6nios, tendo-se como objetivo final
a generalizacdo de solugoes a serem produzidas pelas suas saidas, cu-
jas respostas sao representativas do sistema fisico em que estas estao
mapeando.

Para que o processo de treinamento tenha resultados satisfatérios é necessario
destinar uma margem consideravel do conjunto total de amostras para o treinamento
da rede neural. Diante disso, costuma-se dividir os dados em subconjunto de teste e
subconjunto de treino. O subconjunto de treinamento é composto por cerca de 60 a 90%
das amostras do conjunto total. J& o conjunto de teste, geralmente é formado por 10 a

40% do conjunto total de amostras (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Segundo HAYKIN (2003), existem duas formas de treinar uma rede neural: treina-
mento supervisionado e o treinamento nao-supervisionado. No treinamento supervisionado
existe uma resposta desejada que avalia a resposta da rede ao padrao atual de entrada.
As alteragoes dos pesos sao calculadas de forma que a resposta da rede se aproxime da
resposta desejada. E o tipo de aprendizagem normalmente utilizada para treinar arquite-
turas feedforward. J& no treinamento nao supervisionado nao existe saldas desejadas. A
rede tem de descobrir sozinha relagoes, padroes, regularidades ou categorias nos dados que
lhes vao sendo apresentados e codifica-os nas saidas. Os pesos sindpticos e limiares dos
neurdnios desse tipo de treinamento sao ajustados pelo algoritmo de aprendizado de forma
a refletir esta representacao internamente dentro da proépria rede. A partir da subsecao

2.1.2 sera dado énfase as redes neurais utilizadas na presente pesquisa.

2.1.2  Multilayer Perceptron

Como afirmado anteriormente, as redes MLP sao caracterizadas por sua grande
aplicabilidade, nas mais diversas areas. Entre essas potenciais areas, tém-se: aproximacao
universal de fungoes; reconhecimento de padroes; identificacdo e controle de processos;
previsao de séries temporais, otimizagdo de sistemas, entre outros (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

Conforme observado na Figura 6, o fluxo de informacoes na estrutura da rede se
inicia na camada de entrada, percorre em seguida as camadas intermediarias, sendo entao
finalizado na camada neural de saida. Pode-se perceber também, que inexiste qualquer
tipo de realimentacao de valores produzidos pela camada neural de saida ou pelas proprias

camadas intermedidrias.

O ajuste dos pesos e do limiar de cada um dos neurénios da rede MLP ¢ efetuado
utilizando-se treinamento supervisionado, isto é, para cada amostra dos dados de entrada
obtém-se a respectiva saida desejada. Segundo SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2010), tal

processo de treinamento pode ser realizado utilizando-se o algoritmo Backpropagation,
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Figura 6 — Ilustragao de rede Multilayer Perceptron.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

conhecido também como regra Delta Generalizada, que pode ser dividido em duas etapas:

Forward e Backward. As duas etapas serao descritas a seguir.

a) Etapa de Propagacao Adiante (Forward)

Nessa etapa, os sinais de entrada (amostras) do conjunto de treinamento sao
inseridos nas entradas da rede e sdo propagados camada a camada até a producao
das respectivas saidas. Assim, tomando-se como base as varidveis da Figura 6,
apoés a apresentacao de um vetor de entrada x, na iteragao ¢, o primeiro passo é

calcular as ativagoes dos neurénios da camada escondida por meio da Equacao
2.4.

() = §W§1><t> ), (2.4

. 1 . .
cujos elementos de I§~ ) denotam a entrada ponderada em relagao ao j-ésimo
neuronio da camada oculta. Em seguida, as saidas correspondentes sao calculadas

CO1Mo:

Y1) = 6,1V (1) = g (i w3 (#) 'Xi(t>> ’ (2:5)

tal que a funcao de ativacao g adotada, geralmente é a funcao logistica ou a

fungao tangente hiperbdlica.
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1 - , 2 .
Uma vez calculado o vetor Yg» ), a proxima etapa ¢é calcular Ig- ), cujos elementos
denotam a entrada ponderada em relagao ao j-ésimo neuronio da camada de

saida, Equacao 2.6.

19() = S W) xi(0) (26)

Logo em seguida as respostas produzidas pelas saidas da rede sao definidas,
por meio da Equagao 2.7. Estas sao comparadas com as respectivas respostas

desejadas que estejam disponiveis.

Y0 = 1, @0) = by (S W00, 27)

i=1
tal que a funcao de ativagao h adotada, geralmente é a fungao linear.

As respostas desejadas, no presente estudo, correspondem as saidas reais de
sistemas dinamicos a serem identificados. Essa comparacao gera um erro , o

qual sera subsequentemente utilizado para ajustar os pesos e limiares de todos

0s neuronios.
Etapa de Propagacao Reversa (Backward)

Esta etapa de funcionamento da rede MLP envolve o cédlculo dos gradientes
locais e o ajuste dos pesos de todos os neurénios da camada escondida e da
camada de saida. Assim, o fluxo de sinais ocorre dos neurénios de saida para os
neuronios da camada de entrada, passando pelos neuronios da camada oculta.
Diferentemente da etapa anterior, as alteragoes nos pesos sinapticos e limiares

de todos os neurdnios da rede sdao executados no decorrer desta fase.

im 5 Alcu ivagoes e sai n orwar rimeiro
Assim, apdés os calculos das ativacoes e saidas na etapa d, o e
passo da fase Backward consiste em calcular os gradientes locais dos neurénios

da camada de saida, dado pela Equacgao 2.8.

3P(t) = (d;(t) — YP (1) - g (@7 (1)) (2.8)

onde d;(t) é a saida desejada para o neurénio j.

A derivada assume diferentes formas dependendo da escolha da funcédo de

ativagao. Logo, para a fun¢ao linear, tem-se a Equacao 2.9:

R(Y)=——==c¢, (2.9)

onde ¢ é uma constante.
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Com isso, o segundo passo da etapa de propagacao reversa consiste em calcular
os gradientes locais dos neuronios da camada de saida utilizando justamente a

Equacao 2.9.

O terceiro passo corresponde ao processo de atualizagdo ou ajuste dos parametros
(pesos sindpticos) que ponderam as entradas dos neurénios camada de saida da
rede MLP. Para isso, utiliza-se a seguinte regra de atualizacao dos pesos, Wj;,

dada por:
2) —w® 2
Wit +1) = W3 (t) + AW (t)

2 2) 2
=W (t) +n-67" (1) Y, (D), (2.10)

onde 7 ¢ a taxa de aprendizagem.

Portanto, a Equacao 2.10 ajusta os pesos dos neurénios da camada de saida
da rede levando-se em consideracao a diferenca observada entre as respostas

produzidas por suas saidas em relagao aos respectivos valores desejados.

Diferentemente dos neurénios pertencentes a camada de saida da rede MLP,
para os neurénios das camadas intermediarias nao se tem acesso de forma direta
aos valores desejados para as suas saidas. Nesta situagao, os ajustes de seus
pesos sao efetuados por intermédio de estimativas dos erros de saida produzidos
por aqueles neuronios da camada imediatamente posterior, os quais ja foram
previmente ajustados (SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2010). Logo, calcula-se o
gradiente local (5](-1) em relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada intermediaria

por meio da expressao 2.11.

50 = (ds(1) = Y7 (1) - (17 (1)) (2.11)

J

Neste caso a derivada assume diferentes formas dependendo da escolha da funcao
de ativagao. Logo, para as funcoes logistica e tangente hiperbdlica, tem-se as

Equacgoes 2.12 e 2.13, respectivamente.

JY) == =Y [1-Y), (2.12)
JY) = aga(;() ~[1-Y7, (2.13)

Por fim, realiza-se a atualizacdo ou ajuste dos pardmetros (pesos sinapticos)
que ponderam as entradas dos neuronios camada de intermediaria da rede MLP.

Para isso, utiliza-se a seguinte regra de atualizacao dos pesos, Wj;, dada por:
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) —wWw )

(1) (1) (1)
=W, (t) +n-0; (t)-Yj (1), (2.14)

2.2  Funcoes Wavelets

Antes de fundamentar as redes neurais wavelets, é importante conceituar e contex-
tualizar as fungoes wavelets, que vem despertando interesses em varias areas. O rapido
avanco da teoria dessas fungoes deve-se, basicamente, a sua origem interdisciplinar que
tem despertado o interesse de pesquisadores de diferentes areas do conhecimento, e a forma
simples e versatil com que certos conceitos sao abordados. Assim, as wavelets estao sendo
utilizadas, por exemplo, na mecanica de fluidos, computagao numérica, analise de imagens,
processamento de sinais, sistemas de controle, fendmenos biolégicos, medicina e psicologia
(VEITCH, 2005).

Uma wavelet ¢ uma forma de onda de duragao limitada que tem um valor médio
de zero. Essa funcao cresce e decai em um periodo de tempo finito apresentando formas
irregulares e assimétricas, ao contrario dos sinais sinuséides, que teoricamente se estendem
de menos a mais infinito, ja as wavelets tém um comego e um fim. Por isso, as wavelets
sao melhores em descrever anomalias, pulsos e outros eventos que iniciam e param dentro
do sinal. Assim, define-se wavelet como sendo uma forma de onda com duracao limitada e
um valor médio igual a zero (FUGAL, 2009).

Uma porc¢ao de uma func¢ao sendide infinitamente longa e uma wavelet de compri-
mento finito, sdo ilustradas nas Figuras 7 e 8, respectivamente. Observe que a sendide tem
uma frequéncia facilmente discernivel, enquanto a wavelet tem uma pseudo-frequéncia que

varia sobre o seu comprimento (ROCHA, 2008).

Figura 7 — Funcao Cosseno.

x (rad)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 8 — Funcao Wawvelet.

1 I I

wavelet(t)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em termos matemaéticos, para que uma funcao seja considerada do tipo wavelet, ela
tem de satisfazer a certas propriedades matematicas (VEITCH, 2005). Essas propriedades

sao citadas a seguir:

a) A integral da fun¢do wavelet deve ser zero, isto é:

/_Oow(t)dt —0. (2.15)

+o0

b) A integral do quadrado da fungao wavelet deve ser unitéria:
/+: DA()dt = 1. (2.16)
¢) A energia da fungao wavelet deve ser finita:
/ﬂj ()| dt < oo. (2.17)

Considerando a comparagao supracitada, entre as fungoes wavelets e fungoes
senoidais, a literatura também faz analogia entre a analise de wavelets e a analise de séries
de Fourier. De acordo com VEITCH (2005), na andlise de Fourier um sinal original é
decomposto em ondas senoidais de varias frequéncias — via transformada de Fourier. Da
mesma forma, na analise de wavelets, esse mesmo sinal original pode ser decomposto em
versoes “deslocadas” e “escalonadas” — via transformada de wavelets. Assim, um sinal
original é representado por versoes de uma fungao mae comprimida ou alongada através
de seu parametro de dilatagdo e/ou com retardo no tempo, por meio de seu pardmetro de

translagao.

Assim, seja 1(x) uma fungdo wavelet mae, R um espago de varidveis reais e R"
seja um espaco n-dimensional de variaveis reais, a fungdo pode ser deslocada e escalonada

x —
P (), onde t, chamado de parametro de translacao, ¢ um vetor real n-dimensional no

A
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mesmo espago que x, e A é um escalar chamado de parametro de dilatacao. A transformada

wavelet de uma funcdo f(x) é dada por:

Tt = [ A (x - t) dz. (2.18)

A transformada wavelet transforma a fun¢do do dominio original (dominio z) em
um dominio wavelet (dominio A, t). Uma fungao f(z) possui tanto variagoes globais suaves
quanto variagoes locais, podendo ser efetivamente representada no dominio wavelet por
uma fungao wavelet correspondente a 7(\, x). A fungdo original f(x) pode ser recuperada

da funcao wavelet usando uma transformada wavelet inversa, definida como:

1

_ e —n/2, (T
109 =g [ /RHT(/\,t))\ Zzp( . )dtdA. (2.19)

Em que o parametro C'y, necessita ser finito e positivo, para que ao operar-se a transformagao
sobre o sinal, mantém-se informacao suficiente para que este possa ser reconstituido. Esta

condi¢ao permite a existéncia da transformada inversa de wavelet e é chamada de condicao

de admissibilidade.

Desta forma, a metodologia da analise wawvelet é capaz de fornecer simultaneamente
informagoes de tempo e frequéncia de um sinal, obtendo a representacao da série nos
dominios tempo-frequéncia. Essa caracteristica é uma vantagem em relacdo a outros
métodos baseados em séries ortogonais, tais como as analises de Fourier, em que a
representacao limita-se as fungoes dependentes da frequéncia. Nestes casos, a andlise
de sinais desta série sera prejudicada caso ocorram pequenas alteragoes no dominio da
frequéncia, uma vez que estas acarretam em distor¢oes no dominio do tempo (JUNIOR,
2014).

Ja as funcoes wavelets, devido aos parametros de dilatacao e translagao, possuem
uma flexibilidade que permite a andlise do sinal em frequéncias diferentes e resolugoes
diferentes, o que caracteriza uma forma de andlise conhecida por Anélise Multirresolucional
(AMR). Tal propriedade permite que diferentes frequéncias sejam relevantes para distintos
subintervalos do tempo, resultando em uma melhor adaptacao temporal, possibilitando que
sejam vistos tanto caracteristicas globais quanto os detalhes locais de um sinal (ROCHA,
2008).

Sao essas as principais razoes que tornam a metodologia wavelet extensivamente
usada em diversas aplicagoes, pois a capacidade de discernir tempo e frequéncia e até
mesmo a forma geral de um evento transitorio, torna essa metodologia uma ferramenta
poderosa que permite explorar completamente qualquer sinal que contenha eventos que

iniciem e parem e/ou alterem a frequéncia (ROCHA, 2008).
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Uma vez apresentada a definicdo e vantagens das fungoes wavelets, agora é possivel
comentar sobre as principais familias de wavelets e como as propriedades especificas levam

a algumas aplicagoes praticas.

O termo funcao wavelet é usado genericamente para se referir a wavelets ortogonais
ou nao ortogonais. Um conjunto ortogonal de wawvelets é chamado de wavelet basis, e um
conjunto de wavelets nao ortogonais é denominado wavelet frame. O uso de uma base
ortogonal implica o uso da Transformada Discreta Wavelet (TDW), enquanto as nao
ortogonais podem ser usados com a transformada discreta ou Transformada Continua

Wavelet (TCW) (ALEXANDRIDIS; ZAPRANIS, 2014). As Wavelets Gaussianas, Morlet

e Mexican Hat sao fungoes Wawvelets Frame.

Fungoes Wavelets Complexas sao caracterizadas por possuirem coeficientes comple-
X0s na equacao matematica explicita, por isso tém capacidade de fornecer informagao da
amplitude e da fase e é mais bem adaptada para capturar comportamentos oscilatorios
comuns, por exemplo, em séries temporais. Além disso, sao mais indicadas para analise
de sinais complexos. Wavelets deste tipo incluem Shannon, Complex Frequency B-Spline,
Complex Morlet e Complexr Gaussian (MALLAT, 2009).

Ja as Wawvelets Ortogonais e Biortogonais sao mais adequadas quando precisa-se
realizar algum tipo de reducédo de informagao ou quando a ortogonalidade é um fator
de importancia. Entre fungoes deste tipo, além das ortogonais ja citadas, tém-se: Haar,
Biorthogonal Wavelets e Reverse Biorthogonal Wavelets. Geralmente, o TDW ¢é usado para

compressao de dados se o sinal ja é amostrado, e o TCW ¢é usado para andlise de sinal

(FUGAL, 2009).

De todas as fungoes supracitadas, aquelas que sao preferecialmente usadas em
aplicagoes com redes neurais sao as Mezican Hat, Morlet, Gaussian e Meyer por serem mais
eficientes nas andlises de sinais reais, extracao e detecgao de caracteristicas (DOMINGUES
et al., 2016). Além disso, sao fungdes continuamente diferenciaveis, caracteristica necessaria
para a utilizacdo em algoritmos de aprendizagem que envolve o uso de derivadas como,

por exemplo, o backpropagation. Estas wavelets serao agora discutidas.

a) Mezican Hatl

Esta funcao é um bom exemplo de uma wawvelet infinitamente regular, conforme
discutido anteriormente. A equacao matematica explicita para a Wawvelet Me-
xican Hat é dada pela Equacao 2.20 e a representacao grafica pela Figura 9
(FUGAL, 2009).

mexh(t) = (\@io%) - exp (f) (1-#). (2.20)

Pode-se observar que essa wavelet é simétrica no tempo e sua atuacao efetiva
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c)

Figura 9 — Funcao Wawvelet Mexican Hat.

Fonte: Elaborada pelo autor.

varia entre t = —5 e t = 5. Na verdade, tal equacdo ¢ resultante de uma fungao
que é propriamente a 2% derivada da Densidade de Probabilidade Gaussiana,
por isso a simetria (FUGAL, 2009).

Tendo as caracteristicas de suavidade (regularidade), simetria e decadéncia
muito rapida, a wavelet Mexican Hat é frequentemente usada na analise da

visdo, porque essas caracteristicas sdo semelhantes as do olho humano (FUGAL,
2009).

Wavelet Morlet

Nomeada por Jean Morlet, um geofisico e um dos primeiros inventores de
wavelets, esta foi a primeira wavelet (depois do Haar) a ser desenvolvida e é
outro exemplo de uma wawvelet com coeficientes reais. A Morlet compartilha
a maioria das caracteristicas da Mezican Hat. Sao definidas a partir de sua
equagao matematica explicita (Equacao 2.21), é simétrica, infinitamente regular
e, conforme Figura 10, tem um atuacao efetiva de t = —4 a t = +4 (FUGAL,
2009).

morlet(t) = exp (‘;2 . cos (5t)> . (2.21)

Com suavidade e periodicidade, a funcao Morlet ¢ bom para analise de dados
periddicos ou continuamente variaveis. Exemplos do uso dessa wavelet incluem
a andlise de pulsos sinusoidais e de indices atmosféricos (tais como mudangas
ciclicas na pressao do ar) (FUGAL, 2009).

Gaussian Wavelets
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Figura 10 — Funcao Wavelet Morlet.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As funcoes Gaussian Wavelets tém origem nas derivadas na funcao densidade
de probabilidade gaussiana. No entanto, a funcao de densidade de probabilidade
gaussiana, exemplificada pela Figura 11, ndo é uma wavelet. A bem conhecida

equagao para a fungao gaussiana é mostrada na Equagao 2.22 (FUGAL, 2009).

Figura 11 — Func¢ao Densidade de Probabilidade Gaussiana.

1, -

Fonte: Elaborada pelo autor.

gaussian(t) = exp (—t2> : (2.22)

Da primeira até a quarta derivada da fungdo gaussiana (normalizada) sao
apresentadas nos proximos 4 graficos, Figura 12. O gréfico final, por exemplo,

pode ser referido como uma wavelet Gaussian 4.

Analisando os graficos das derivadas, Figura 12 ,pode-se ver que um padrao se
repete para as derivadas apresentadas. As Gaussian Wavelets pares (2, 4, 6, etc)

sdo simétricas e as impares (1, 3, 5, etc) sdo assimétricas. Este processo pode
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Figura 12 — Fungoes Wavelets Gaussianas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ser continuado com mais derivadas para produzir wavelets gaussianas adicionais.
Além disso, conforme informado anteriormente, o grafico da Gaussiana 2 é bem

semelhante como uma wavelet de Mexican Hat.

As Wavelets Gaussianas, de forma geral, variam suavemente e tém boa regula-
ridade. Uma wavelet gaussiana de baixo nimero (Gaussian 1 ou 2) pode ser
representada por um ntimero pequeno de pontos. Uma wavelet gaussiana de
alto ntimero requer mais pontos, mas fornece melhor resolucao de frequéncia.
Essa flexibilidade torna a familia gaussiana uma boa escolha para aplicagoes
como musica, fala e tomografia (FUGAL, 2009).

Wavelet Meyer

Batizadas com o nome do pioneiro das wavelets Yves Meyer, vencedor do Prémio
Nobel 2017, essas wavelets sao definidas no dominio da frequéncia e nao pelas
equagdes do dominio do tempo que foram apresentadas anteriormente para as
outras wavelets. Embora teoricamente infinito no dominio do tempo, a atuacao
efetiva ocorre entre -8 a +8, conforme mostra a Figura 13 (FUGAL, 2009).

As wavelets Meyer compartilham as mesmas propriedades das outras wavelets
reais, simétricas e infinitamente regulares. No entanto, o pico é ligeiramente a
esquerda de zero. Além disso, essa funcao é definida no dominio da frequéncia

em termos de uma func¢ao auxiliar v como:
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Figura 13 — Funcoes Wawvelets Meyer.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
% sin (gu (32“7‘:‘ - 1) ej“’/Q) se 2m/3 < |w| < 47/3,
P(w) = \/% cos (gu (3lw| - 1) ejw/z) se 41/3 < |w| < 87/3,
0 caso contrario,
em que:
0 ifz <0,
v(r) =< x if0<z<l,
1 ifz>1.

Ha muitas maneiras de definir esta funcao auxiliar, cada uma delas resultando

em uma variante da familia de wavelets de Meyer.

2.3 Wavelet Neural Network

Devido as propriedades das wavelets e das redes neurais, a ideia de combinar
essas duas técnicas se apresenta quase que naturalmente (MINU; LINEESH; JOHN,
2010). As WNNs herdam as vantagens fornecidas por estas duas estruturas, incluindo
as caracteristicas de andlise de sinais em diferentes frequéncias e resolugoes fornecidas
pelas wavelets e as caracteristicas de adaptacao, robustez e generalizacao das redes neurais.
Uma vez que as wavelets apresentam excelente desempenho na andlise de sinais nao
estacionarios e na modelagem de func¢des nao lineares, as redes neurais aplicadas em
conjunto com fungdes wavelets oferecem taxas de convergéncia e desempenho melhores do
que as tradicionais redes neurais (JAIN; SINGH; SRIVASTAVA, 2010).

Na literatura, varias versoes de redes neurais wavelets foram propostas e geralmente
tém a composta por trés camadas. O modo como as trés camadas estao conectadas e
interagem, definem a estrutura da rede. Na camada de entrada as variaveis sao inseridas,

dependendo da estrutura utilizada essas entradas serao ponderadas ou nao por pesos
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sinapticos antes de serem propagadas para a camada oculta. A camada oculta consiste
em neuronios cujas fungoes de ativacao sao extraidas de uma base de familia wavelets.
Esses neuronios wavelets sao comumente chamados de wavelons. Finalmente, todos os
wavelons sao combinados para produzir a saida da rede Y, na camada de saida, que é uma
aproximacao do valor desejado (VEITCH, 2005).

A Figura 14 ilustra uma Rede Neural Wawvelet, e é facil perceber que a estrutura de
uma WNN com multiplas camadas ¢ muito semelhante a de uma rede neural tradicional.
Isto é, uma RNA feedforward, recebendo uma ou mais entradas, com uma camada oculta

e cuja camada de saida consiste em um ou mais combinadores lineares.
Figura 14 — Estrutura da Wavelet Neural Network.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

x1

)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Segundo JUNIOR (2014), outra caracteristica importante das WNNs é a forma
como os parametros internos dos neuronios da camada oculta desse tipo de rede sao
definidos, ou seja, como sao ajustados os parametros de dilatagao e de translacao das
fungdes de ativagao wavelets. Dependendo como essa parametrizacao é feita, as redes WNN

podem ser classificadas em WNNs de grade fixa e WNNs adaptativas.

As WNNs de grade fixa, os parametros que descrevem as fungoes de ativagao sao
fixos (pré-determinados) e apenas os pesos sindpticos precisam ser ajustados durante o
treinamento da rede. J4 as WNNs adaptativas, os parametros de dilatacao e translagao
também sao parametros desconhecidos da rede, ou seja, precisam ser ajustados durante o

processo de treinamento da rede.

Conforme se observa na Figura 15, a fungao de ativagao do neurénio é uma fungao

wavelet, cujos parametros de entrada incluem os coeficientes de dilatagao e translagao.
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Figura 15 — Neuronio Wawvelet.

0 ¢/\,t($)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, a saida do wavelon é definida conforme Equacao 2.23 (VEITCH, 2005):

dri(z) = ¥ (x - t) , (2.23)

onde A\ e t sao os parametros wavelet que representam, respectivamente a dilatagao e a

translacgao.

No caso de uma Rede Neural Wavelet multidimensional, a entrada é um vetor
multidimensional e os wavelons consistem em fungoes de ativacao de wavelets multidi-
mensionais. A saida de cada wavelon é uma ou mais combinacoes lineares dessas wavelets
multidimensionais. A Figura 16 mostra a forma de um wavelon para a situac¢ao supracitada.

A saida é definida de acordo com a Equagao 2.24.

V(2 ..., Ty) = Zn: Yy, (T4). (2.24)
i=1

Figura 16 — Wavelon com Func¢ao de Ativacao Wavelet Multidimensional.

. T " U (zy, ..., Tp)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao ser calculado o valor da funcdo wavelet para cada entrada, as saidas dos
neuronios presentes nessa camada sao multiplicadas por pesos sinapticos, e entao, enviadas

para a ultima camada, em que, por meio de um neurdnio contendo uma funcao de ativacgao
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do tipo linear, a saida da rede sera calculada de acordo com a Equagao 2.25 (ABIYEV;
KAYNAK, 2008).

ZW(Q)\I/ (21, xn), j=1,.., M. (2.25)

De acordo com a Figura 14, o indice M é quantidade de neur6nios de saida, L nimero de
, 2) ~ o
wavelons e n o namero de entradas da rede. W,(cj) sdo os pesos sinapticos presentes entre a

camada oculta e camada de saida.

A selecao da wavelet mae depende da aplicacao e nao se limita as wavelets apre-
sentadas. A funcgao de ativacado pode ser wavelets basis (ortogonais) ou wavelets frame
(nao ortogonais). Fundamentado nos trabalhos de BECERIKLI; OYSAL; KONAR (2004),
BILLINGS; WEI (2005b) e ZHANG (1994), que apresentaram bons resutados e funciona-
mento satisfatério em varias aplicagoes com a wavelet Mezican Hat, no presente trabalho

foi utiizado essa funcao como wavelet mae.

Figura 17 — Wawvelets da Familia Mexican Hat Transladadas.

1 I I I
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar na Figura 17 que o pardmetro t; indica que a funcao ¢ (x;) foi
transladada de uma distancia equivalente, sendo entdo um parametro de translacao. Ja
variando-se o parametro A, é possivel alongar ou comprimir a forma da funcao. Por isto o
parametro Ay é conhecido como parametro de dilatagdo. A Figura 18 ilustra Mezican Hat
dilatadas.

Conforme afirmado anteriormente, a WNN adaptativa utiliza o algoritmo back-

propagation para ajustar os pesos sinapticos, parametro de dilatagao e parametro de
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Figura 18 — Wawvelets da Familia Mexican Hat Dilatadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

transla¢ao. Na primeira etapa do algoritmo supracitado, para frente (forward), os pesos
sinapticos se mantém inalterados em toda a rede e os sinais de saida dos neurénios da
rede sao calculados individualmente. J& no passo para tras (backward), para aplicagdo
do algoritmo backpropagation, é necessaria a utilizacdo da derivada parcial da wavelet
em relagao aos seus parametros ajustaveis, denominados de #. Assim, o procedimento de
treinamento da WNN envolve a utilizacao das derivadas do erro, E, em relacao aos seus
pardmetros ajustaveis 0{Wy; A\g; tx} (JUNIOR, 2014). Segundo VEITCH (2005), essas

derivadas sao apresentadas nas Equagoes 2.26 a 2.28.

8a/\i =—c-W,- (ﬁ)\-g:w) P (zi), (2.26)
g = W) o2
;vgk = e vlzn). (2.28)
Onde,
e =Yy(z:) — D(w:), (2.29)
%k—%;jk> (2.30)
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o) — ),

(2.31)

Além disso, D é a saida desejada para a rede, Yy corresponde a saida da rede, x é
o vetor de varidveis de entradas, t;;, € A; ; sao os parametros de translacao e dilatagao da
1-ésima wawvelet presente k-ésimo neurdnio da camada intermediaria. Uma vez calculada
essas derivadas é possivel realizar a atualizagdo dos parametros adaptativos da RNA, 0{\;

; tg; Wi }, utilizando as Equagoes 2.32, 2.33 e 2.34, respectivamente.

oF

Aig(n +1) = Xix(n) =115 5 (2.32)
oFE

tixg(n4+1) = tin(n) — Moy (2.33)
0E

Wi(n+1) = Wi(n) — oW (2.34)

onde o n se refere a n-ésima época de treinamento e 7 é a taxa de aprendizado constante.
A escolha dessa taxa depende da aplicacao e das amostras de treinamento. Geralmente,
valores entre 0,1 e 0,4 sdo usados (ALEXANDRIDIS; ZAPRANIS, 2014).

2.4 Sistemas Dinamicos

2.4.1 Sistemas dinamicos e suas classificacGes

O ponto de partida para o estudo de um sistema dindmico é a anélise preliminar do
mesmo por meio da experimentacao no préprio sistema, estimulando-o de forma apropriada,
observando-se as caracteristicas da resposta de tal sistema e assim realizar a classificacao

do mesmo considerando-se diversas propriedades.

A primeira caracteristica a ser analisada nos sistemas, é o seu comportamento
quanto a sua evolucao no tempo, podendo ser estaticos ou dindmicos. Como ja afirmado
anteriormente, o comportamento do sistema dinamico varia com o tempo, ou seja, a saida
atual depende da entrada atual e das passadas. Ja no sistema estatico suas caracteristicas
independem do tempo, podendo variar espacialmente, logo a saida atual s6 depende da
entrada atual (AGUIRRE, 2015).

Além dessa classificagao, varias outras propriedades importantes apresentadas pelos
sistemas dinamicos permitem dividi-los em diversos tipos de subclasses. Tais propriedades
possuem uma grande influéncia no tipo de modelo obtido. Dessa forma, os sistemas dina-
micos podem ser classificados em: lineares ou nao lineares; continuos ou discretos; causais

ou nao causais; estaveis ou instaveis; invariantes ou variantes no tempo; auténomos ou nao
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autonomos; de equagdes homogéneas ou nao homogéneas; multivaridveis ou monovariaveis,
entre outras (LATHI, 2007).

Dentre essas classificagoes, duas sdo de extrema importancia a serem observadas
para melhor compreensao do presente trabalho: a linearidade e o niimero de variaveis de

entrada e saida.

2.4.1.1 Sistemas lineares e n3o lineares

Um sistema cuja saida seja proporcional a sua entrada é um exemplo de um sistema
linear. No entanto, a linearidade nao se resume a isto, ela também implica as propriedades
de aditividade, homogeneidade e por consequéncia das duas anteriores, a propriedade da
superposi¢ao (LATHI, 2007).

Segundo LATHI (2007), para o sistema ser caracterizado como aditivo, as varias
entradas que estao atuando no mesmo, devem ter efeitos independentes uma das outras
sobre a saida do sistema. Ou seja, o efeito total no sistema devido a todas as entradas
pode ser determinado considerando uma entrada por vez e assumindo todas as outras

entradas iguais a zero.

Além disso, um sistema linear deve satisfazer a propriedade de homogeneidade ou
escalamento, a qual afirma que para um ntmero real ou imaginario k, se uma entrada
aumentar k vezes, seu efeito também aumentard k vezes (LATHI, 2007). Logo, um sistema

nao linear nao satisfaz nenhum desses principios.

2.4.1.2 Sistema MIMO e acoplamento de sinais

Nem sempre os conceitos utilizados na teoria classica de identificacao de sistemas
para a andlise de sistemas com uma entrada e uma saida, SISO (Single Input, Single
Output), podem ser aplicados de forma direta a sistemas com varias entradas e saida,
MIMO (Multiple Input, Multiple Output), pois geralmente existe um forte acoplamento
entre os sinais de entrada e saida. Esta classe de sistemas é bem mais dificil de tratar
matematicamente, pois os métodos frequencias nao sao em geral validos ou possuem uma

diferente interpretacao quando comparado com sistemas SISO (ROCHA, 2006).

Pode-se dizer que sinais estao acoplados quando um sinal influencia um outro

conforme apresentado na Figura 19, na qual as linhas tracejadas representam a interde-
pendéncia dos sinais (ROCHA, 2006).

O acoplamento de sinais pode ocorrer de trés formas: acoplamento de entrada,

acoplamento de saida e acoplamento de entrada e saida (ROCHA, 2006).

O acoplamento de entrada ocorre quando mais de um sinal de entrada influencia o

sinal de saida resultante. Matematicamente pode-se afirmar que a saida fica em funcao de
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Figura 19 — Ilustragao representativa de acoplamento de sinais.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

todas as entradas, conforme expresso pela Equacao 2.35.

y = f(x1(t), z2(t), ..., z,(1)). (2.35)

J& no caso do acoplamento de saida a variante da equacao fica da seguinte forma:

y=flyi(t = 1), 92t —2),...,y,(t = 1)). (2.36)

Por fim tem-se o acoplamento de entrada e saida, que se trata das situacoes citadas

anteriormente de forma simultanea, obtendo-se:

Yy = f(xl(t>a x2(t)a “'7$n(t)a yl(t - 1)7y2(t - 2)7 e yn(t - 1)) (237)

Conforme se observa na equagao supracitada, a saida resultante atual passa a ser

influenciada por entradas e saidas anteriores.

2.4.2 ldentificacdo de sistemas dinamicos

Segundo LJUNG (1987), identificacao de sistemas dindmicos é permitir a elaboragao
do modelo matematico de um sistema dindmico baseado em medidas coletadas e, a partir
desses dados, realizar ajuste de pardmetros e/ou do modelo, até que a saida do sistema
coincida de forma bem préxima quanto possivel com as amostras das saidas medidas no

sistema real.

Existem varias formas de classificar as técnicas de modelagem. Levando-se em
conta o nivel de conhecimento do sistema que se deseja identificar, pode-se realizar trés

tipos de modelagem: caixa branca, caixa preta e caixa cinza (AGUIRRE, 2015).

Para modelagem caixa branca existe claramente conhecimento de suas entradas,
saidas e do processo de funcionamento dos sistemas. Esse tipo de sistema é facilmente
identificavel e modelavel e utiliza a fisica do processo, ou seja, utiliza principios bésicos

para modelagem.
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J& para a modelagem caixa cinza, existe o conhecimento das entradas e das saidas,
mas o processo de funcionamento é pouco conhecido, ou seja, nao se sabe exatamente

todos os parametros que influenciam o sistema.

Por fim, quando pouco se sabe sobre os sistemas a serem modelados é utilizado o
sistema conhecido como caixa preta. Um sistema caixa preta pode servir para representar
tanto sistemas lineares como nao-lineares, sistemas dinamicos ou estaticos. Entretanto,
¢ dificil uma analise algébrica das saidas obtidas pelos sistemas caixa preta, ou seja, a

modelagem deve ser conduzida por dados.

A identificacao de sistemas se enquadra exatamente no tipo de modelagem de
sistemas caixa preta, pois uma das caracteristicas das técnicas de identificacao é que pouco
ou nenhum conhecimento prévio do sistema é necessario e, consequentemente, tais métodos
sao alternativos para a modelagem de sistemas caixa branca, sendo também referidos como
modelagem (ou identificagdo) caixa preta (AGUIRRE, 2015).

Segundo LANDAU (2006), a operacao completa da identificacao deve necessaria-
mente incluir os quatro estagios apresentados na Figura 20. Além disso, o autor afirma
que os métodos especificos utilizados em cada fase dependem do tipo de modelo desejado
(paramétrico ou nao paramétrico, de tempo continuo ou de tempo discreto) e das condigdes
experimentais. Seguindo as etapas apresentadas pela Figura 20, observa-se que a validacao

é o passo obrigatorio para decidir se o modelo identificado é aceitavel ou nao.

Figura 20 — Procedimento basico de identificagao caixa preta.
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v

[ Modelo Aceito }

Fonte: Modificado (LANDAU, 2006).

Essencialmente, a identificacgdo computacional de sistemas ou modelagem empirica
envolve coleta de dados das caracteristicas de entrada-saida do sistema e utilizagao destes
para obten¢ao de um modelo matematico que aproxima este comportamento observado. O
diagrama de blocos para identificacao de sistemas, apresentado na Figura 21, ilustra como

¢é este procedimento.
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Figura 21 — Diagrama de Blocos - Identificagdo de processos.
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Fonte: Modificado (COELHO, 2000).

Assim, a partir de um mesmo conjunto de sinais observados ou medidos ajustam-se
os pardmetros do modelo de forma a minimizar o erro de saida (erro = y — g), isto é,
a diferenca entre o sinal real observado e o valor produzido pelo modelo. Este tipo de

modelagem é classificada como modelagem direta.

2.4.3 Modelos neurais de identificacdo

Segundo JUNIOR (2007), a principal vantagem de se utilizar estruturas neurais para
a identificacao de sistemas é a sua capacidade de representar, ou aprender, caracteristicas

nao lineares desses sistemas.

Tais estruturas de identificacao sao caracterizadas pelo seu vetor de regressao, ou
seja, pelo vetor que contém os valores passados das variaveis para se estimar a saida do
sistema. Essas caracteristicas regressivas dos modelos neurais de identificagdo sao oriundas
de generalizagoes das estruturas de modelagem linear, podendo-se citar como estruturas
lineares: FIR (Finite Impulse Response), ARX (AutoRegressive eXogenous input), ARMAX
(AutoRegressive, Moving Average, eXogenous input), OE (Output Error) e SSIF (State
Space Innovations Form) (JUNIOR, 2007).

Consequentemente, os modelos neurais nao lineares irao variar de acordo com
o regressor linear de origem. Por exemplo, se o vetor de regressao for selecionado de
forma similar a utilizada pelo modelo ARX, a estrutura de modelagem neural é chamada

NNARX (Neural Network ARX). Do mesmo modo ocorre para as demais estruturas
NNFIR, NNARMAX, NNOE e NNSSIF (JUNIOR, 2007).

O presente trabalho se limitara a descrever a estrutura NNARX, pois foi a estrutura

neural de identificagao utilizada para modelagem do sistema de tanques acoplados.

A Figura 22 apresenta o diagrama de uma rede NNARX, onde ¥ é a saida estimada,

d o atraso de transporte, n, a ordem da saida, n, a ordem da entrada, y a saida desejada
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e u a entrada do processo.

Figura 22 — Estrutura NNARX para identificacao de sistemas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar no diagrama que os regressores fazem com que a saida presente
da rede neural esteja relacionada com valores passados da entrada e saida do sistema a ser
identificado. Logo, observa-se que os regressores sao de extrema importancia, uma vez que
a estrutura é projetada com o intuito de identificar a dindmica existente em um sistema

fisico (LUCAS, 2012). A Equagao 2.38 descreve o modelo nao linear em questao.

(k)= fly(k=1),...,y(k —ny),u(k —d)...,u(k —d — ny)). (2.38)

Outra caracteristica importante nas redes NNARX, é que as saidas geradas pelos
modelos sao sempre estaveis, uma vez que representa relagoes puramente algébricas entre
estimativa e as medigoes passadas das entradas e saidas do processo, nao existindo a
realimentacao de saida estimada. Dessa forma, ela é a melhor estrutura para sistemas

deterministicos ou com baixo nivel de ruido (LUCAS, 2012).

2.5 Pseudo Random Binary Signal

Um sinal de perturbacgao utilizado na identificagdo de sistemas lineares deve possuir
duas caracteristicas. A primeira delas é ser pequeno suficiente, em amplitude, para mini-

mizar distor¢oes nao lineares e ao mesmo tempo ser grande o suficiente para minimizar os

efeitos dos ruidos (AGUIRRE, 2015).
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Dentre os sinais pseudo-aleatérios, os sinais binarios sao bastante populares, pois
sao faceis de gerar, ja que esses sinais possuem apenas dois valores possiveis e comuta entre
niveis em instantes discretos. Outro aspecto interessante desses sinais é que a mudanca
entre valores é definida de forma deterministica e, consequentemente, exatamente o mesmo
sinal pode ser gerado repetidas vezes (AGUIRRE, 2015).

A periodicidade do sinal Pseudo Random Binary Signal (PRBS) nao deve ser
menor do que o tempo de acomodacgao do sistema que esta sendo testado. Caso contrério,
o sistema “perceberd” a periodicidade do sinal PRBS reduzindo, assim, o carater aleatorio

do teste. A Figura 23 ilustra um exemplo de sinal PRBS.

Figura 23 — Sinal utilizado para excitacao do sistema em estudo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, a aplicacao de um sinal PRBS deve ter a duragao maior possivel, porém,
um tempo muito prolongado pode gerar problemas, dependendo do ponto de vista. Por
exemplo, um sinal muito longo aplicado ao sistema, permite mais dados para o treinamento
e consequentemente identificagao, melhorando a estimativa dos parametros. No entanto,
pode ocasionar a inclusao de disturbios no processo de treinamento que terao maior

possibilidade de se manifestar com um tempo muito extenso.

Uma vez apresentada a fundamentacao tedrica necessaria para compreensao deste
trabalho, o capitulo seguinte apresentara a metodologia utilizada para identificacao do

sistema de nivel com tanques acoplados bem como a caracterizacao do mesmo.
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3 Materiais e Métodos

Nesta secao sera descrito o sistema de tanques de nivel utilizado na pesquisa, bem
como todos os passos para coleta e pré-processamento dos dados. Em seguida é descrito o

processo de treinamento e validagao, das redes utilizadas, por meio da estrutura NNARX.

Uma metodologia exploratoria, descritiva e quantitativa mostra-se ideal para
investigar identificacao de sistemas dindmicos nao lineares utilizando redes neurais artificiais,
tendo em vista trabalhar com os diversos conceitos relacionados com inteligéncia artificial
e modelagem de sistemas, que estao enraizadas na regressao linear, minimos quadrados,
método da maxima-verossimilhanca, aproximagao estocastica, entre outros. Além do mais,
medidas de avaliacao quantitativa sao utilizadas no intuito de permitir uma adequada

verificagdo no comportamento dos algoritmos.

De acordo com GIL (2017), a pesquisa exploratéria é bastante flexivel, possibilita
consideracoes dos mais variados aspectos relativos ao fato estudado, em que o princi-
pal objetivo é aprimorar as ideias ou descobrir intuigoes, além de proporcionar maior

familiaridade com o problema.

3.1 Equipamentos e Operacao: Sistema de Tanques de Nivel

O sistema de tanques de nivel utilizado na presente pesquisa foi desenvolvido
no curso de engenharia elétrica da Universidade Federal do Piaui. Segundo SOUSA
(2014), tal planta tem como principal objetivo disponibilizar um processo robusto e de
facil entendimento que permita aos alunos o dominio dos fundamentos de controle e

identificacdo de processos, que é bastante comum em industrias.

O processo é composto por duas colunas cilindricas, construidas em acrilico, cada
uma com 70 cm de altura e 75 mm de didmetro, interligadas por um tubo cilindrico de
20mm de didmetro com uma valvula que controla o fluxo de liquido de uma coluna para a
outra. Cada coluna possui uma valvula que controla o fluxo que desce para o reservatorio
de agua que fica logo abaixo das colunas. Esse reservatério retangular possui dimensoes de
50cm x 30ecm x 30cm. As bombas ficam dentro deste reservatério e bombeiam agua para

as duas colunas de liquido (SOUSA, 2014).

Um esquemético deste tanque é mostrado na Figura 24 e uma fotografia na Figura
25, onde é ilustrada uma visao frontal dos tanques. Por questdo de nomenclatura e

referéncia, denominou-se de Tanque 1 a esquerda e Tanque 2 & direita.

Como observa-se nas figuras supracitadas, as bombas estao localizadas na parte

inferior do reservatorio e bombeiam agua para parte superior dos tanques cilindricos. Tais
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Figura 24 — Esquema do sistema de tanques acoplados.

Tanque 1 Tanque 2
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|
Bomba 1 Bomba 2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 25 — Sistema de tanques de nivel acoplados utilizado na pesquisa.

Fonte: Elaborada pelo autor.

bombas sao alimentadas com tensdo de 12 V e o controle de vazao é realizado através de

transistores de poténcia acionados por PWM.

A partir da analise do funcionamento do sistema, é possivel perceber que o mesmo
¢é caracterizado por possuir atraso de transporte, ou seja, existe um tempo decorrente
para que uma variacdo no sinal de entrada (excitagdo) seja efetivamente “percebida”

pela variavel de saida (resposta). Tal caracteristica é resultante do tempo que o liquido
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bombeado leva para percorrer a mangueira desde a extremidade conectada na bomba a

extremidade localizada na parte superior dos tanques cilindricos.

A verificacao do nivel dos tanques é possivel através de dois sensores de pressao do
tipo diferencial, um em cada tanque, conectados a dois pequenos tubos colocados desde a
parte inferior de cada tanque. Esses sensores transformam a pressao da coluna de agua em

uma tensao linearmente proporcional ao nivel da agua (SOUSA, 2014).

Geralmente, os sensores do tipo diferencial possuem duas extremidades para entrada
de pressao, sendo uma destinada a pressao de referéncia (atmosférica — conforme a aplicacao)
e a outra para pressao que se deseja saber. Logo, através da diferenca de pressao, é possivel
se determinar o valor da pressao desejada (LUZETTI, 2009).

Os sensores utilizados na presente pesquisa sao produzidos pela Motorola© e
pertencem a série MPX5010, Figura 26 (SEMICONDUCTOR, 2012). Esses sensores
possuem a capacidade maxima de pressao de 1,5 mca (metros de coluna de agua), ou seja,
para uma coluna de agua de 1,5 m o sensor vai retornar uma tensao de 5 V. A tensao na

saida é linearmente proporcional & pressao e varia de 0 a 5 V (SOUSA, 2014).

Figura 26 — Sensor de Pressao Utilizado.

Fonte: Modificado (SEMICONDUCTOR, 2012).

O hardware utilizado para gerar o sinal PWM para o controle da vazao das bombas
e responsavel pela obtencao da tensao gerada pelo sensor é o microcontrolador PIC18F2550
da Microchip® (MICROCHIP, 2006). Para isso, tal dispositivo utiliza um conversor A/D

presente em sua arquitetura.

Para a interface entre o microcontrolador e o usuario do sistema de tanques, utiliza-
se a placa SanUSB, que trata-se de uma ferramenta composta de hardware e software,
que em tempo real realiza a sincronizagao entre o tanque e o software Matlab/Simulink®
(SOUSA, 2014). A placa supracitada é mostrado na Figura 27.

Segundo SOUSA (2014), a placa SanUSB; ilustrada na Figura 27, possui os seguintes
atributos:
a) um gravador de programas no microcontrolador;

b) conversor TTL - RS-232 para comunicagao serial bidirecional, emulado via USB

pelo protocolo CDC, que permite também a depuracao do programa através da
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Figura 27 — Placa SanUSB.

Fonte: Modificado (SOUSA, 2014).

impressao via USB das variaveis do firmware;
c) fonte externa, pois a alimentacdo do PIC é através da porta USB do PC;

d) conversor analégico-digital (AD) externo, tendo em vista que ele dispoe inter-
namente de 10 ADs de 10 bits;

e) software de simulagdo, considerando que a simulagao do programa e do hardware
podem ser feitas de forma rapida e eficaz no proprio circuito de desenvolvimento

ou com um protoboard auxiliar.

3.2 Coleta de Dados

Uma vez que a identificagao de sistemas se propoe a obter modelos a partir de
dados, é necessario gerar tais dados. Questoes importantes relacionadas a esta etapa sdo a
forma de excitacao do sistema, a escolha dos sinais de excitacao, a execucao da validacao

e a escolha do tempo de amostragem.

Na primeira etapa da presente pesquisa, como ja explicado anteriormente, utilizou-
se um microcontrolador em conjunto com a placa SanUSB para realizar a amostragem em

tempos discretos dos dados de entradas e saidas.

Definido o processo de aquisi¢ao, buscou-se estabelecer um sinal de excitacao para
o sistema. Tendo em vista as vantagens do sinal PRBS, ja citadas no presente trabalho,

unido a sua facilidade de implementacao, optou-se por tal sinal.

A implementacao do sinal PRBS ocorreu por meio da fun¢ao idinput presente na
toolbox System Identification do software Matlab/Simulink®, que gera sinais de entrada
que sao tipicamente usados para a identificacao. Essa func¢ao possui como parametros: a
quantidade de amostras (), o tipo de sinal (type), os valores de amplitude maximos e
minimos (levels) e a frequéncia maxima e minima do sinal (band). Tal fun¢ao possui a

seguinte sintaxe:

u = indinput(N, type, band, levels), (3.1)
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onde u seria o vetor com os valores do sinal PRBS. Para que nao houvesse riscos de
transbordamento do tanque, implementou-se um saturador que limita a vazao da bomba,
ou seja, ao atingir o valor de 65 ¢m de altura, o saturador atua reduzindo a tensao na
bomba a zero por alguns instantes, consequentemente cessando a vazao de liquido nos

tanques.

Para gerar o sinal PRBS de excitacao do Tanque de Nivel 1 e Tanque de Nivel 2,
foram utilizados os parametros apresentados na Tabela 1. As Figuras 28 e 29 mostram
os sinais gerados para cada tanque. Os valores do sinal PRBS sao utilizados para alterar
o duty cycle do PWM responsavel por acionar as bombas hidraulicas. Observa-se na
Tabela 1 que a frequéncia dos sinais de excitagao dos Tanques 1 e 2 sao distintas. Tal
metodologia foi utilizada para verificar a interdependéncia entre os tanques de modo que
em determinados momentos a bomba de um tanque esteja acionada e a bomba do tanque

adjacente desligada.

Tabela 1 — Parametros da Funcao indinput: Tanques Acoplados

Parametros Tanque de Nivel 1 Tanque de Nivel 2
Quantida de Amostras (N) 2550 2550
Tipo de Sinal (type) prbs prbs
Frequéncia (band) [0 0,045] [0 0,1]
Amplitude (levels) [0 1] [0 1]

Figura 28 — Sinal PRBS Aplicado a Bomba Hidraulica associada ao Tanque 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na pratica, segundo AGUIRRE (2015), a frequéncia de amostragem é normalmente
escolhida entre 5 e 10 vezes maior do que a frequéncia do sinal de interesse, e nao apenas

2 vezes maior (chamada de frequéncia de Nyquist). Diante disso, neste trabalho adotou-se
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Figura 29 — Sinal PRBS Aplicado a Bomba Hidraulica associada ao Tanque 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

o periodo de amostragem de 0,8 segundos, valor este que se mostrou bastante satisfatorio

e dentro do intervalo supracitado.

As Figuras 30 e 31 representam as respostas do sistema, correspondendo o nivel do

tanque 1 e nivel do tanque 2, respectivamente.

Figura 30 — Resposta do Sistema: Nivel do Tanque 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a finalidade de realizar dois estudos de caso, optou-se por condicionar o
sistema de tanques a duas configuragoes diferentes de vazao de acoplamento. Na primeira

configuragdo manteve-se a valvula responsavel pelo acoplamento dos dois tanques total-
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Figura 31 — Resposta do Sistema: Nivel do Tanque 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

mente fechada, ou seja, os tanques encontraram-se desacoplados para essa configuracao. Ja
na segunda configuragao a valvula foi parcialmente aberta (tanques parcialmente acoplados,
em torno de 50%). Para o caso desacoplado, foram considerados os pardmetros apresentados
na Tabela 2 para gerar o Sinal PRBS. As Figuras 28, 29, 30 e 31 sdo referentes aos dados

coletados para o estudo de caso com acoplamento.

Tabela 2 — Parametros da Funcao indinput: Tanques Desacoplados

Parametros Tanques de Nivel 1 e 2
Quantida de Amostras (N) 2550
Tipo de Sinal (type) prbs
Frequéncia (band) [0 0,2]
Amplitude (levels) [0 1]

E importante ressaltar que somente na segunda configuracdo, tanques acoplados,
adotou-se sinais de excitacao distintos para cada tanque de nivel. Para o primeiro estudo
de caso, tanques desacoplados, utilizou-se o mesmo sinal de excitacao para os dois tanques.
A justificativa para tal metodologia, é permitir uma comparacao dos tanques quando os

dois trabalham de forma isolada.

3.3 Pré-Processamento de Dados

Nesta etapa é realizada uma analise criteriosa sobre os dados coletados buscando
minimizar ambiguidades e possiveis erros associados a etapa de aquisicdo de dados.

Normalmente, os dados coletados sao divididos em duas categorias: dados de treinamento
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e dados de validacao. Neste trabalho coletou-se 2550 amostras que foram divididas em

2040 amostras para treino e 510 amostras para validacao.

Definido os conjuntos de dados de treinamento e validagao, é importante analisar
as caracteristicas do sensor utilizado. Conforme observa-se o sinal ilustrado pela Figura
32, tal sensor possui um ruido caracteristico de instrumentos de medicao, havendo um

erro de offset, pois existe uma determinada tensao mesmo nao havendo liquido no tanque.

Figura 32 — Ruidos de Medicao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Antes de inserir os dados na entrada da estrutura utilizada no processo de identifi-
cagdo, € comum mudar a escala original dos dados com a finalidade de adaptar os dados
de entrada a faixa dindmica das funcoes de ativacao da rede neural. No presente trabalho
normalizou-se os valores dos dados entre 0 (zero) e 1 (um). Neste caso, deve-se aplicar a

seguinte transformacao a cada componente do conjunto de dados:

ot = —2 (3.2)

max
J
normalizacao foi utilizada para o treinamento das redes MLP e WNN.

onde, ao dividir z; pelo seu maior valor 27" = max{x;(t)}, tem-se z; € [0,1]. A mesma
3.4 Selecdo da Estrutura de Identificacdo

Com os dados normalizados, pode-se agora aplicar esses dados nas entradas da

estrutura de identificacao para realizar o treinamento da RNA e ajuste dos pardmetros do
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modelo. No entanto, antes de descrever o treinamento propriamente dito, vale enfatizar
novamente que quando se utiliza redes neurais conjuntamente com a estrutura de identifi-
cacao ARX, a entrada de dados da rede neural passa a ser formada por regressores que
fazem com que a saida no instante presente esteja relacionada com valores passados da
entrada e salda do sistema a ser identificado. Logo, a matriz de dados de entrada da RNA
deve ser formada a partir dos dados do sinal de excitagdo (PRBS) e resposta (nivel) do
sistema real (SILVA; JUNIOR, 2018).

Por conta dessas caracteristicas regressoras do modelo NNARX, as saidas geradas
serao sempre estaveis, uma vez que representam relagoes puramente algébricas entre
estimativa e as medicoes passadas das entradas e saidas do processo. E justamente por isso
que optou-se pela escolha dessa estrutura de identificacdo pois, segundo LUCAS (2012),

ela é uma boa estrutura para sistemas deterministicos ou com baixo nivel de ruido.

Uma vez definida e justificada a escolha da estrutura de identificacao regressiva,
deve-se definir a ordem do preditor. Para isso, um estudo experimental inicial foi conduzido
para determinar o niimero 6timo de parametros de entrada das RNAs, ou seja, definir o

vetor de regressao nao linear como a forma de entradas exdgenas.

Apds andlise empirica, a estrutura que apresentou melhores resultados foi aquela
formada por 2 (duas) amostras do sinal PRBS (dados de entrada atrasados) e 2 (duas)
amostra do sinal de Nivel (dados de saida atrasados). O atraso de transporte adotado foi
igual a 1 (um). Considerando um caso monovariavel (SISO), ou seja, a identificagdo de um
unico tanque, teremos a seguinte estrutura de identificagao ilustrada na Figura 33. Tal

topologia de identificagao também foi a mais adequada em outros trabalhos, como por
exemplo (OWA; SHARMA; SUTTON, 2015).

Porém, vale enfatizar novamente que adotou-se duas configuragoes diferentes para a
abertura da valvula de acoplamento dos dois tanques: valvula totalmente fechada (tanques
desacoplados) e vdlvula parcialmente aberta. A configuragao acima serd aplicada para o
caso desacoplado pois, uma vez que a valvula de acoplamento esteja totalmente fechada, o
sistema passa a se comportar como dois sistemas monovariaveis SISO independentes, sem
acoplamento de sinal. Logo, matematicamente o vetor de regressao para a identificagdo do

Tanque 1 e Tanque 2 é dado pela Equagao 3.3 e Equacao 3.4, respectivamente.

yi(k) = f(y(k = 1), 91k = 2), 21 (k = 1), 21(k = 2)). (3-3)

U2 (k) = flya(k — 1), y2(k — 2),x9(k — 1), z2(k — 2)). (3.4)

Considerando a valvula de acoplamento parcialmente aberta adotou-se oito entradas,
dado que se trata de um sistema multivariavel com atraso de transporte igual a 1. Logo,

conforme mostra a Figura 34, tem-se como entrada da rede: 2 (duas) amostras de dados
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Figura 33 — Estrutura NNARX para identificacdo do sistema de nivel desacoplado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

de entrada de cada tanque de nivel e 2 (duas) amostras de dados de saida por tanque,
todas com atraso. Os indices 1 e 2 em x1, y1, T2 € yo representam amostras dos tanques 1

e 2, respectivamente.

Matematicamente, as duas saidas estimadas dependem dos mesmos dados de
entrada e saida do sistema devido ao acoplamento de sinais, logo as equacoes do modelo

sao dadas por:

@T(k?) = f(yl(k_ 1)791“3_2),901(]{3_ 1)@1(]{5—2),92(]{?_ 1),y2(k5—2),1}2(/€— 1), zo(k —2))
(3.5)

@(k) = f(yl(k_ 1),y1(k‘—2),931(k‘— 1),%1(]€—2),y2(k'— 1),y2(k‘—2),$2(k— 1)7$2(k_2))
(3.6)

Conforme afirmado anteriormente, foram utilizadas duas redes neurais artificias
juntamente com a estrutura ARX: Multilayer Perceptron e Wavelet Neural Network.
Segundo SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2010), a especificagdo da topologia dessas redes
neurais é usualmente efetuada de forma empirica, pois tal dimensionamento depende,
entre outros fatores, da quantidade de neurdnios na camada escondida, do algoritmo
de aprendizagem utilizado, da forma como as matrizes de pesos foram iniciadas, da

complexidade do problema a ser mapeado, da disposicao espacial das amostras e, por sua
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Figura 34 — Estrutura NNARX para identificacao do sistema de nivel acoplado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

vez, da qualidade do conjunto de treinamento disponivel.

Afim de permitir a definicdo da influéncia do nimero de neurdnios ocultos e da
quantidade de épocas sobre os resultados, coletou-se os erros médios quadraticos variando-
se esses dois parametros da rede. Inicialmente, manteve-se fixo o niimero de neurénios
e realizou-se 20 (vinte) treinamentos para um dado ntmero de épocas. Por exemplo,
para 3 neuronios, realizou-se 20 treinamentos de 1.000 épocas, 20 de 5.000 épocas, 20 de
10.000 épocas, 20 de 15.000 épocas, 20 de 20.000 épocas e 20 de 25.000 épocas. Para cada
treinamento registrou-se o valor do erro quadréatico médio e ao final dos 20 treinamentos
calculou-se a média e a variancia dos valores adquiridos para um dado niimero de neur6nios

e épocas.

Para o estudo de caso com desacoplamento entre os tanques, esse procedimento
foi realizado para o intervalo de 3 a 10 neurdnios e para cada tanque de forma isolada
(desacoplado). O ntimero de épocas variou-se entre 5.000 e 25.000 épocas para a rede MLP

e entre 100 e 300 épocas para a rede WNN. Os parametros adotados para o estudo de
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caso dos tanques desacoplados sao ilustrados na Tabela 3.

Tabela 3 — Dados de Parametrizacao - Estudo de caso com desacoplamento

Parametros para Estimac¢ao dos Modelos

MLP WNN
Numero de camadas ocultas 1 1
Dimensao da camada de entrada 4 4
Numero de neurénios da camada oculta 3al0 3al0
Numero de neurénios da camada de saida 1 1
Atraso de transporte 1 1
Taxa de aprendizagem 0,1 e 0,05 0,1 e 0,05
Ntumero de épocas 60.000 a 500.000 50 e 300

Para considerar os valores supracitados de épocas, realizou-se treinamentos nas
duas redes tendo como critério de parada o erro. E verificou-se que a Rede Neural Wawvelet
necessita, em média, 100 vezes menos épocas de treinamento que a Rede Neural Perceptron
Multiplas Camadas, para atingir um dado valor de erro. Justificando, assim, os valores

apresentados conforme Tabela 3.

E possivel observar, também, que considerou-se dimensdo 4 para a camada de
entrada dado que se trata de um sistema monovariavel, estrutura NNARX de identificagao
e atraso de transporte igual a 1 (um). J& o nimero de neurénios da camada de saida varia
de acordo com o nuimero de saidas do sistema. Consequentemente, como identificou-se
cada tanque de forma isolada, essa camada terda apenas 1 (um) neurdnio, pois trata-se
de um sistema monovariavel, ou seja, uma entrada e uma saida. A taxa de aprendizagem
foi definida através de testes, variando-se a mesma entre 0 e 1, definindo-se o valor de
0,1 para as duas redes, WNN e MLP, com a finalidade de gerar os resultados finais e

comparacao dos desempenhos das RNAs.

A Tabela 4 apresenta mais informagoes a respeito da parametrizacdo para os
estudos de casos com acoplamento entre os tanques. O niimero de neurénios da camada
de saida varia de acordo com o niimero de saidas do sistema. Consequentemente, como
identificou-se os tanques acoplados, essa camada tera dois neurénios. Por sua vez, para a
camada oculta, testou-se valores entre 6 e 12 neuronios, utilizando o mesmo procedimento
do caso com desacoplamento, afim de se obter os resultados graficos que serao ilustrados

ao longo do capitulo seguinte.

Conforme ja explicado anteriormente, considerando que o segundo estudo de caso
trata-se de um sistema multivaridvel e a estrutura de identificagdo adotada foi NNARX
com atraso de transporte, as redes passam a ser formadas por 8 (oito) entradas. Pode-se
observar, também, que a diferenca de nimero de épocas para treinamento entre as duas

RNAs também foram significativas.
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Tabela 4 — Dados de Parametrizacao - Estudo de caso com acoplamento

Parametros para Estimacao dos Modelos

MLP WNN
Numero de camadas ocultas 1 1
Dimensao da camada de entrada 8 8
Numero de neurénios da camada oculta 6a 12 6al2
Numero de neurénios da camada de saida 2 2
Atraso de transporte 1 1
Taxa de aprendizagem 0,1 e 0,05 0,1 e 0,05
Numero de épocas 100.000 a 600.000 200 e 400

Seguindo os requisitos para a identificacdo de sistemas, as etapas de obtencao
de dados e escolha da estrutura de identificacao ja tiveram as metodologias descritas e
justificadas. Na se¢do a seguir sera apresentado como os algoritmos das redes MLP e WNN

realizam os ajustes dos pesos de modo a obter o modelo do sistema de nivel.

3.5 Estimacao dos Modelos do Sistema de Tanques

3.5.1 Modelo Neural: Multilayer Perceptron

Para uma melhor descri¢ao do procedimento de estimagao do modelo, considerou-se
como referéncia a estrutura da rede MLP adotada para o estudo de caso multivariavel,

ilustrada pela Figura 35.

Conforme se observa, a RNA é formada por uma camada de entrada com uma
dimensao igual a 8 (oito), que correspondem a 2 (duas) amostras de dados de saida de
cada tanque de nivel e 2 (duas) amostras de dados de entrada por tanque. Tem-se uma
camada oculta, cuja quantidade de neurénios variou-se durante o experimento. Por fim,
uma camada de saida é formada por 2 neurdnios em que cada neurdnio corresponde ao

valor estimado do nivel dos tanques.

A partir da figura citada, assume-se entao a seguinte terminologia para os parame-

tros constituintes da rede:

L ~ . . . .
a) Wg-i) Sao matrizes de pesos cujos elementos denotam o valor do peso sinaptico
conectando o j-ésimo neur6nio da camada (L) ao i-ésimo neurénio da camada

)60 peso sinaptico

o . 2
(L —1). Para a topologia ilustrada na Figura 35, tem-se: W§Z
conectando o j-ésimo neurdnio da camada de saida ao i-ésimo neuronio da
1) . . .
camada oculta; Wg-i) é o peso sinaptico conectando o j-ésimo neurdnio da

camada oculta ao i-ésima entrada da rede.

b) I;;(L) Sao vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada em relacdo ao
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Figura 35 — Representacao da MLP para o estudo de caso multivaridvel.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida
.Z'l(k' — 1)

Fonte: Elaborada pelo autor.

j-ésimo neurdnio da camada L, os quais sao definidos por:

Ty, (3.7)

J Jni

=S WD.o, eV =wi a+ Wiz W)
1=0

n2

1 =W v e 1P =wd v ewd v e w) vl

? J J Jn2 n’
1=0

(3.8)

L) ax ) , L .
c) Yg- ) Sdo vetores cujos elementos denotam a saida do j-ésimo neurénio em

relacdo a camada L, os quais sao definidos por:

1 1
Y =g(1) (3.9)
2 2

Y =n(1?) (3.10)
onde g é a funcao transferéncia adotada para cada camada.

Assim, definido os dados de entrada da rede, a sequéncia de procedimentos

computacionais visando o processo de treinamento ¢é explicitada a seguir em



3.5. FEstimag¢do dos Modelos do Sistema de Tanques 79

termos do Pseudocddigo 1. No algoritmo a seguir, as entradas da rede neural

artificial MLP serao generalizadas pela representacao x,,. Ja as saidas por Y}(L).

Pseudocdédigo 1 Estimacao do Modelo Neural MLP

1: Obter o conjunto de amostras de treinamento {z*)}

2: Associar o vetor de saida desejada {d®} > {2 d®)}
3: Iniciar Wﬁ), VV(2

4: Especificar taxa de aprendizagem {a}

5: {época <+ 0} > Inicia contador de épocas
6: while |Egtuel — panterior| < ¢ do

7: Egnterior « [ > Armazena o erro da época anterior
8: for k< 1to N do > N é quantidade de amostras
9: Obter Ij(l) e Yj(l) > Equagoes (2.4) e (2.5)
10: Obter Ij@) e Y;@) > Equagoes (2.6) e (2.7)
11: Determinar (5](-2) > Equagao (2.8)
12: Ajustar ng) > Equagao (2.10)
13: Determinar 5;1) > Equagao (2.11)
14: Ajustar Wﬁ) > Equagao (2.14)
15: end for

16: Obter W ¢ W ajustados

17: Eglual « By, > Armazena o erro atual
18: época < época+1

19: end while

A variavel época possui o préoprio numero de época que foram necessarias para a
efetivacao do treinamento da rede, isto é, quantas vezes foram necessarias apresentar todas

as amostras do conjunto de treinamento visando o ajuste das matrizes de pesos.

Como observa-se, a rede MLP é considerada treinada totalmente quando o erro
{Ew} entre duas épocas sucessivas for inferior a precisao {¢} requerida ao problema de

modelagem do sistema de tanques. Tal erro é calculado a partir da Equacao 3.11.

By F <y<t>N— g(1)”* (3.11)

No entanto, na presente pesquisa tanto a variavel época como o erro de precisdo foram
utilizados como critério de parada, por considerar que a precisao desejada pode ser

inalcancavel.

3.5.2 Modelo Neural: Wavelet Neural Network

Conforme afirmado anteriormente, as redes neurais WNN e MLP sao bem seme-
lhantes em muitos aspectos, como por exemplo, a aprendizagem ¢é realizada a partir de

uma amostra aleatéria de pares de entrada-saida observados. Além disso, sdo arquiteturas
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do tipo feedforward e o algoritmo de aprendizagem utilizado para estimagao também é o
backpropagation, que usa o gradiente reverso da funcao do erro quadratico médio, sendo a

funcao objetivo a ser minimizada.

A grande diferenca entre as duas redes neurais supracitadas é justamente as fungoes
de ativacao dos neurdnios da camada oculta. Na WNN os parametros Wavelons {wg; Ag; tr}
precisam ser inicializados e os neuronios da camada de saida é do tipo linear para ambas
as redes neurais. Outra diferenga significativa ¢ que as entradas da rede neural wavelet
sao enviadas diretamente para a camada escondida, nao havendo ponderacao por pesos
sinapticos. Geralmente, essa topologia é adotada quando se utiliza WNNs adaptativas, em

que os parametros de dilatacao e translacao sao ajustados em cada época de treinamento.

Logo, tomando como referéncia a Figura 36, no algoritmo a seguir é apresentada
a sequéncia de procedimentos computacionais, Pseudocédigo 2, visando a obtencao do
modelo neural WNN. As entradas da rede neural artificial WNN serao generalizadas pela

representagao x,. Ja as saidas estimadas pela RNA por g;.

Figura 36 — Representacao da WNN para o estudo de caso multivariavel.

Camada Camada
de Entrada Wavelons de Saida
xl(k — 1)

N

x1(k—2)

Fonte: Elaborada pelo autor.

No presente trabalho, o objetivo final da WNN ¢é aproximar uma func¢ao f(x) do

dominio D = [a,b] usando a equacao definida em 2.25. Antes de executar a rede neural
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wavelet para estimar a funcao desejada, os parametros adaptativos w;, t; e \; precisam
ser inicializados. Conforme pode-se observar no pseudocédigo para treinamento da WNN;,
primeiramente, inicializou-se os pesos sinaptico com valores aleatérios entre 0 e 1. Segundo
(VEITCH, 2005), para definir os pardmetros t; e \;, seleciona-se um ponto p dentro do
intervalo [a, b], em que a varidvel i corresponde aos respectivos wavelons, e aplica-se as

seguintes equacgoes:

ti=p, (3.12)

A= E(b—a), (3.13)

onde £ > 0 é normalmente definido como 0,5. Repete-se agora esta inicializacao: tomando
os intervalos [a, p] e [p,b] e definindo ¢;,1, 11, respectivamente. Isto é recursivamente

repetido até que todos wavelons sejam inicializados.

Pseudocdédigo 2 Estimacao do Modelo Neural WNN

1: Obter o conjunto de amostras de treinamento {z*)}
2: Associar o vetor de saida desejada {d®} > {2 d®}
3: Iniciar wﬁ), tr e A
4: Especificar taxa de aprendizagem {n}
5: {época + 0} > Inicia contador de épocas
6: while |Egiuel — prnterior] < ¢ do
7: Eanterior « [ > Armazena o erro da época anterior
8: for k< 1to N do > N é quantidade de amostras
9: Obter Saidas da RNA g; > Equagao (2.25)
OFE
10: Determinar Y > Equagao (2.26)
ik
11: Ajustar \; x(n + 1) > Equagao (2.32)
OF
12: Determinar T > Equagao (2.27)
ik
13: Ajustar t; ;(n + 1) > Equagao (2.33)
E
14: Determinar — > Equagao (2.28)
8wk
15: Ajustar w(n + 1) > Equagao (2.34)
16: end for
17: Obter w, t e A ajustados
18: Egival « By > Armazena o erro atual
19: época < época+1

20: end while

Da mesma forma que a rede MLP, a WNN sera considerada treinada totalmente
quando o erro {E)s} entre duas épocas sucessivas for inferior a precisao {¢} requerida ao
problema de modelagem do sistema de tanques (Equagao 3.11) ou quando atingir uma

determinada quantidade de épocas.
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3.6 Validacdo dos Modelos do Sistema de Tanques

Nenhum modelo, por defini¢ao, representard o sistema fisico em todos os aspectos.
Portanto, ja que o modelo provavelmente ¢é representativo do sistema em alguns aspectos
apenas, ele sera considerado valido se incorporar aquelas caracteristicas do sistema que

sao fundamentais para a aplicagdo em questao (AGUIRRE, 2015).

Comparar a simulagao do modelo obtido com dados medidos é provavelmente a
forma mais usual de se validar um modelo. Nesse caso, deseja-se saber se o modelo reproduz
ao longo do tempo os dados observados. Sem duvida, esse procedimento é importante
e, em muitas aplicagoes, nao é trivial obter um modelo cuja simulacao se aproxime das
observagoes. Por ser relativamente simples, tal procedimento ¢ muito comum (AGUIRRE,
2015).

No entanto, a simulacao do modelo nao indica se as falhas do modelo sao corri-
giveis. Para isso, é necessario realizar andlise de residuos, pois esta andlise informa se o
procedimento de estimagao foi estatisticamente sadio (AGUIRRE, 2015). Diante disso, o
presente trabalho adotou as seguintes abordagens para validar os modelos: simulacao e

analise de residuos.

3.6.1 Simulacdo dos Modelos: Saida Estimada vs Saida Medida

Apéds o término do treinamento da rede, pode-se entao utilizé-lo para estimar as
saidas do sistema que foi mapeado frente as novas amostras que serao apresentadas em
suas entradas. Para esta fase de operacao, a sequéncia de passos é apresentada, conforme

os pseudocodigos 3 e 4, para as duas redes neurais utilizadas.

Pseudocdédigo 3 Validacao do Modelo Neural MLP

1: Obter o conjunto de amostras de teste {x}

2: Assumir Wﬁ) e ng) j& ajustadas no treinamento

3: Obter [](1) e Y;(l) > Equagoes (2.4) e (2.5), respectivamente
4: Obter IJ(?) e Yj@) > Equagoes (2.6) e (2.7), respectivamente
5

: Disponibilizar Y}(z) > Saidas da Rede

Pseudocdédigo 4 Validacao do Modelo Neural WNN

1: Obter o conjunto de amostras de teste {x}

2: Assumir Wj;, ¢, e A, ja ajustadas no treinamento

3: Obter Y > Equagao(2.25)
4: Disponibilizar Y; > Saidas da Rede

E importante observar que dos parametros adaptativos sao realizados somente na

fase de treinamento das redes, em que se aplicam os passos forward e backward a fim de
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proceder correcoes sinapticas necessarias. Ja na fase de validacado, somente a fase forward

¢é processada com o objetivo de gerar as saidas da rede.

3.6.2 Analise de Residuos

Do ponto de vista da validagao de modelos os residuos sao a parte dos dados que o
modelo nao conseguiu identificar. Logo, um modelo ideal consegue estimar tudo o que for
informacao nos dados. Se isso ocorrer, entao os residuos conterdao apenas aquilo que nao é
estimdvel e, por tanto, serdo dados aleatérios, ruidos brancos (AGUIRRE, 2015). O ponto
de partida para essa andlise ¢ a definicao do vetor de residuos £ =y — 55, em que y sao
os dados de identificacdo usados para estimar 0 e construir 8. Para verificar o quanto os
residuos dos modelos obtidos sao brancos, utiliza-se o histograma do residuo (AGUIRRE,
2015).

Um vetor de valores £ é linearmente branco se sua funcao de autocorrelagao for
nula para todos os valores de atraso maiores ou iguais a um. Ao testar a aleatoridade
de um vetor de residuos, deve-se ter em mente que tal vetor é o resultado do ajuste de
uma estrutura mateméatica (os regressores do modelo) a um determinado conjunto de
dados. Nesse contexto, considera-se que o vetor de residuos seja nao autocorrelacionado,
ou seja, suponha que £ seja tal que 7 = 0, V # 0. Assim, o termo “linearmente” branco é
usado para indicar situagoes em que nao ha autocorrela¢ao (linear) no vetor considerado
(AGUIRRE, 2015).

A anadlise de residuos também permite verificar o quao particular é um resultado.
Nesse caso, utiliza-se a correlagao cruzada entre o vetor de residuos e o sinal de entrada
u(k), ou seja, 1,2,. Assim, se r,0.(k) = 0, Vk, tem-se que o vetor de erros cometidos pelo
modelo nao depende do sinal de entrada usado para obter o modelo (AGUIRRE, 2015).
As Equagoes 3.14 e 3.15 representam as funcoes de autocorrelagao e correlagao cruzada

(lineares), respectivamente.

re(1) = E{&(k —7) - £(R)} = d(7), (3.14)

rue(T) = E{u(k —7) - &(k)} = 0,Vr. (3.15)

No caso de sistemas nao lineares, ¢ concebivel que um modelo linear consiga explicar
toda a informacao linear dos dados. Se for esse o caso, os residuos de tal modelo, em
principio, passarao pelos dois testes mencionados: autocorrelacao dos residuos e correlagao
cruzada. Entretanto, é de se esperar que no vetor de residuos haja correlacdes nao lineares.

A fim de detectar tais correlagoes, utilizou-se a fungao nao linear representada pela Equacao
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3.16, que permite calcular a fungao de correlagao cruzada entre o vetor de residuos e o
sinal de entrada u(k), ou seja, r,», (BILLINGS; VOON, 1986).

re(r) = E{(’(k — ) = w2(k))¢(k) } = 0,v7, (3.16)

Evidentemente, podera haver nos residuos dependéncias nao detectaveis por 3.16 e,
nesse caso, fungoes especificas poderao ser derivadas. De fato, novos conjuntos de funcoes

tém sido propostos para a validagdo de modelos nao lineares (AGUIRRE, 2015).
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4 Resultados

No desenvolvimento deste trabalho, inicialmente, procurou-se informar a teoria
necessaria para o desenvolvimento da pesquisa apresentando as principais caracteristicas
da rede WNN, de modo a deixar claro os aspectos dessa ferramenta visando, também,
facilitar o processo de implementacao da mesma. No capitulo de Materiais e Métodos,
foram apresentados os algoritmos e equagdes para buscar a configuracdo 6tima para a
estrutura de identificagdo, além de apresentar os estudos de casos, em que adotou-se duas
configuracoes diferentes para a abertura da valvula de acoplamento entre os dois tanques:

valvula totalmente fechada (tanques desacoplados) e valvula parcialmente aberta.

Considerando esses estudos de casos, o presente capitulo ilustra os resultados da
identificacdo abordando diversos parametros e aspectos das estruturas neurais utilizadas,
como o numero de neurdnios, taxa de aprendizagem, quantidade de épocas e o comporta-
mento do erro médio quadratico. Buscando, assim, avaliar a viabilidade da Rede Neural

Wavelet como ferramenta de identificagdo de sistemas de tanques multivariavel nao linear.

Os parametros supracitados sao considerados para fins de comparacao das duas
RNAs utilizadas, MLP e WNN, de modo que apés apresentacao da validagdo dos modelos
estimados com o auxilio dessas redes, sera discutido e analisado as hipoteses consideradas

neste trabalho a respeito da Wavelet Neural Network.

4.1 Resultados da Validacao: Tanques Desacoplados

Neste estudo de caso, a valvula de acoplamento entre os tanques foi totalmente
fechada de modo que nao houvesse nenhum fluxo de liquido entre os dois tanques. Con-
sequemente, nessa configuracao, nao existe nenhum tipo de acoplamento entre os sinais
de saida (nivel) e muito menos entre os sinais de entrada, ou seja, os tanques de nivel
funcionam de forma completamente independentes, passsando a se comportar como dois

sistemas dindmicos SISO (Single Input, Single Output).

Diante disso, buscando-se analisar e comparar a dindmica do sistema com tanques
de nivel atuando de forma isolada, aplicou-se os mesmos sinais de excitacao Pseudo Random
Binary Signal nos dois sistema de nivel (SISO) formado por bomba hidrdulica, sensor e o
respectivo tanque de nivel associado. Tais sinais sao ilustrados pela Figura 37 e Figura 38,

correspondendo aos sinais da etapa de treino e etapa de validagao, respectivamente.

A resposta de cada sistema de nivel para o sinal de excitacao aplicado é ilustrado
pela Figura 39. E evidente que por mais que os dois sistemas sejam formados por atuadores

e sensores com as mesmas caracteristicas e os tanques possuirem as mesmas dimensoes,
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Figura 37 — Configuracao com Tanques de Nivel Desacoplados: Sinal PRBS utilizado para
excitar as bombas hidraulicas dos Tanques 01 e 02 para obtencao dos dados
de treinamento.

Sinal PRBS dos Tanques 1 e 2 (Etapa de Treinamento)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 38 — Configuracao com Tanques Desacoplados: Sinal PRBS utilizado para validacao
dos modelos dos Tanques.

Sinal PRBS dos Tanques 1 e 2 (Etapa de Validacao)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ainda sim existe uma diferenca entre as dinamicas. Isso se deve principalmente a valvula de
escoamento de cada tanque, pois sao valvulas manuais e certamente terao vazao diferentes.
Além disso, o tanque é artesanal, o que faz com que apresente diferencas estruturais, como

desniveis.

Resumidamente, para gerar os resultados graficos de validagao a seguir, foi aplicado

o mesmo sinal PRBS com 2040 amostras (Figura 37) para estimacdo do modelo do Tanque
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Figura 39 — Configuracao com Tanques de Nivel Desacoplados: Comparacao das dinamicas
entre os tanques de nivel 01 e 02.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

de Nivel 1 e Tanque de Nivel 2, e consequentemente o treinamento das redes neurais
utilizadas Multilayer Perceptron e Wavelet. Da mesma forma, na fase de validagao, aplicou-
se o mesmo sinal PRBS com 510 amostras (Figura 38) para obter os resultados dos dois

modelos neurais de cada tanque.

No entanto, sera apresentado a seguir apenas a validacdo do modelo do Tanque
1 utilizando as redes neurais MLP e WNN, pois os resultados da validagao do Tanque
de nivel 2 foram muito semelhantes aos resultados do Tanque de Nivel 1, para o caso

desacoplado.

4.1.1 Modelo Neural MLP

Para estimacao do modelo neural Multilayer Perceptron, basicamente, é necessario
calcular os pesos sinapticos de modo aproximar a saida da RNA ao valor de referéncia dese-
jado. No entanto, para isso é necessario parametrizar a rede, ou seja, definir a quantidade

de neuronios ocultos, taxa de aprendizagem e inicializacao dos pesos sinapticos.

No primeiro momento realizou-se uma analise considerando o erro médio quadratico
como critério de parada, adotando-se dois valores para a taxa de aprendizagem 0,1 e
0,05. O objetivo dessa primeira analise é considerar quantas épocas sao necessarias para
o erro de estimacdo proximo de 1072 e 1073, Nessa anélise considerou-se a quantidade
de neurdnios ocultos igual a 4 (quatro). O resultado desse experimento é apresentado na

Tabela 5, e a taxa de aprendizagem adotada para as anélises seguintes foi de 0,1.
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Tabela 5 — Anélise da MLP: Erro como Critério de Parada

Quantidade de Numero de Epocas
Erro  Taxa de Aprendizagem = 0,1 Taxa de Aprendizagem = 0,05
1-1072 67.590 épocas 116.588 épocas
5-1073 206.760 épocas 570.138 épocas

Em seguida, buscando-se a melhor topologia para a rede neural MLP, sao realizados
varios treinamentos e validacoes da rede utilizando os dados dos tanques, de modo que
variou-se o nimero de neurénios ocultos e a quantidade de épocas. Para cada treinamento
registra-se o valor do erro médio quadratico e ao final dos 20 treinamentos calcula-se a
média e a variancia dos valores adquiridos para um dado ntimero de neurénios e épocas.
Os parametros utilizados para essa analise sao apresentados na Tabela 3. Neste segundo
momento, o critério de parada utilizado é apenas o niimero de épocas, variando-se entre
60.000 e 500.000 épocas. Os resultados das médias e variancias encontradas sao ilustrados

na Figura 40 e Figura 41, respectivamente.

Figura 40 — Configuracao com Tanques de Nivel Desacoplados (MLP): Médias dos MSEs
para validacao do Tanque de Nivel 01.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse procedimento ¢ realizado para o intervalo de 3 a 10 neur6nios ocultos e para
cada tanque de forma isolada (desacoplado). E conforme pode-se observar nos resultados
para o Tanque de Nivel 1, a quantidade de neurdnios ideal para atingir o menor erro
depende da quantidade de nimero de épocas também. No entanto, os valores minimos
sdo atingidos para quantidade de neurdnios igual a 4 (quatro) para camada oculta. Além

disso, a varidncia foi a menor dentre todos os casos, indicando que a maioria das médias
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Figura 41 — Configuragdo com Tanques de Nivel Desacoplados (MLP): Varidncias dos
MSEs para validacao do Tanque de Nivel 01.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

calculadas dentro dos 20 treinamentos foram bem préximas entre si. Logo, adotou-se essa

quantidade de neuronios ocultos.

Outro ponto importante a ser observado, analisando a Figura 40, é que o erro
diminui com o aumento do nimero de épocas, havendo uma queda significativa entre
60.000 e 500.000 épocas. J4 a varidncia dos erros sao da ondem de 107 a 107% quando
adota-se mais de 500.000 épocas, indicando que para esses casos o erro médio encontrado

em cada topologia estao bem préximos.

Vale lembrar que considerou-se a dimensao igual a 4 para camada de entrada dado
que se adotou uma estrutura NNARX com atraso de transporte igual a 1. J4 o nimero
de neurtnios da camada de saida varia de acordo com o niimero de saidas do sistema.
Consequentemente, como identificou-se cada tanque de forma isolada, essa camada teve
apenas um neurénio, pois trata-se de um sistema monovariavel, ou seja, a RNA s6 estima

apenas uma saida do sistema.

Para apresentacao dos resultados de validagdo a seguir, adotou-se 4 (quatro)
neurdnios na camada oculta e a rede foi treinada com a topologia 4:4:1 (4 entradas, 4
neur6nios oculto e 1 neurdnio na camada de saida), tendo como critério de parada de
treinamento o erro médio quadratico de 0,005. Para atingir este valor de EMQ, foram
necessarias 206.760 épocas. A taxa de aprendizagem também foi definida de forma empirica
com o valor de 0,1. Além disso, os pesos sinapticos foram inicializados de forma aleatoria.
A apresentacgao do resultado da validacdo do modelo neural MLP do Tanque de Nivel 1 é

ilustrado pela Figura 42.
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Figura 42 — Configuragao com Tanques de Nivel Desacoplados (MLP): Validagao do modelo
para saida 1 do sistema dinamico (Tanque de Nivel 01).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E perceptivel, diante da Figura 42, que a rede foi capaz de mapear a dindmica do
tanque de forma satisfatéria e o modelo apresenta bons resultados de validagao. Observa-se
que a validacgao foi feita para toda faixa de operacgdo do sistema de nivel e que os valores
picos do sinal também foram bem mapeados, por mais que a quantidade de amostras
nestes pontos sejam em menor quantidade. O comportamento do erro médio quadratico

durante cada época do treinamento ¢ ilustrado pela Figura 43.

Figura 43 — Configuragdo com Tanques de Nivel Desacoplados (MLP): MSE (206.760
Epocas de Treinamento).
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Conforme se observa na Figura 43, o erro decai de forma significativa nas primeiras

20.000 épocas, atingindo o erro médio quadratico minimo estipulado apés 206.760 épocas.

4.1.2 Modelo Neural WNN

Para estimacao do modelo neural Wavelet Neural Network, além de calcular de
forma recursiva os pesos sinapticos w, é necessario calcular, também, os parametros de
translacao t e o parametro de dilatagao A\ descritos em capitulos anteriores. No entanto,
para que isso seja possivel é necessario parametrizar a rede, ou seja, definir a quantidade

de Wavelons, taxa de aprendizagem e inicializacao dos parametros adaptativos.

Assim como é feito para a estimacao do modelo neural utilizando MLP, no primeiro
momento realiza-se uma analise considerando o erro médio quadratico como critério de
parada, adotando-se dois valores para a taxa de aprendizagem 0,1 e 0,05. O objetivo dessa
primeira andlise é considerar quantas épocas sao necessarias para o erro de estimacao
préximo de 1072 e 1073, O resultado desse experimento é apresentado na Tabela 6, e a

taxa de aprendizagem adotada para as andlises seguintes foi de 0,1.

Tabela 6 — Anélise da WNN: Erro como Critério de Parada

Quantidade de Numero de Epocas
Erro  Taxa de Aprendizagem = 0,1 Taxa de Aprendizagem = 0,05
1-1072 14 épocas 20 épocas
5-1073 163 épocas 276 épocas

Em seguida, busca-se a melhor topologia para a rede neural WNN realizando
varios treinamentos e validagoes com diferentes nimeros de wavelons e a quantidade de
épocas. Para cada treinamento registrou-se o valor do erro quadratico médio e ao final dos
20 treinamentos calculou-se a média e a variancia dos valores adquiridos para um dado

ntmero de neuronios e épocas. Os resultados sao ilustrados na Figura 44 e Figura 45.

Conforme se observa nas figuras citadas, considerou-se na analise de topologias a
quantidade de 3 a 10 wavelons. Diante disso, é perceptivel que 4 neurdnios na camada
oculta ja mostra resultados satisfatorios de erros. Logo, adota-se essa quantidade de

wavelons.

Outro ponto importante a ser observado, analisando a Figura 44, é que o erro
diminui com o aumento do nimero de épocas, havendo uma queda significativa para 200
épocas. J4 a varidncia dos erros sio da ordem de 10~#, indicando que para esses casos o

erro médio encontrado para cada topologia estao bem proximos.

Diante disso, para gerar os resultados apresentados a seguir, adotou-se 4 (quatro)
wavelons e a rede foi treinada com a topologia 4:4:1, tendo como critério de parada de

treinamento o erro médio quadratico de 0,005. Para atingir este valor de EMQ, foram
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Figura 44 — Configuragdo com Tanques de Nivel Desacoplados (WNN): Médias dos MSEs
para validacao do Tanque de Nivel 1.
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Figura 45 — Configuragdo com Tanques de Nivel Desacoplados (WNN): Variancias dos
MSEs para validacao do Tanque de Nivel 1.
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necessarias 163 épocas. A taxa de aprendizagem também foi definida considerando o
valor de 0,1. Além disso, os pesos sinapticos foram inicializados de forma aleatoria e

os parametros de translacao e parametros de dilatagao foram inicializados por meio das
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Equacoes 3.13 e 3.12.

Os parametros ajustados finais para da Wavelet Mexican Hat sao apresentados
nas Tabelas 7 e 8. Como foi adotado a topologia de rede [4:4:1], tem-se 16 (dezesseis)
parametros de translacao (¢;;), pois para cada i-ésimo wavelon tem-se 4 funcoes wavelets
associadas (j-ésima). J& o pardmetro de dilatagdo, adotou-se um valor de dilatagao para

cada wavelon.

Tabela 7 — Coeficientes de Translagao - Wawelets: Tanques Desacoplados

t;
ij 1 2 3 4

1 05014 0,4968 05140 1,6185
20,5040 0,4928 0,1873 0,4051
30,3910 0,3191 -0,0070 -0,0592
4 00043 0,1185 0,1003 0,1285

Tabela 8 — Coeficientes de Dilatagao - Wawvelets: Tanques Desacoplados

Ai
1 2 3 4
1,5705 -0,4432 -0,9418 10,6347

A apresentacao do resultado da validagao do modelo neural WNN do Tanque de
Nivel 1 ¢ ilustrado pela Figura 46. Assim como o modelo neural MLP, o modelo WNN foi
capaz de mapear a dindmica do tanque de forma satisfatoria e o modelo apresenta bons
resultados de validagao. Observa-se que a validagao foi feita para toda faixa de operagao
do sistema de nivel e que os valores picos do sinal também foram bem mapeados. Vale
ressaltar, também, a quantidade consideravelmente menor de épocas, quando comparado
com a quantidade de épocas necessarias para o modelo MLP atingir o mesmo erro minimo.
O comportamento do erro médio quadratico durante cada época do treinamento ¢é ilustrado

pela Figura 47.

Pode-se observar que o erro decai de forma significativa nas primeiras épocas,
passando a ter uma diminui¢do do erro de forma mais gradual em épocas seguintes,

atingindo o erro médio quadratico minimo estipulado apds 163 épocas.

4.2 Resultados da Validacao: Tanques Acoplados

Neste estudo de caso a valvula de acoplamento entre os tanques de nivel é parcial-
mente aberta em aproximadamente 50% da vazao total, ou seja, a partir de agora passa-se
a trabalhar com um sistema multivariavel com duas entradas e duas saidas, uma vez que

a excitagdo de uma bomba hidraulica, com o sinal PRBS, passa a influenciar no nivel dos
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Figura 46 — Configuragdo com Tanques de Nivel Desacoplados (WNN): Validagao do

Nivel do Tanque 1 (cm)

modelo para saida 1 do sistema dindmico (Tanque de Nivel 1).
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Figura 47 — Configuracio com Tanques de Nivel Desacoplados (WNN): MSE (163 Epocas

de Treinamento).
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dois tanques. Diante disso, tem-se um acoplamento entre sinais, tornando o processo nao

linear e mais complexo de se identificar.

Com a finalidade de comparacao dos resultados gerados por cada RNA, foram

utilizados os mesmos dados para treino e validagao dos modelos neurais MLP e WNN.
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Além disso, para o caso multivariavel (tanques acoplados), adotou-se sinais de excitagao
diferentes para as bombas hidraulicas com a finalidade de observar o efeito de cada uma das
entradas sobre o nivel dos tanques. Para o Tanque 1 o sinal aplicado na bomba hidraulica é
ilustrado na Figura 48 e o sinal aplicado na bomba do Tanque 2 é ilustrado na Figura 49. E
possivel observar que os sinais possuem frequéncias diferentes. Isso foi possivel variando-se

o parametro band da funcao indinput, Equacao 3.1.

Figura 48 — Configuracao com Tanques de Nivel Acoplados: Sinal PRBS utilizado para
excitar a bomba hidraulica do Tanque 1 para obtencao dos dados de treina-
mento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os sinais de excitacao do sistema para a fase de validagao sao ilustrados nas
Figuras 50 e 51. Conforme informado anteriormente, os dados utilizados para treinamento
e validacao, foram originados de um tnico conjunto de amostras que foi dividido 2040

amostras para treino e 510 amostras para validacao.

421 Modelo Neural MLP

Novamente é necessario parametrizar a rede, ou seja, definir a quantidade de
neurdnios ocultos, taxa de aprendizagem e inicializacdo dos pesos sindpticos. S6 apds essa
defini¢cdo que se pode dar inicio a estimacao dos modelos por meio dos ajustes dos pesos

sinapticos w.

Inicialmente, realizou-se uma analise considerando o erro médio quadratico como
critério de parada, adotando-se dois valores para a taxa de aprendizagem 0,1 e 0,05. Da
mesma forma do estudo de caso com os tanque desacoplados, o objetivo dessa primeira

analise ¢ considerar quantas épocas sdo necessarias para o erro estimacao préoximo de 1072
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Figura 49 — Configuracao com Tanques de Nivel Acoplados: Sinal PRBS utilizado para
excitar a bomba hidraulica do Tanque 2 para obtenc¢ao dos dados de treina-

duty cycle

mento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 50 — Configuracao com Tanques de Nivel Acoplados: Sinal PRBS utilizado para
Validagao do modelo Tanque 1.
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e 1073. O resultado desse experimento é apresentado na Tabela 9, e a taxa de aprendizagem

adotada para as analises a seguir foi de 0,1.

Além disso, também foi definido a especificacdo da topologia dessas redes neurais

de forma empirica. Conforme explicado para o estudo de caso anterior, realizou-se varios

treinamento variando-se o nimero de épocas e neurdonios ocultos com a finalidade de

encontrar a topologia da rede MLP que ofereca os melhores resultados. Os gréficos a seguir
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Figura 51 — Configuracao com Tanques de Nivel Acoplados: Sinal PRBS utilizado para
Validagao do modelo Tanque 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Anélise da MLP Multivaridvel: Erro como Critério de Parada

Quantidade de Ntumero de Epocas
Erro  Taxa de Aprendizagem = 0,1 Taxa de Aprendizagem = 0,05
1-1072 96.413 épocas 175.238 épocas
5-1073 354.614 épocas 707.272 épocas

explicitam essa andlise.

E possivel observar que a quantidade de neurdnios ocultos nao possui tanta influéncia
na reducao do erro médio, uma vez que a média dos EMQs tiveram valores préximos.
Percebe-se, entao, que para este estudo de caso somente o aumento do ntimero de épocas
influencia na minimizagao do erro, pois a analise do aumento no nimero de neuroénios nao

leva a nenhuma conclusao quanto a tendéncia do mesmo.

Diante disso, optou-se por trabalhar com 9 neurdnios ocultos, pois para esta situacao
houve menor variancia do erro médio para 600.000 épocas. No entanto, é importante
ressaltar que para o mesmo nimero de épocas, a identificacdo dos tanques acoplados
apresentou valores maiores de erro do que nos tanques desacoplados. Esse resultado era
esperado, ja que o processo multivaridavel apresenta maior complexidade para identificagao

por conta do acoplamento dos sinais de entrada e saida.

Diante disso, para gerar os resultados apresentados a seguir, adota-se 9 (nove)
neurdnios ocultos e a rede ¢ treinada com a topologia 8:9:2, tendo como critério de parada
de treinamento o erro médio quadratico de 0, 005. Vale lembrar que adota-se oito entradas

na primeira camada dado que se trata de um sistema multivariavel e a estrutura adotada
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Figura 52 — Configuragdo com Tanques de Nivel Acoplados (MLP): Médias dos MSEs
para Validagao do Tanque de Nivel 1.
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Figura 53 — Configuragdo com Tanques de Nivel Acoplados (MLP): Variancia dos MSEs
para Validacao do Tanque de Nivel 1.
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foi a NNARX com atraso de transporte igual a 1. J4 o nimero de neurdnios da camada
de saida varia de acordo com o niimero de saidas do sistema. Consequentemente, como

identificou-se os tanques acoplados, essa camada tém dois neuronios.

Para configuracao da rede MLP, supracitada, sao necessarias 354.614 épocas de
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treinamento para atingir o erro de 0,005. A taxa de aprendizagem também foi definida em
0, 1. Além disso, os pesos sinapticos foram inicializados de forma aleatéria. A apresentacao
do resultado da validacao do modelo neural MLP do Tanque de Nivel 1 e Tanque de Nivel

2 é ilustrado pela Figura 54 e 55, respectivamente.
Figura 54 — Configuracdo com Tanques de Nivel Acoplados (MLP):Valida¢ao do modelo
para saida 1 do sistema dinamico (Tanque de Nivel 01).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E perceptivel, diante das Figuras 54 e 55, que a rede foi capaz de mapear a dindmica
dos dois tanques de nivel de forma satisfatéria, apresentando bons resultados de validagao

para os dois tanques.

Como trata-se de um sistema multivariavel de duas saidas, consequentemente
tem-se erros de estimacgao para as duas saidas. No entanto, o erro de estimagao final é
calculado a partir da média dos EMQs das saidas. Logo, a cada época de treinamento da
rede Multilayer Percepetron, e consequente estimagao do modelo, coletou-se o erro médio
quadratico para as saidas relacionadas ao tanque e tirou-se a média. O comportamento do

erro durante cada época do treinamento ¢ ilustrado pela Figura 56.

Pode-se observar que o erro decai de forma significativa nas primeiras 50.000 épocas,
passando a ter uma diminuicao do erro de forma mais gradual em épocas seguintes. De

forma geral é possivel afirmar que a curva MSE comportou-se conforme esperado.

4.2.2 Modelo Neural WNN

Assim como realizado para a estimacgdo do modelo neural multivariavel utilizando

MLP, inicialmente, realizou-se uma andélise considerando o erro médio quadratico como
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Figura 55 — Configuracdo com Tanques de Nivel Acoplados (MLP):Valida¢ao do modelo
para saida 2 do sistema dinamico (Tanque de Nivel 02).

Validacao do Modelo do Tanque 2
70 \

60 2

30

20 {

Nivel do Tanque 2 (cm)

10 - —— Valores Desejados
--- Valores Estimados

| | | | T | |
OO 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Amostras (n)
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Figura 56 — Configuragdo com Tanques de Nivel Acoplados (MLP): MSE — (354.614
Epocas).
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critério de parada, adotando-se dois valores para a taxa de aprendizagem 0,1 e 0,05.
O resultado desse experimento é apresentado na Tabela 10, e a taxa de aprendizagem

adotada para as analises a seguir foi de 0,1.

Pode-se observar que para a estimacao do modelo utilizando a WNN, necessitou-se
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Tabela 10 — Anélise da WNN Multivaridvel: Erro como Critério de Parada

Quantidade de Ntumero de Epocas
Erro  Taxa de Aprendizagem = 0,1 Taxa de Aprendizagem = 0,05
1-1072 52 épocas 166 épocas
5-1073 91 épocas 321 épocas

bem menos épocas de treinamento se comparado com a estimac¢ao do modelo MLP. De
posse desse conhecimento, buscou-se a melhor topologia para a rede neural WNN realizando
varios treinamentos e testes com diferentes ntimeros de wavelons e a quantidade de épocas.

Os resultados para essa analise empirica sao ilustrados na Figura 57 e Figura 58.

Figura 57 — Configuragdo com Tanques de Nivel Acoplados (WNN): Médias dos MSEs
para Validagao do Tanque de Nivel 01.
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E possivel observar que a quantidade de wavelons possui influéncia na reducéo
do erro médio, porém nao de forma proporcional. Ou seja, o aumento de wavelons nao
levou a reducgao do erro, pois para alguns casos houve o aumento e em outros diminuicao
do mesmo. Assim, a analise do aumento no nimero de neurdnios nao leva a nenhuma

conclusao quanto a tendéncia do mesmo.

Porém, valores satisfatorios foram atingidos para quantidade de neurénios igual a
oito. Percebe-se, também, que para este estudo de caso o aumento do ntimero de épocas

nao necessariamente influencia na minimizagao do erro.

Diante disso, optou-se por trabalhar com 8 wavelons, pois para esta situagao houve

menor erro médio e menor varidncia. No entanto, é importante ressaltar que para o mesmo
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Figura 58 — Configuragao com Tanques de Nivel Acoplados (WNN): Varidncia dos MSEs
para Validagao do Tanque de Nivel 01.
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nimero de épocas, a identificacdo dos tanques acoplados apresentou valores maiores de

erro do que nos tanques desacoplados.

A Rede Neural Wavelet foi treinada utilizando a topologia 8:8:2 (8 entradas na
primeira camada, 8 wavelons e 2 neurdnio na camada de saida) até que o erro médio
quadratico minimo de 0,005 fosse alcangado. Para isso, foram necessarias 91 épocas de
treinamento. A taxa de aprendizagem também foi definida em 0, 1. Além disso, os pesos
sinapticos foram inicializados de forma aleatéria e os parametros de translacao e parametros

de dilatacao foram inicializados por meio das Equacoes 3.13 e 3.12

Os parametros ajustados finais da Wavelet Mexican Hat sao apresentados nas
Tabelas 11 e 12. Como foi adotado a topologia de rede [8:8:2], tem-se 64 (sessenta e quatro)
parametros de translacao (¢;;), pois para cada i-ésimo wavelon tem-se 8 fungoes wavelets
associadas (j-ésima). J4 o pardmetro de dilatagao, adotou-se um valor de dilatagdo para

cada wavelon.

A apresentacao dos resultados da validagdo do modelo neural WNN do tanque de

nivel 01 e tanque de nivel 02 ¢ ilustrado pela Figura 59 e 60, respectivamente.

E perceptivel, diante das Figuras 59 e 60, que a rede foi capaz de mapear a dindmica
dos dois tanques de nivel de forma satisfatéria e o modelo apresenta bons resultados de

validacao.

O comportamento do erro durante cada época do treinamento é ilustrado pela

Figura 61, correspondendo ao erro de estimacao.
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Tabela 11 — Coeficientes de Translacao - Wavelets: Tanques Acoplados

ij 1 2 3 4 5 6 7 8

1 04726 0,4607 0,6148 04868 10,4496 0,292 12021 1,4011
20,5003 0,4703 0,0061 0,2677 0,4962 0,642 0,0070 0,3759
3 04801 0,4749 -0,3600 -0,7265 0,5285 0,5851 0,5192 0,7005
4 02124 0,1988 0,1542 02220 02746 02644 -0,1414 -0,2616
5 05766 0,5554 0,1921 02493 0,5836 0,6419 -0,3143 -0,6505
6 0,5062 0,5037 0,0336 -0,3517 0,4615 0,4097 -0,0070 -0,2420
7 02116 0,1876 -0,2406 -0,3237 0,3470 0,2999 -0,3701 -0,5414
8 0,3340 0,3743 -0,0658 -0,0856 0,3776 0,3590 -0,1587 -0,1092

Tabela 12 — Coeficientes de Dilatacao - Wawvelets: Tanques Acoplados

Ai

1

2

3 4 5 6 7 8

1,2057 1,3341

-2,3161 -2,9489 -2,6198 -1,9071 -1,7770 -1,1463

Figura 59 — Configuracdo com Tanques de Nivel Acoplados (WNN): Valida¢ao do modelo
para saida 1 do sistema dindmico (Tanque de Nivel 01).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que o erro decai de forma significativa nas primeiras épocas em

ambos os tanques, passando a ter uma diminuicao do erro de forma mais gradual em

épocas seguintes.
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Figura 60 — Configuracdo com Tanques de Nivel Acoplados (WNN): Valida¢ao do modelo
para saida 2 do sistema dinamico (Tanque de Nivel 02).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 61 — Configuracido com Tanques de Nivel Acoplados (WNN): MSE (91 Epocas).
MSE
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Analise das Hipoteses do Trabalho

Uma vez realizada a identificagdo do sistema de tanques de nivel acoplados, com
uma validagao bem sucedida utilizando as redes neurais MLP e WNN, o presente topico

apresentara comparacoes entre as ferramentas utilizadas de modo a avaliar as hipdteses
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propostas no inicio deste trabalho. Sao elas:

o Hipodtese 1: A Wavelet Neural Network por ser bom aproximador universal, sera
capaz de realizar representacoes do sistema de tanques de nivel acoplados.

o Hipétese 2: A Wavelet Neural Network apresentara boa exatidao para validagao.

« Hipotese 3: A Wavelet Neural Network possui melhor convergéncia que a Multilayer

Perceptron.

Nas subsecoes a seguir cada hipdtese sera discutida e avaliada de modo individual

para fins de validacao das mesmas e comparagao das RNAs.

4.3.1 Hipdtese 1: Viabilidade da WNN aplicada na identificacdo de tanques

de nivel multivariavel

Para validar a hipotese que considera a WNN como uma ferramenta viavel para
uso em identificacdo de sistemas, utilizou-se como pardmetro de comparacao os resultados
da modelagem obtidos por meio da Rede Multilayer Perceptron. Assim, considerando-se os
resultados graficos de validacao apresentados no Capitulo de Resultados, fica evidente que
a Rede Neural Wawvelet mapeou de forma satisfatoria a dindmica do sistema de tanques de
nivel, tdo quanto a Rede Neural Multilayer Perceptron. Além disso, conforme apresentado
na Tabela 13, quando as duas Redes Neurais foram submetidas ao mesmo erro minimo
como critério de parada e com a mesma taxa de aprendizagem, observa-se que as duas

conseguem alcancar o MSE minimo estabelecido.

Tabela 13 — Comparacao entre os MSEs

Quantidade de Epocas
EMQ  Taxa de Aprend. (0,1) Taxa de Aprend. (0,05)

MLP WNN MLP WNN
1-107%  96.413 592 175.238 166
5-107% 354.614 195 707.272 321

E possivel observar que para todos as situacoes o nimero de épocas foram menores
para o modelo neural Wavelet Neural Network. Logo, pode-se deduzir que a Wavelet Neural
Network por ser melhor aproximador universal, foi capaz de realizar representacoes do

sistema de tanques de nivel com boa exatidao.

4.3.2 Hipétese 2: Exatidao e capacidade de generalizacao da WNN

Para avaliar a hipotese de tolerancia da WNN a ruidos de medicao deve-se levar

em consideragao a analise de residuos, uma vez que, segundo (AGUIRRE, 2015), do ponto
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de vista da validacao de modelos os residuos sao a parte dos dados que o modelo nao
conseguiu mapear. Logo, um modelo ideal consegue estimar tudo o que for informacao nos
dados. Se isso ocorrer, entao os residuos conterdo apenas aquilo que nao é estimavel e, por

tanto, serao dados aleatorios, brancos.

Assim, se os residuos forem brancos, nao ha informacao 1til neles, ou seja, o modelo
mapeou tudo o que era informagao ttil. Por outro lado, se os residuos nao forem brancos,
havera informacao neles indicando que o modelo nao conseguiu estimar toda a dindmica
do sistema real. Obviamente, exigir que o modelo seja ideal e, consequentemente, seus
residuos sejam brancos ¢ impraticavel. Um vez que para isso a saida estimada y deve ser
igual a saida desejada y. Portanto, para analise é necessario designar o conjunto de dados

de validagao para verificar se os residuos sdo aleatérios ou ndo (AGUIRRE, 2015).

Para verificar o quanto os residuos dos modelos obtidos sdo brancos, optou-se por
utilizar o histograma do erro, uma vez que este grafico ilustra como um determinada
amostra de dados estd distribuida. Além disso, é utilizado a autocorrelacdo dos residuos,
correlagoes cruzadas linear e nao linear entre o sinal de residuo e o sinal de entrada.
Considerando o caso multivaridvel e um erro médio final de treinamento de 5- 1073, a
Figura 62 e 63 apresentam os resultados para validacao dos modelos dos Tanques de nivel

1 e 2, respectivamente.

E possivel perceber nas Figuras 62(a) e 63(a), que as amostras de dados do residuo,
aproxima-se da forma de uma distribuicdo gaussiana. No entanto, para ter a certeza o
quao proximo esta da fungdo de probabilidade normal, gerou-se os graficos apresentados
pela Figura 64, que compara a distribuicao dos residuos dos modelos dos Tanques 1 e 2,

respectivamente, com a distribuicao normal.

Conforme pode-se observar, os dados com simbolos de marcador X, nos graficos
mostrados na Figura 64, representam a distribuicao dos residuos, e a reta ¢ a linha de
referéncia que representa a distribuicdo normal tedrica. Se os dados da amostra tivessem
uma distribuicdo normal, os pontos de dados apareceriam ao longo da toda a linha de
referéncia. Como a distribui¢ao dos residuos nao é uma fungao gaussiana perfeita, pois
Yy nao ¢é exatamente igual a y, consequentemente, o grafico dos residuos possuem uma

curvatura nas extremidades.

Outro forma de testar a aleatoridade de um vetor de residuos é por meio da funcao
de autocorrelagao do residuo. Um vetor £ ¢ linearmente branco se a autocorrelacao for nula
para todos os valores de atraso maiores ou iguais a um, ou seja, r¢(k) = 0,V # 0. Diante
disso, analisando as Figuras 62(b) e 63(b), percebe-se que para a maioria dos valores de
atrasos a autocorrelagao permaneceu dentro do limite de confianga e préximo de zero,
evidenciando a aleatoriedade linear do vetor de residuos. O maior pico ocorre no intervalo

zero, quando a variavel corresponde exatamente a si mesmo.
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Figura 62 — Andlise de Residuos para o Modelo WNN do Tanque de Nivel 1: (a) Histograma
dos Residuos; (b) Autocorrelagao dos residuos; (c¢) Correlacao cruzada linear
entre os sinais de residuos e entrada; (d) Correlagdo nao linear entre os sinais
de residuos e entrada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma forma de verificar quao particular é o resultado de uma validagao é calcular
a funcdo de correlagdo cruzada entre o vetor de residuos e o sinal de entrada. Essa
analise é apresentada na Figura 62(c) e 63(c) para os modelos dos tanques de nivel 1 e
2, respectivamente. Observa-se que a correlacao cruzada permaneceu dentro do limite de
confiaga e préximo de zero. A implicacao desse resultado é que as estimacoes do modelo

terdo caracteristicas semelhantes se calculadas para um outro conjunto de dados.

Os resultados supracitados eram esperados, uma vez que é concebivel que um
modelo nao linear consiga explicar toda a informacao linear dos dados (AGUIRRE, 2015).
Entretanto, é de esperar que no modelo nao linear do sistema de tanques de nivel acoplados,

haja correlacdes nao lineares. A fim de detectar tais correlagoes, utilizou-se uma fungao
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Figura 63 — Andlise de Residuos para o Modelo WNN do Tanque de Nivel 2: (a) Histograma
dos Residuos; (b) Autocorrelagao dos residuos; (¢) Correlagao cruzada linear
entre os sinais de residuos e entrada; (d) Correla¢do nao linear entre os sinais
de residuos e entrada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

nao linear (Equacao 3.16) e obteve-se os resultados apresentados na Figura 62(d) e 63(d)
para os modelos dos tanques de nivel 1 e 2, respectivamente. Por meio dessas figuras pode
ser constatado que os residuos possuem correlagao nao linear com as entrada, uma vez
que os resultados estao fora dos limites de confianga (de 95%). AGUIRRE (2015) sugere
que este problema pode estar relacionado com a forma com que o ruido foi tratado no
modelo e nao, necessariamente, que o problema tenha sido uma especificagdo equivocada

da estrutura do modelo.

Diante dos resultados apresentados, é evidente que os residuos nao sao brancos,
pois existem informacoes neles indicando que o modelo nao conseguiu estimar tudo que é

explicavel nos dados. No entanto, segundo AGUIRRE (2015), exigir que o modelo explique
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Figura 64 — Aproximacao das Amostras de Residuos com a Funcao Gaussiana para o

Modelo do Tanque de Nivel 1 - Estudo de Caso Multivariavel.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

os dados em todos os seu detalhes é algo inviavel.

Por fim, buscando um pardmetro de comparacao para analise dessa hipotese, gerou-
se graficos para analise dos residuos do modelo neural MLP. Também foi considerado o
caso multivaridvel e um erro médio final de treinamento de 5- 1073, A seguir, na Figura
65 ¢ apresentado a andlise de residuos apenas o modelo do tanque de nivel 1, uma vez que

para o modelo do tanque de nivel 2 obteve-se resultados semelhantes.

Percebe-se que a rede MLP, também, gerou resultados validos, uma vez que o
histograma dos dados dos residuos apresenta caracteristicas aleatérias e as analises de
autocorrelagao e correlacao linear apresentam-se dentro do limite de confianca. Da mesma
forma da WNN, para a correlacdo nao linear entre residuos e dados do sinal de entrada,

algumas amostras estao correlacionadas com a entrada, indicando que ainda existem

informagoes tteis.

Logo, pode-se afirmar que o modelo neural WNN, para os dois tanques, conseguiram



110 Capitulo 4. Resultados

Figura 65 — Andlise de Residuos para o Modelo MLP do Tanque de Nivel 1: (a) Histograma
dos Residuos; (b) Autocorrelagao dos residuos; (¢) Correlagao cruzada linear
entre os sinais de residuos e entrada; (d) Correla¢do nao linear entre os sinais
de residuos e entrada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

estimar e modelar a dinamica do sistema e explicou parte dados de forma satisfatéria para
aplicacao deste trabalho, possuindo bons desempenhos frente aos ruidos de medi¢ao, uma

vez que parte dos dados dos residuos possuem natureza aleatoria.

4.3.3 Hipotese 3: WNN possui melhor convergéncia que a MLP

Realizando-se uma comparacao entre qualquer dos resultados obtidos para WNN e
MLP, seja para o estudo caso desacoplado ou para o estudo de caso acoplado, em todas as
situagoes o modelo estimado com auxilio da rede Wavelet Neural Network necessitou de

menores quantidades épocas para atingir bons resultados.

Isso se deve principalmente as propriedades das wavelets combinadas com as
propriedades das redes neurais, pois as fungoes wavelets permitem a analise de sinais

em diferentes frequéncias e resolucoes, resultando em uma melhor adaptacao temporal
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e possibilitando que sejam vistos tanto caracteristicas globais quanto os detalhes locais

de um sinal. Aliado a isso, tem-se as caracteristicas de adaptacao, robustez, tolerancia

a falhas e generalizacao das redes neurais. Assim, as Wavelets Neural Network oferecem

taxas de convergéncia e desempenho melhores do que as tradicionais redes neurais (JAIN;
SINGH; SRIVASTAVA, 2010). Para evidenciar a justificativa supracitada, gerou-se um

grafico em que mostra a convergéncia dos dois modelos para 100, 500 e 1000 épocas.

Figura 66 — Convergéncia dos Modelos neurais WNN e MLP para 100, 500 e 1000 épocas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme observa-se na Figura 66, a rede WNN converge de forma bem mais rapido

e em menos épocas, obtendo-se resultados satisfatorios com apenas 100 épocas, enquanto

o modelo neural MLP apresenta erros acentuados para essa mesma quantidade de épocas.
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Com isso, pode-se deduzir que a Wavelet Neural Network necessitou de menor
quantidade de épocas de treinamento para alcancar bons resultados de aproximacao de
func¢des do que a rede MultiLayer Perceptron, possuindo maior exatidao para o mesmo

numero de épocas.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um estudo para identificacdo multivariavel de
um sistema de tanques acoplados utilizando redes neurais artificiais. Mais precisamente,
utilizou-se a estrutura neural de identificagdo regressiva NNARX com a Wawvelet Neural
Network, com a finalidade de verificar esta rede neural como alternativa para identificacao

de sistemas multivariaveis.

Com base nos resultados apresentados no Capitulo 4, nota-se que a rede neural
artificial wavelet é eficiente na identificacao de sistemas de tanques de nivel nao lineares
com varias entradas e saidas. Além disso, a WNN foi capaz de prever o comportamento do
sistema com um passo a frente sem erros significativos. No entanto, estes resultados sao
dependentes do projeto da WNN, ou seja, nimero de wavelons, método de treinamento
usado, taxa de aprendizagem, inicializacao dos parametros adaptativos wavelet, quantidade

de épocas e dos dados que sao utilizados nas fases de estimagao e validacao do modelo.

O nimero de épocas mostrou-se um parametro importante para utilizagdo das duas
ferramentas para o mapeamento mais preciso da dinamica dos tanques de nivel. Em todos
os casos o aumento do numero de épocas contribuiu para reducao do erro. No entanto,
existe um limite para cada situacao apresentada, em que o aumento do niimero de épocas
deixa de surtir efeitos na reducao do erro. Para as redes wavelets alcangou-se erros da
ordem 1-1073.

Um estudo comparativo entre os estudos de casos com tanques acoplados e tanques
desacoplados, mostrou que, para o mesmo nimero de épocas independente da RNA
utilizada, a identificacdo dos tanques acoplados apresentou valores maiores de erro do que
nos tanques desacoplados. Esse resultado era esperado, ja que o processo multivaridvel
apresenta maior complexidade para identificacao por conta do acoplamento de sinais que

influenciam a dindmica do sistema.

Quanto a comparacao do desempenho dos modelos neurais estimados MLP e WNN,
as hipdteses validadas monstram que de fato as redes wavelets apresentam bom desempenho
na analise de sinais nao estacionarios e na modelagem de fungoes nao lineares, além de

oferecem taxas de convergéncia e desempenho melhores do que a tradicional rede neural

MLP.

Diante de todos os resultados e conclusoes supracitados, pode-se afirmar que os
mesmos validam a aplicabilidade das Redes Neurais Wawvelets em sistemas nos quais

ocorrem acoplamentos de sinais, com isso atingindo o objetivo deste estudo.

Para futuras pesquisas, planeja-se fazer a implementacao de controladores preditivos
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do mesmo sistema de tanques utilizando os modelos estimados no presente trabalho.
Acredita-se que a exatidao do modelo neural WNN, com erros da estimagao da ordem de
1073, seja suficiente para realizar essa modalidade de controle que utiliza a saida explicita
do modelo estimado para calcular a agdo de controle. Além disso, pretende-se propor
alguma modalidade de controle que trabalhe com esses modelos de forma online como,

por exemplo, o controle preditivo baseado em modelos.
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APENDICE A — Script para Coleta de
Dados

Codigo A.1 — Geragao dos Sinais de Excitacao e Coleta de Dados

% Sinal PRBS

% Tanque de Nivel (Heinrich Hertz Silva)

% Inicializacao para Coleta de Dados

clc;

pause (5) ;

% set_pwm_duty(Tanque 1 ou 2, duty cycle, frequencia do PWM)

set_pwm_duty(1,1,3000); % aciona a bomba hidraulica 1 de
acordo com o PWM
set_pwm_duty(2,1,3000); % aciona a bomba hidraulica 2 de

acordo com o PWM

pause (5) ;
recebe(1); 7 Realiza leitura do sinal de nivel do tanque

recebe(2); 7% Realiza leitura do sinal de nivel do tanque 2

PRBS_T1 = idinput (2555, 'prbs',[0 0.2],[0 1]); %Gera Sinal
PRBS do Tanque 1

PRBS_T1=PRBS_T1';

N=length (PRBS_T1);

PRBS_T2 = idinput (2555, 'prbs',[0 0.2],[0 1]); %Gera Sinal
PRBS do Tanque 2

PRBS_T2=PRBS_T2';

N=length (PRBS_T2);

%Coleta de Dados

for j=1:N
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set_pwm_duty (1,(1-PRBS_T1(j)) ,3000);
nivel _T1(j)= recebe(1);

% Saturador para evitar Transbordamento do Tanque 1
if nivel _T1(j)>=2.0
if (N-j)<18
PRBS_T1(j:N-j)=0;
else
PRBS_T1(j:j+18)=0;
end
end
set_pwm_duty (2, (1-PRBS_T2(j)) ,3000) ;
nivel T2(j)= recebe(2);
pause (1) ;

%» Saturador para evitar Transbordamento do Tanque 2
if nivel T2(j)>=2.1
if (N-j)<18
PRBS_T2(j:N-3j)=0;
else
PRBS_T2(j:j+18)=0;
end
end

end

% Desliga Bombas
set_pwm_duty (2,1,3000);
set_pwm_duty(1,1,3000);

% Graficos dos Dados Coletados

figure (1) ;

plot (PRBS_T1,'b','LineWidth',1);

xlabel ('Amostras (n)','FontSize',13);
ylabel ('Amplitude do Sinal','FontSize' ,13);
title('Sinal PRBS aplicado ao Tanque 01');
axis ([0 2550 -0.05 1.05]);

grid on;
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figure (2);

plot (PRBS _T2,'b','LineWidth',1);

xlabel ('Amostras (n)','FontSize',13);
ylabel ('Amplitude do Sinal','FontSize',13);
title('Sinal PRBS aplicado ao Tanque 02');
axis ([0 2550 -0.05 1.05]);

grid on;

figure (3);

plot (V2HT1 (nivel T1),'b','LineWidth',1);
xlabel ('Amostras (n)','FontSize',13);
ylabel ('Nivel (cm)','FontSize',13);
title('Nivel do Tanque 01');

axis ([0 2550 0 701);

grid on;

hold on;

plot (30*xones(N),'k"');

figure (4);

plot (V2HT2 (nivel T2),'r','LineWidth',1);
title('Nivel do Tanque 02');

xlabel ('Amostras (n)','FontSize',13);
ylabel ('Nivel (cm)','FontSize',13);

axis ([0 2550 0 701]1);

grid on;

hold on;

plot (30*xones(N),'k"');
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APENDICE B - Script Principal

Codigo B.1 — Obtencao dos Modelos Neurais

% Universidade Federal do Piaui - UFPI

% Programa de Pos Graduacao em Eng Eletrica - PPGEE

% Script Produto da Dissertacao: Identificacao Multivariavel
% de Um Sistema de Tanques de Nivel Acoplados Utilizando WNN

% Mestrando: Heinrich Hertz Silva

% Apaga Variaveis e Carrega novos Dados
clear all;close all;clc;

load('nivel T1');

Qt_Amostras = length(nivel T1);

% Divisao das Amostras Treino e Validacao

% N: NUMERO TOTAL DE AMOSTRAS DE SINAL

N _distribution=[4/5 1/5]; 7 Divisao das Amostras em Treino e
Validacao

N train=floor (N_distribution (1) *Qt_Amostras); 7 Qt de
amostras p/ treino

N test=floor (N _distribution (2)*Qt_Amostras); 7 Qt de amostras
p/ teste

% Definicao das Variaveis para o Tanque 01

%» Dados de Treino para o Tanque de Nivel 1
PRBS_T1 (1+length (PRBS _T1)-(length (PRBS_T1)-length (PRBS T2
)):length (PRBS_T1))=[];
X1 = PRBS _T1(1:N_train); 7 Sinal PRBS - Tanque de Nivel 1
D1 = nivel T1(1:N_train); 7% Sinal de Nivel - Tanque de
Nivel 1

% Dados de Teste para o Tanque de Nivel 1
P1 = PRBS T1(1:N_test); % Sinal PRBS para Teste - Tanque
de Nivel 1
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L1 = nivel T1(1:N_test); % Sinal de Nivel para Teste -
Tanque de Nivel 1

%» Definicao das Variaveis para o Tanque 02

% Dados de Treino para o Tanque de Nivel 2

X2 = PRBS_T2(1:N_train); 7% Sinal PRBS para Treino -
Tanque de Nivel 2

D2 = nivel _T2(1:N_train); % Sinal PRBS para Treino -
Tanque de Nivel 2

%» Dados de Teste para o Tanque de Nivel 2
P2 = PRBS_T2(1:N_test); 7% Sinal PRBS para Teste - Tanque
de Nivel 2
L2 = nivel T2(1:N_test); 7 Sinal PRBS para Teste - Tanque
de Nivel 2

% Pre-Processamento dos Dados

%» Normalizacao dos Dados
%» Dados de Treino
Di=mapminmax (D1,0,1);
D2=mapminmax (D2,0,1);
%» Dados de Teste
Li=mapminmax (L1,0,1);
L2=mapminmax (L2,0,1);

% Ordem NNARX
% Nx -> Ordem do preditor
% Ny -> Ordem de contexto
% AT -> Atraso de Transporte

Nx = 2;
Ny = 2;
AT = 1;

%» Gerar Matriz de Entrada para Treino por meio das Funcoes
Abaixo

% Tanque 1
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Dados_train T1 = [X1' D1'];

[X_train_T1] = gera_padroes_Ordens_modificado(
Dados_train_T1 ,Nx,Ny,AT);

X_train T1=X_train T1';

% Tanque 2
Dados_train T2 = [X2' D2'];
[X_train_T2] = gera_padroes_Ordens _modificado(

Dados_train_T2 ,Nx,Ny,AT);
X _train T2=X train T2';

% Matriz de dados para Treino

X train=[X_train T1;X train T2];

% Gerar Matriz de Entrada para Teste
% Tanque 1
Dados _test _T1 = [P1' L1'];
[X_test_T1] = gera_padroes_Ordens_modificado (
Dados_test_T1 ,Nx,Ny,AT);
X test_T1=X_test_T1';

% Tanque 2

Dados_test _T2 = [P2' L2'];

[X_test_T2] = gera_padroes_Ordens_modificado (
Dados_test_T2,Nx,Ny,AT);

X _test _T2=X_test _T2';

% Matrix de dados para Teste

X test=[X_test T1;X test _T2];

% Gerar Matriz de dados desejados
D=[D1;D2];
L=[L1;L2];
% Neuronios por Camada
p = 2x(Nx+Ny); ) Quantidade de Neuronios da Entrada da
Rede
H = p; % Quantidade de Neuronios da Camada Oculta (

Wavelons)
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m = 2; % Quantidade de Neuronios da Camada de Saida

% Parametros da Rede Neural
mu = 0.05; J taxa de aprendizagem
epoch = 5000; 7% Quantidade de Epocas
MSEmin = 0.0009; J Erro Minimo (Criterio de Parada)

bias = rand(1,m); % Vetor Bias

% Treino
[Wy ,MSE,t,lambda ,BIAS ,E,W,Tt,Llambda,Bbias]=
treino_WNN_MSE(p,H,m,mu,X_train,D,epoch,MSEmin,6bias);
%» Funcao para treino usando WNN
[Wx,Wy,MSE_PLOT ,E]=trainNNARX MSE(p,H,m,mu,alpha,X,D,

epochMax ,MSETarget); 7’ Funcao para treino usando MLP

% 0Observacao: Comentar uma das linhas das funcoes de

treino com "%".

%hGrafico do MSE

figure (1) ;

semilogy (MSE, 'r-', 'LineWidth',1);
xlabel ('Epocas','FontSize',13);
ylabel ('EQM', 'FontSize' ,13);
title('EQMs (Tanques 01 e 02)');

grid on;

% Validacao

Y = teste_WNN(X_test,Wy,t,lambda,H,m,BIAS); ’ Funcao para
Validacao para WNN
Y = runNNARX(X_test ,Wx,Wy); ' Funcao para Validacao para

MLP

% Observacao: Comentar uma das linhas das funcoes de

teste com "%".

%» Resultados
% Plotar Validacao - Tanque de Nivel 1
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figure (2);

plot (V2HT1 (Limax*L(1,:)),'-','LineWidth',1); % Funcao
V2HT1 converte sinal de tensao em nivel (cm)

hold on;

plot (V2HT1 (Limax*Y(1,:)),'--"','LineWidth',1);

xlabel ('Amostras (n)','FontSize',13);

ylabel ('Niveis dos Tanques (cm)','FontSize',13);

title('Teste do Modelo do Tanque 01');

legend('Valores Desejados','Valores Estimados','Location'
,'southeast');

grid on;

% Plotar Validacao - Tanque de Nivel 2

figure (3);

plot (V2HT2 (L2max*L(2,:)),'-"', " 'LineWidth',1); % Funcao
V2HT2 converte sinal de tensao em nivel (cm)

hold on;

plot (V2HT2 (L2max*Y(2,:)),'--"','LineWidth' ,1);

xlabel ('Amostras (n)','FontSize',13);

ylabel ('Niveis dos Tanques (cm)','FontSize',13);

title('Teste do Modelo do Tanque 02');

legend ('Valores Desejados','Valores Estimados','Location'
,'northwest');

grid on;
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APENDICE C - Funcdes Utilizadas no
Script

Codigo C.1 — Funcgao para Gerar Vetores Regressores da Estrutura NNARX

function [D]=gera_padroes_Ordens_modificado (dados,Nx,Ny,AT)
% D: Matriz de dados

% Cada linha eh um vetor de estados de dimensao Ny

[LIN COL]=size(dados);

NN = abs(Nx-Ny);

XX=[1; YY=[];

for i=Nx:LIN-NN-AT,
X = [dados (AT+i-Nx+1:i+AT,1)];
XX = [XX; fliplr(X')];

end

for i=Ny:LIN,
Y = [dados(i-Ny+1:i,2)1];
YY = [YY; fliplr(Y')];

end

[a bl=size (XX);
[c d]l=size(YY);
S=abs (a-c);

for k=1:8S
YY(a-k,:)=[];

end

D=[XX YY];

Cédigo C.2 — Funcao para Treinamento da Rede Neural MLP

function [Wx,Wy,MSE_PLOT,E]=trainNNARX _MSE(p,H,m,mu,alpha,X,D
,epochMax ,MSETarget)

[pl N] = size(X);
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bias = -1;
MSE PLOT=[];
X = [bias*ones(1,N) ; XJ];

% Inicializa Variaveis
Wx = rand(H,p+1);
WxAnt = zeros(H,p+1);

Tx = zeros(H,p+1);

Wy = rand(m,H+1);

Ty = zeros(m,H+1);
WyAnt = zeros(m,H+1);
DWy = zeros(m,H+1);
DWx = zeros(H,p+1);
MSETemp = zeros(2,epochMax);
Wxx=[];

Wyy=1[1;

mse_epoc=inf;

a=1;

p=1;

% Etapa de Propagacao
while (mse_epoc > MSETarget)&&(a~=epochMax)

k = randperm(N);

X = X(:,k);
= D(:,k);
V = Wx*X;

Z = 1./(1+exp(-V));

S = [bias*ones(1,N);Z];

G = WyxS;

Y = px*xG;

E=D-1Y%,;

mse_S1 = sqrt(mean(E(1,:).72));

mse_S2 sqrt (mean(E(2,:).72));
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MSETemp (1,a)
MSETemp (2, a)
mse_epoc=mean ([mse_S1 mse_S2]);
MSE_PLOT=[MSE_PLOT mse_epoc];

mse_S1;

mse S2;

% Etapa de Retropropagacao

df = px(Y./Y);
dGy = df .x E;

DWy = mu/N * dGy*S';

Ty = Wy,

Wy = Wy + DWy + alphax*xWyAnt;
WyAnt = Ty;

df= S.*x(1-8);

dGx = df .x (Wy' x dGy);

dGx = dGx(2:end,:);

DWx = mu/N* dGx*xX';

Tx = Wx;

Wx Wx + DWx + alpha*WxAnt;
WxAnt = Tx;

a=a+1;

end

MSE = MSETemp;

end

Cédigo C.3 — Funcao para Treinamento da Rede Neural WNN

function [Wy,MSE_PLOT,t,lambda,bias,E,W,Tt,Llambda,Bbias]=
treino_WNN_MSE(p,H,m,mu,X,D,epochMax ,MSETarget ,bias)

[pl N] = size(X);

Wy = rand(m,H); %Vetor de Pesos entre a camada de oculta e
saida

MSETemp = zeros(2,epochMax);

MSE PLOT=[];

% lambda=0.2*xones(H,1); % dilacao(escala)
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% t=0.5*%ones(H,p); %vetor de translacao
[t,lambdal=inicia_param(0,1,p,H);
GAMA=zeros (H,N);

E=zeros(m,N) ;

w=_[1;
Tt=[1;
Llambda=1[];
Bbias=[];

mse_epoc=inf;

a=1;

while (mse_epoc > MSETarget)
%hwhile (mse_epoc > MSETarget)&&(a~=epochMax)
%» Etapa de Propagacao

% Permutacao da ordem dos dados de entrada

k = randperm(N);
X = X(:,k);
D = D(:,k);

% Calculo de Gama

for b=1:1:N
Y est=teste_WNN(X(:,b),Wy,t,lambda ,H,m,bias);
desj=D(:,Db);
hInicializando Parametros Adaptativos
Wy_new=zeros (m,H) ;
t _new=zeros (H,p);
lambda new=zeros(H,1);

c=1;

%» Etapa de Retropropagacao do Erro
for i=1:1:H
Wy_new(:,i)=Wy_new(:,1i)*0;

t new(i,:)=t new(i,:)*0;

gama=0;

for j=1:1:pi1
gama=gama+((X(j,b)-t(i,j))/lambda(i, 1)) ~2;

end

gama=gama~(1/2);
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end

for

back=0;
for k=1:1:m
E(k,b)=Y_est(k)-desj(k);

if c==
if isnan(Y_est(k))
return;
end
bias(1,k)=bias(1,k)-mu*E(k,b);
%MSETemp (a)=MSETemp (a)+E(k,b) ~2;
end
back=back+E(k,b) *Wy(k,1i);
hAjuste do Parametro Adaptativo Wy
Wy _new(k,i)=Wy(k,i)- mux*E(k,b)*MexWav (gama) ;
end

c=0;

hAjuste do Parametro Adaptativo lambda (dilatacao
ou escala)

lambda_new(i,1)=lambda(i,1)+mu*back*dMexWav (gama)
/(lambda(i,1) “3*gama);

hAjuste do Parametro Adaptativo t (translacao)
for j=1:1:p
t_new(i,j)=t(i,j)+mu*xback*xdMexWav (gama)*x(X(j,
b)-t(i,j))/(gama*(lambda(i,1)"2));

end

ii=1:1:H
for kk=1:1:m
Wy (kk,ii)=Wy_new(kk,ii);

end

for jj=1:1:p
t(ii,jj)=t_new(ii,jj);

end
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if abs(lambda _new(ii,1))<0.0002;

if lambda new(ii,1) >= 0
lambda (ii,1)=0.0002;
else
lambda(ii,1)=-0.002;
end
else
lambda (ii,1)=1ambda new(ii,1);
end

end

end

mse_S1 = sqrt(mean(E(1,:).72));
mse_S2 = sqrt(mean(E(2,:).72));
mse_epoc=mean ([mse_S1 mse_S2]);
MSE_PLOT=[MSE_PLOT mse_epoc];

MSETemp (1, a)
MSETemp (2, a)
for v=100:100: epochMax

mse S1;

mse S2;

if v==a
W=[W Wy']l;
Tt=[Tt t];
Llambda=[Llambda lambdal;
Bbias=[Bbias bias'];
end
end
a=a+1;

end

end

Cédigo C.4 — Funcao para Validagao da Rede Neural MLP

function [Y,df]=runNNARX(X,Wx,Wy)

[p1 N] = size (X);

bias = -1;
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X = [bias*ones(1,N) ; XJ;

V = Wx*X;
Z = 1./(1+exp(-V));

S = [bias*ones(1,N);Z];
df= [S.*x(1-S)1;

G = Wyx3;

Y = G;

Cédigo C.5 — Funcao para Validacao da Rede Neural WNN

function [Y]=teste WNN(X,Wy,t,lambda,H,m,bias)

[plt N] = size (X);

Y=zeros(m,N) ;

% Calculo de Gama
for a=1:1:N
for ii=1:1:m
for b=1:1:H
gama=0;
for j=1:1:p1
gama=gama+((X(j,a)-t(b,j))/lambda(b,1))"2;
end
gama=gama~ (1/2) ;
Y(ii,a)=Y(ii,a)+Wy(ii,b)*MexWav (gama) ;
end
Y(ii,a)=Y(ii,a)+bias(1,ii);
end

end

end

Cédigo C.6 — Fungao para Converter um Sinal de Tensao em Nivel (cm)

function [H]=V2HT1 (V)
Vmin=min (V) ;
Voff=V-Vmin;
H=(65*Voff)/(2.08-Vmin) ;
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end

Cédigo C.7 — Funcao Wavelet Mexican Hat

function PSI = MexWav(gama)
c = 2/(sqrt(3)*xpi~(1/4));
PSI = cxexp(-gama~2/2) * (l1-gama~2);

end

Cédigo C.8 — Derivada da Fungao Wavelet Mexican Hat

function dPSI = dMexWav (gama)

c = 2/(sqrt(3)*xpi~(1/4));

dPSI=c*xgama*exp(-gama~2/2) *(gama”™2 - 1) - 2xc*gama*exp (-gama
~2/2);

end
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