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Este trabalho apresenta uma proposta de implementagdo de uma Rede
Neural com Fungdo de Base Radial (RNFBR), de forma eletronica anal6gica. E feita
uma introdug@o as Redes Neurais Artificiais e, mais especificamente, 3s RNFBR’s. Um
aspecto importante nesse tipo de rede € que sdo utilizadas fungGes com uma
caracteristica de resposta local e simétrica em torno de um centro, como por exemplo, a
fungdo gaussiana e a fungdo secante hiperbdlica quadritica. Estas fungbes se

caracterizam pelos pardmetros de forma que sdo centro, largura e amplitude.

O circuito proposto e implementado nesta pesquisa permite o ajuste de

todos os pardmetros de forma das fungdes. Além disso, é mostrada a possibilidade de

expandir a utilizagdo do circuito para casos de miiltiplas varidveis de entrada.

A rede implementada foi utilizada para resolver alguns problemas
préticos de aproximacdo de fun¢des como sendide e sinc, e em tarefas de linearizagédo de
uma ponte de Wheatstone com termistor e a linearizagdo de um oscilador controlado por

tensdo (VCO).

A rede utilizada nos experimentos préticos demonstrou excelente
capacidade de ajuste e o seu funcionamento foi coerente com o que era esperado
teoricamente. A aproximacgdo das fungdes ndo ficou perfeita, ressentindo-se da falta de
mais fungdes de base, porém a linearizagao do termistor foi considerada boa e a do VCO
razodvel. Em suma, as aplicagdes demonstraram o funcionamento e a capacidade da
rede, porém uma proposta de trabalho futuro € a integrag@o do circuito, o que permitiria

construir muitas fung¢des e, conseqiientemente aumentar a capacidade da rede.
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Abstract

This work presents a proposal of Radial Basis Function Neural Network
(RBFNN) implementation, in electronic analog way. An introduction to Artificial
Neural Networks is presented, and more specifically, to RBFNN’s. An important feature
of this kind of network is the use of functions with a local and symetric response around

a center. As an example of such functions one can quote gaussian function and squared

hyperbolic secant. These functions may be characterized by center, width and magnitude

parameters.

The circuit, proposed and implemented in this work, allows the
adjustment of all shape parameters. Furthermore, it is shown the possibility of

expansion in using the circuit in the multivariable case.

Implemented network was used to solve a few practical problems of
function approximation, like sinusoidal and sinc functions, linearization of a
Wheatstone bridge with termistor and linearization of a voltage controlled oscilator

(VCO).

The network has shown excelent possibilities of adjustment and its
functionallity was consistent with was expected. Function approximations were not
perfect, because of the few basis functions available (four, at most), but the linearization
of transducer has worked well and that of the VCO was considered acceptable. In
summary, applications proved the ability and working of the proposed circuit; however,
a future work will consist of integration of the circuit, allowing the composition of more

functions and, consequently, increasing the capabilility of the network.
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CAPITULO 1

Introdugdo Geral

O objetivo maior quando se fala em Redes Neurais Artificiais €, sem
ddvida, a construgdo fisica de um neurocomputador que iguale ou supere a inteligéncia
humana, bem como a utilizagdo de suas propriedades na resolugdo de problemas
especificos. Assim sendo, este campo tem grandes implicagdes em desenvolvimento
tanto de Hardware quanto de Software. Muitas pesquisas e esforgos t€m sido feitos
nesse sentido, e varios resultados praticos foram relatados na literatura. No entanto,
ainda hd muitos desafios técnicos a vencer até que esta tecnologia possa estar tdo

presente em nosso cotidiano quanto os computadores digitais da atualidade.

Em geral, a maioria das pesquisas com redes neurais artificiais sdo feitas
com simulagdes empregando o computador. Contudo, a implementagdo analégica
mostra-se extremamente promissora pois permite aproveitar o paralelismo inerente as
redes neurais. Isto significa uma maior rapidez de resposta em comparagdo com as

simulagdes.

1.1. Motivagoes desta Tese

No inicio desta pesquisa, percebeu-se que as limitagdes dos circuitos
praticos impunham grandes entraves nas pesquisas com redes neurais. Um exemplo € o
caso da saturagdo. Em uma rede neural teérica ou simulada em computador, € permitida
uma variagao nos pesos ( sinapses, multiplicadores ) praticamente infinita. Mas, quando
se vai implementar o circuito sindptico na prética, nota-se que ele s6 apresenta uma

faixa de trabalho limitada.
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Para tratar esse problema, iniciou-se um estudo sobre as limitacdes e nao-
idealidades presentes nas implementagdes eletronicas de redes neurais. A partir da
proposta de Lont em [1], na qual € utilizada uma sinapse ndo-linear, com uma
correspondente mudanga no algoritmo de aprendizado, de forma a incluir esta néo-
linearidade, passou-se ao estudo de uma sinapse gaussiana, proposta por Choi [2], e que

segundo ele apresentava melhores caracteristicas de convergéncia e rapidez.

Decidiu-se aprofundar o estudo a respeito’das assim chamadas “sinapses
gaussianas”. Durante a pesquisa chegou-se & conclusdo de que se tratava na verdade de
uma topologia de rede totalmente diferente da mais conhecida (Perceptron Multi-
Camadas (PMC)) [3]. Este novo tipo de rede é conhecido pelo nome de Rede Neural
com Func¢do de Base Radial (RNFBR) [4]. Os aspectos tedricos deste tipo de rede serdo

detalhados mais adiante no Capitulo 3.

H4 vdrios circuitos propostos na literatura para implementacdo de
RNFBR’s conforme serd mostrado no Capitulo 4, no entanto, em nenhum dos artigos
pesquisados havia aplicagdes préiticas desses circuitos. Muitos se limitavam a propor

novas formas de realizar a fungdo gaussiana ou algo préximo dela.

Dai surgiu o interesse em implementar ¢ aplicar uma RNFBR em
algumas tarefas. O objetivo deste trabalho, portanto, € apresentar o projeto de um
circuito anal6gico para implementagdo de uma Rede Neural com Fungdo de Base
Radial, introduzida no Capitulo 3 e detalhada nos capitulos posteriores, bem como
mostrar aplicagdes priticas desta rede em alguns problemas de linearizagdo e

aproximagao de fungdes.

Esta tese € dividida em sete capitulos e um.apéndice. Os Capitulos 2 € 3
constituem uma introdug@o 2s redes neurais e mais especificamente as redes com fungio
de base radial. Os Capitulos 4 € 5 tratam da proposta de implementagdo propriamente

dita. O Capitulo 6 mostra os resultados obtidos em algumas aplicagOes préticas e o

Capitulo 7 apresenta as conclusdes finais da tese. No apéndice sdo apresentados os

algoritmos que foram elaborados para efetuar o aprendizado.

AVA
AVAYAY

2 3 4 5) 6 7 Eunespm. 12 13 14 15 1 .1d 418



CAPITULO 2

Redes Neurais Artificiais

2.1. Introducéao

Um dos mais impressionantes fendmenos da Natureza € o principio da
inteligéncia. Apesar de toda a tecnologia atual, ainda ndo se conseguiu produzir uma
méquina verdadeiramente inteligente. Sem divida, houve um progresso considerdvel no
campo do processamento de informag@o, principalmente depois do advento da moderna

eletronica digital com o conseqiiente aumento na capacidade computacional.

Entretanto, ainda que o computador digital tenha atingido um grau
elevado de confiabilidade, rapidez e precisao, o fato € que o cérebro humano executa
operagdes para as quais os mais modernos computadores se mostram sofriveis. Alguns
exemplos que se pode citar sdo: reconhecimento de padrdes, reconhecimento de voz,
memoria associativa, ¢ muitos outros. Todas estas tarefas envolvem questoes como

solug@o de ambigiiidades e processamento paralelo de grande quantidade de informagéo.

Assim sendo, os cientistas tém-se voltado para a Natureza e a forma
como ela trata com essas questdes hd milhdes de anos. Partindo da estrutura cerebral, a
questdao que se impde é: por qual processo de funcionamento as células do cérebro
colocam em funcionamento as faculdades de imaginagdo, reflexdo, memdria,
aprendizado, controle do organismo e tantas outras capacidades fundamentais para a

existéncia do ser humano.

Esta questdao permaneceu em aberto por muito tempo, porém, com 0

avanco da ciéncia, sobretudo da biologia e da eletrénica, comegaram a ser estabelecidas
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as bases para o que hoje ¢ conhecido como neurobiologia, isto €, o estudo dos neurdnios

biolégicos. Aos poucos estd sendo desvendado o funcionamento elétrico e quimico dos
neurdnios e de suas partes constituintes. Um estudo mais profundo sobre o

funcionamento do cérebro pode ser encontrado em [35].

.-~ dendritos

.. neurfnio :
L. sinapse

Fig. 2.1: Esquema de parte de uma rede neural biol6gica.

Na Fig. 2.1 € apresentado o esquema simplificado de uma rede neural
biolégica. O neurdnio € basicamente um processador .de informag¢do com miuiltiplas
entradas (dendritos) e uma tinica saida (ax6nio), a qual pode se interligar a milhares de
outros neurdnios por meio de conexdes denominadas sinapses. A partir dos estudos com
as redes bioldgicas foi que surgiu o campo das redes neurais artificiais, que nada mais
sdo do que tentativas de emular a capacidade de processamento do cérebro. Entretanto,
este desenvolvimento foi relativamente lento e serd mais detalhado no item seguinte.

Para um maior aprofundamento recomenda-se a leitura de [3], [6] e [7].
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2.2. Breve Historico

Um grande marco no campo das redes neurais foi o trabalho pioneiro de
McCulloch e Pitts, em 1943, no qual eles apresentaram o primeiro modelo
computacional do neurdnio (Fig.2.2). Este modelo consiste de um combinador linear

seguido por uma fungéo de ativagdo ndo-linear do tipo relé.

Fig. 2.2: Modelo do neurdnio de McCulloch - Pitts.

Fig. 2.3: Fungio de ativag@o tipo relé.

AVA
AVAVA

cm 1 2 3 4 5) 6 7 Eunesp v 12: 13 14 15 1e .17

18



Baseados neste primeiro modelo, surgiram os estudos iniciais com redes
conexionistas, fundamentadas na utilizagdo de unidades de processamento pequenas e
simples conectadas em paralelo e em camadas sucessivas, estrutura essa que por

analogia se denominou Rede Neural Artificial.

Fig. 2.4 - Esquema genérico de uma rede neural artificial.

A partir do modelo de McCuloch-Pitts descrito anteriormente, os avangos
se sucederam uns aos outros. Gragas ao esforco de inimeros pesquisadores foram
surgindo novas configuragdes de rede e novos processos de aprendizado. Como
destaques principais podemos citar as redes de Hopfield, Kohonen, Hebb, o perceptron

de Rosenblatt, e principalmente, na atualidade, a criagdo do algoritmo “back-

propagation” para redes de miiltiplas camadas, em geral denominada de Perceptron

Multi-Camadas (PMC), e utilizando fungdo de ativagdo diferenciavel.
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fungdo de
ativagdo

%

entrada

—€

Fig. 2.5: Esquema de um PMC com trés camadas.

O algoritmo “back-propagation” foi apresentado em 1986 por Rumelhart
et al., mas verificou-se mais tarde que o algoritmo j4 havia sido descrito por Werbos em
sua tese de mestrado, em 1974, porém permaneceu desconhecido pela comunidade
cientifica. A énfase dada a este algoritmo deve-se ao fato de sua criagdo ser responsavel
pelo ressurgimento das redes neurais artificiais. Estas haviam sofrido um descrédito
quando ficou demonstrada a impossibilidade das primeiras topologias em aproximar
fungdes simples como a fungdo OU-Exclusivo e devido a falta de um algoritmo
eficiente para o aprendizado. O “back-propagation” substitui as fungdes relé por
sigméides, que sdo diferencidveis, o que permite a utilizagdo do método do gradiente

descendente (método de otimizag@o) no aprendizado das redes de miiltiplas camadas.

Ultimamente, vem sendo pesquisada uma nova forma de rede que é
baseada em fungbes de base radial (por ex.: gaussiana). Esta rede apresenta alguns
aspectos Dbastante diferentes da rede multi-camadas com sigméide, devido

principalmente a caracteristica de resposta local das fungdes.

E nesta topologia de rede que se esti interessado neste trabalho; deste

modo, ela seré objeto de estudo do préximo capitulo.
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2.3. Caracteristicas Basicas das RNA’s

As RNA’s sdo estruturas computacionais que apresentam como

principais caracteristicas as seguintes:

paralelismo;
capacidade de aprendizado;
generalizacio,

robustez.

Em sintese, o funcionamento da RNA € o seguinte:

. Apresentagdo de pontos da fungdo a ser aprendida, geralmente
denominados pares exemplo ( entrada-saida desejada );
2. Fase de Aprendizado ( ajuste );

3. A rede simula a fung@o aprendida ( execugdo ).

Esta capacidade das redes em simular a fun¢do aprendida pode ser
encontrada na literatura com vérias denominagdes: identificagdo de sistemas,

aproximagdo de fung¢ao, interpolagio, filtros adaptativos, sintese de fungdes, etc.

Em outras palavras, a rede “aprende” os pares exemplo e generaliza para
valores de entrada n3o utilizados na fase de aprendizado, fornecendo saidas coerentes

mesmo para valores de entrada que ndo tenham sido apresentados anteriormente.
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2.4. Conclusoes

Neste capitulo foi apresentada uma visdo geral do campo das redes

neurais artificiais e de como ela se relaciona as redes neurais biol6gicas. Foi feita uma

descri¢do das principais propriedades e caracteristicas das RNA’s, e também um breve

relato de algumas realizagdes fundamentais nesse campo.
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CAPITULO 3

Redes Neurais com Fungao de Base Radial (RNFBR)

3.1. Introdugao

As redes neurais com fung@o de base radial representam um paradigma
novo no campo das redes neurais artificiais. Embora ja houvesse a aplicagdo desse tipo
de estrutura na resolugdo de problemas de interpolagdo com miiltiplas varidveis e em

estatistica, s6 recentemente elas vém sendo incluidas no campo de estudos das RNA [4].
Este capitulo tem por finalidade apresentar os principais aspectos te6ricos

referentes as RNFBR’s, tais como: seus fundamentos matemaéticos e o processo de

aprendizado.

3.2. Fundamentos Teodricos das RNFBR

De forma geral, uma fungdo qualquer y(x) pode ser representada pela
soma ponderada de um nimero finito de fungdes de base f(.), conforme apresentado

abaixo:

M
y(x)= Z‘lwif(x,pi )+w,B

sendo que :
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nimero de fungdes de base;
peso referente a i-€sima fungdo de base;
peso referente ao “bias”;
“bias” (em geral, B = +1),
- vetor de pardmetros, incluindo os fatores de forma e de

deslocamento da i-ésima fung@o de base.

pardmetros M , w; , Wo e p; s30 sujeitos a ajuste através de

aprendizado.

A equag@o (3.1) pode aproximar qualquer fungdo arbitrdria com um grau
desejavel de precisdo desde que se disponha de um niimero suficientemente grande de
unidades intermedidrias (“hidden units”), e que a fungdo de base f(x,p;) seja

absolutamente integravel ou uma fun¢io monotdnica limitada [8].

Algumas fungGes bastante conhecidas enquadram-se nos requisitos acima

citados.

3.3. Func¢oes Radiais

As fungdes radiais formam uma classe especial de fungdes. Sua

caracteristica bédsica € apresentarem uma resposta monotonicamente crescente ou

decrescente a partir de um centro [4].

A seguir apresentar-se-d0 as duas fungbes de base radial que serdo

utilizadas nesta tese: a fung@o gaussiana e a fungdo secante hiperbélica quadratica.
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3.3.1. Func¢do Gaussiana

A fung@o gaussiana é dada pela equag@o:

f(x, b,c, w) = w.exp(-b(x—c)°)

sendo: ¢ - centro
b - largura
w - amplitude.

Na Figura 3.1 € mostrada uma fungéo gaussiana tipica.

0.6f

0.4

0.2]

O 0 5

Fig.3.1: Gréfico da fungdo gaussiana com parametros

c=0,b=1lew=1,
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3.3.2. Funcao Secante Hiperbdlica Quadratica ( SHQ)

A fungdo SHQ € dada por:

f(x,b,c,w)=w.(sech(b(x—c)))’

sendo: ¢ - centro
b - largura

w - amplitude.

Na Figura 3.2 pode ser visualizada a fun¢io SHQ tipica.

0
Fig.3.2: Gréfico da fungdo SHQ com pardmetros

c=0,b=1lew=1.
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3.4. Processo de Aprendizado

Neste trabalho utilizou-se como fungdo de base a fung¢do gaussiana e a
fungdo secante hiperb6lica ao quadrado. A partir da equagdo (3.1), pode-se obter uma

visualiza¢do esquemdtica da rede conforme apresentado na Fig. 3.3.

fungdo de
base radial

entrada

Fig.3.3: Diagrama esquematico de uma RNFBR.

A RNFBR é geralmente dividida em trés camadas. A primeira €
constituida por fungdes lineares e serve apenas para distribuir os sinais de entrada para a
segunda camada. A segunda camada compde-se das fungdes de base radiais e executa
uma transformagdo ndo-linear no espago de entrada. A Wltima camada fecha o processo

e constitui-se de um simples combinador linear.
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O aprendizado da RNFBR apresenta, em geral, quatro fases:

1) Determinagdo do nimero de unidades da camada intermediéria;
2) Localizagdo dos centros;
3) Determinagdo da largura das fungdes;

4) Ajuste dos pesos de ligagdo entre as camadas intermediéria e de saida.

A literatura apresenta vérios métodos para implementar cada uma das

fases descritas acima [4], [6], [8]-[11].

3.4.1. Método Classico

E o mais simples. Inicialmente, arbitra-se o nimero M de unidades na
camada intermedidria. Em seguida os centros sdo determinados aleatoriamente a partir

dos padrdes de entrada. A largura € calculada por:

sendo d a méxima distincia euclidiana entre os centros. Por fim, a camada de saida é

otimizada com o uso da pseudo-inversa.
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3.4.2. Método de Moody-Darken

E um método hibrido em que a camada intermedi4ria se auto-organiza e a
camada de saida € ajustada de modo supervisionado. No ajuste dos centros utiliza-se um
algoritmo de agrupamento como, por exemplo, o “k-means” [35]. Para determinagéo da
largura das fungdes utiliza-se um algoritmo que gere uma hiper-superficie contigua e
suave, como o “p-nearest”. A determinac¢do dos pesos lineares da camada de saida é

feita com o algoritmo dos minimos quadrados (LMS) [36].

3.4.3. Método do Gradiente Descendente

Este método foi bastante difundido pelo ailgoritmo “back-propagation”.
Ele se baseia na busca em uma dire¢do de decréscimo do erro quadrético na saida em
fungdo dos parametros ajustaveis da rede. A alteragdo dos parametros (Ap) no método do

gradiente descendente padrdo € calculada por [06]-[09]:

em que p € a taxa de aprendizado, p € o parametro a ser ajustado ¢ E representa a fungéo

Erro Quadrético decorrente da apresentagdo de todos os padrdes de treinamento.

Desta forma, durante o processo de aprendizado, o conjunto de

parametros na iteragdo k+1 € dado por:

p(k+1)= p(k) + Ap(k)
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Com o intuito de diminuir a probabilidade do processo estacionar em um
minimo local, pode-se aplicar variantes do método padrdo, como por exemplo a técnica
do momento, taxa de aprendizado adaptativa, etc. Neste trabalho foi utilizada uma
variante conhecida como “simulated annealing” [09] na qual é acrescentado um termo
de ruido aleatério sendo que a amplitude maxima do ruido depende de uma temperatura

virtual T cujo valor decresce a cada iterag@o.

3.5. Conclusoes

Em geral, na literatura, tem-se enaltecido muito a rapidez e a facilidade
de aprendizado das RNFBR’s. Entretanto, o que se pdde constatar nesta pesquisa € que
esta € uma afirmacdo prematura e muito relativa. Na verdade, vérios fatores influem na

velocidade e na facilidade do aprendizado, conforme relacionados a seguir:

e FBR utilizada;

e dimensdo do vetor de entrada;

e grau de liberdade permitido no ajuste dos parametros da rede ( centros,

larguras e amplitudes das FBR’s ).

A FBR utilizada n3o influi muito, porém, o segundo fator é
extremamente importante e indica a prépria viabilidade ou ndo de utilizar uma RNFBR
na solu¢do de um determinado problema. Isto se deve ao fato de que o nimero de
unidades necessarias na camada intermediéria cresce geometricamente com a dimensao
da entrada. O terceiro fator € muito importante na implementagao eletrdnica da rede pois
estd diretamente relacionado com as limitagdes dos circuitos utilizados. Acrescente-se a
isso a possibilidade ou ndo de auto-ajustar o nimero de unidades da camada
intermedidria e se terd uma idéia das dificuldades envolvidas na solugéo do problema do
aprendizado. Portanto, a rigor s6 se pode afirmar que o modelo cléssico €
verdadeiramente bem mais rdpido que o PMC, porém, no geral, ndo € o mais otimizado

e nem fornece a melhor aproximagao.
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CAPITULO 4

Implementagao Eletronica de RNFBR’s

4.1. Introducéao

Neste capitulo serdo apresentados o circuito proposto para
implementagdio das RNFBR’s, bem como uma visdo geral de algumas propostas
encontradas na literatura. Serdo comentadas também as principais caracteristicas das

implementagdes praticas das redes e, ainda, os desafios a serem enfrentados.

4.2. Implementacao Eletronica de Redes Neurais

Embora haja a possibilidade de construir discretamente a RNA, o
objetivo maior é sempre visando a implementagdo na forma de circuito integrado [12]-

[16]. Pode-se dividir as implementagdes da seguinte forma:

¢ digital;
¢ analédgica;

¢ mista.
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A grande vantagem da implementagdo amalégica é o aproveitamento do
paralelismo natural da rede, o que aumenta em muito a velocidade de trabalho do
circuito. Entretanto, hd vérios problemas a enfrentar, sendo que o principal deles é a
necessidade de uma meméria analégica para armazenar os pardmetros ajustiveis da
rede. Atualmente, hd vérias propostas para implementagdo dessas memérias. As mais
usuais sao resistores, capacitores e transistores MOS de porta flutuante (FGMOS). Um
outro problema importante na implementagdo analégica € o descasamento entre
componentes, gerando as diferengas indesejadas de tensdo ou corrente ( “offset”, em
inglés ). No caso da rede mista, a implementagdo das fungdes € feita analogicamente e o

armazenamento dos pardmetros e o controle da rede sdo feitos digitalmente.

Pode-se classificar as implementag¢des de RNA’s quanto a outros fatores,

como por exemplo:

Arquitetura;

Programével ou fixa;

Aprendizado (“off line”, “on-chip” ou “chip-in-the-loop™);
Numero de neurdnios;

Escalabilidade;

Bits de precisao;

Custo.

Vale a pena detalhar os diversos tipos de aprendizado que podem ser

implementados:

“off-line”: € feita uma simulagdo no computador e depois transfere-se

os parametros encontrados para o circuito;

“on-chip”: o algoritmo € implementado eletronicamente dentro do

circuito;
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* “chip-in-the-loop”: em cada iteragdo o erro na saida € calculado
apresentando os padrdes exemplos ao circuito e medindo-se a sua
saida. Os valores atualizados dos pardmetros sdo calculados no

computador e transferidos para o circuito.

4.3. Revisao da Literatura

Neste item, serd feita uma breve retrospectiva de algumas propostas

encontradas na literatura sobre implementagao de RNFBR’s.

Em [17] € apresentado um circuito MOS para computar similaridade e
dissimilaridade entre sinais, em outras palavras, o grau de proximidade entre eles. O
circuito utiliza um bloco denominado “correlacionador de corrente”, o qual por sua vez
tem um funcionamento préximo ao de uma porta AND. Nessa proposta podem ser
ajustados os centros e as amplitudes da fungdo. Uma das caracteristicas do circuito € que
ele usa transistores em inversdo fraca. Isto implica niveis de corrente da ordem de
nanoamperes tornando o circuito evidentemente mais sensivel a ruidos. Além disso, o

uso da inversdo fraca limita bastante a velocidade de resposta do circuito.

Em [2] € proposto um circuito para implementar a fungdo gaussiana
usando aproximagdo por partes. Isto € feito por intermédio de um par diferencial e
espelhos de corrente os quais realizam as operagdes aritméticas necessdrias (soma ou
diferenga). Os parametros de amplitude e centro podem ser ajustados eletronicamente,
mas a largura das fun¢des depende das dimensdes dos transistores do par diferencial, o

que torna a programagao mais dificil e limitada. O artigo ndo trata da escalabilidade.

Em [18] € proposto um circuito para implementagdo de fungdo gaussiana.

Ele utiliza um transistor MOS na saturag@o atuando como quadrador e um espelho de

Widlar com MOS em inverséo fraca para realizar a exponencial. O circuito implementa

apenas metade da fungdo. Para conseguir uma fungio completa € necessério utilizar um

20
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circuito quadratico na entrada. A amplitude pode ser variada em uma ampla faixa, mas a
largura € limitada a uma pequena faixa. Para tornar o circuito realmente vidvel é

imprescindivel o uso dos quadradores na entrada.

Em [19] é apresentado um circuito que implementa uma fungdo de base
radial aproximadamente gaussiana. O funcionamento do circuito € baseado na
caracteristica de corrente de um par complementar CMOS (inversor). Apesar da
simplicidade e pequeno tamanho, o circuito apresenta certos inconvenientes tais como:

assimetria da fung@o e o fato da amplitude depender das dimensdes dos transistores que

formam o par complementar. E descrita, também, uma versdo multivaridvel do circuito

utilizando o correlacionador de correntes para multiplicar as fung¢Ges entre si.

Em [20] € feita uma proposta para implémentar fungdes nZo-lineares
baseada em séries de Dirac as quais, nesse caso, s3o’ compostas por diferengas de
tangentes hiperbdlicas. O artigo n@o trata esse processo como RNFBR, mas o resultado

¢é similar. Também nao é feita uma andlise do caso multivaridvel.

Em [21] s3o0 apresentados dois circuitos para implementagao de fungdes
gaussianas. E utilizado um multiplicador de Gilbert para realizar a fungdo quadratica e
um transistor MOS em inverséo fraca conectado como diodo para a fungio exponencial.
Um dos circuitos permite apenas a variagdo do centro e da largura com vérias ordens de
magnitudes. O outro permite a variagdo de todos os pardmetros incluindo a amplitude,

mas a largura fica restrita a apenas uma ordem de magnitude.

Em [22] propde-se um circuito para redes gaussianas utilizando
quadradores na entrada, os quais implementam a norma euclidiana (distancia entre o
vetor de entrada e o centro da gaussiana). A fung¢do exponencial € realizada por meio de
um integrador com capacitor e a saida da gaussiana € na forma de pulsos retangulares
sendo que a amplitude da fungdo é dada pela largura dos pulsos. A variancia (largura da

funcdo) pode variar duas ordens de magnitude.
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4.4. Circuito Proposto

O circuito proposto neste trabalho € baseado na curva caracteristica de

transcondutdncia do par diferencial com transistores bipolares. O par diferencial é um
dos blocos mais utilizados na implementagéo de redes neurais. Portanto, é conveniente

fazer uma breve revisao sobre esse circuito e suas curvas caracteristicas.

4.4.1. O Par Diferencial Bipolar

O esquema do par diferencial € apresentado na Fig.4.1. Como o préprio
nome sugere, a saida do circuito € fun¢do da diferenca entre as tensdes nas entradas
[23]-[25].

sendo que:
Vdif = v+ - v- = tensdo diferencial
Ip = corrente de polarizagio

Idif = i’ - i = corrente de safda
diferencial

Fig.4.1 : Esquema simplificado do par diferencial bipolar.
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A equagdo que rege o par diferencial € dada por:

Vdif
Idif = a...Ip. (——) '
if = a;.Ip.tanh Vi

sendo : ap — Relagdo entre as correntes de coletor e emissor em
um transistor bipolar,

Vt — equivalente térmico de tensdo (V).

A Fig.4.2a mostra a curva caracteristica de saida do par diferencial.

Vdif

'15 0 5 2Vt

Fig. 4.2a. Curva caracteristica do par diferencial bipolar.

A equagio de transcondutancia do par diferencial € dada por:

2Vt

odif _oplp hz[Vdif)

E=5vdif ~ 2vt

sendo: g — transcondutincia do par diferencial.
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A Fig.4.2b apresenta a curva caracteristica de transconduténcia tipica de

um par diferencial bipolar.

04r

0.2
vdif

5 0 5 2Vt

Fig.4.2b. Curva de transcondutancia do par diferencial bipolar.

A resposta do par diferencial tem uma aparéncia bastante familiar aos
pesquisadores de redes neurais pois nada mais € do que a tangente hiperbélica
(sigméide) freqiientemente usada no perceptron multicamadas juntamente com o
algoritmo “back-propagation”. J4 a curva de transconduténcia € a derivada da primeira e
¢ também bastante familiar, pois trata-se da secante hiperb6lica ao quadrado. A idéia
original deste trabalho foi utilizar esta caracteristica de transcondutdncia para
implementar uma fungio de base radial. Um problema que surgiu foi o seguinte: Como

implementar a derivada?

4.4.2. A Diferenca como Aproximacgao da Derivada

Para responder a questdo formulada partiu-se da formula da derivada de

uma determinada fungéio f(x). Ela € dada por :

f(x+A)-f(x)
A

0 =lin
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Da férmula (4.3) depreende-se que para A suficientemente pequeno pode-
se conseguir uma aproximacgao suficiente da derivada. Portanto, chegou-se a conclusio
de que com dois pares diferenciais € uma pequena tensdo de offset aplicada na entrada
de um deles obtém-se a implementagdo eletrdnica da fungdo derivada suficientemente

préxima da desejada. Desta forma, a equagao fica:

f(x+A)-f(x)

f(x)= A

O circuito completo fundamentado nas idéias apresentadas é mostrado na

figura seguinte.

o Lo

Fig. 4.3 : Circuito basico proposto para implementagdo de FBR.
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4.5. Simula¢coes com o Circuito Proposto

Foram realizadas vérias simulagdes com o circuito proposto a fim de
avaliar o seu comportamento com relagdo aos pardmetros ajustiveis. Os quatro graficos

seguintes mostram as principais caracteristicas do circuito.

Primeiramente, € mostrada a curva principal do circuito, a qual permite a

visualizagdo clara de seu comportamento como fung@o radial.
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Fig.4.4: Curva caracteristica do circuito FBR bésico

obtida via simulag@o.
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A segunda curva mostra o comportamento do circuito com relagdo a

variagdo dos centros mantendo-se fixos os demais pardmetros.

g-"""-"" :

(=]
. N h—
e e e P |

e
8

Fig.4.5: Variagdo de centro do circuito FBR bésico simulado.

A terceira curva apresenta a variagdo na amplitude da saida em fungédo de

variagdes na corrente de cauda dos pares diferenciais.
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Fig.4.6: Variagdo na Amplitude da FBR simulada.

Por dltimo, é mostrada a variagdo na largura em fung@o de variagdes no

resistor R4.

0
vi (V)

Fig.4.7: Variagdo da largura da FBR em fungdo de variagdes de R4.
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4.6. Conclusoes

Neste capitulo foi apresentada a idéia bdsica para implementagdo de
FRB’s. As simulagdes demonstraram as capacidades do circuito com relagdo as

variagGes de pardmetros de forma, tais como: amplitude, tentro e largura das fungdes.

Um detalhe a ser ressaltado € que, devido as ndo-idealidades presentes no
circuito, quando a amplitude da fung¢do é modificada o centro sofre um deslocamento.
Entretanto, isto ndo constitui um problema grave pois pode ser contrabalangado por uma

tensdo de centro apropriada na entrada.

As variagdes da largura com a mudanga no resistor R4 nao podem ser

consideradas satisfatérias, pois alteram o tipo de fungdo, fazendo que ela deixe de se

aproximar da gaussiana ou da secante hiperbélica quadrética. Portanto, para se variar a

largura, de forma adequada, sem modificar o tipo de fungdo, deve ser encontrada uma
outra maneira de obter essa flexibilidade. No préximo capitulo serd apresentada uma

forma de fazer isso usando um OTA linearizado na entrada do circuito.
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CAPITULO 5

Proposta de Implementacdo do Circuito FBR utilizando

Amplificadores Operacionais de Transcondutincia (OTA’s)

5.1. Introducéo

A idéia bdsica do circuito para implementar a FBR estd mostrada no
Capitulo 4. No entanto, decidiu-se utilizar amplificadores operacionais de
transcondutancia (OTA’s) na implementagdo prdtica, o que permitiria a montagem
discreta do circuito com um melhor casamento entre componentes € maior facilidade na

montagem.

Neste capitulo serd analisada com mais detalhes essa implementagdo,

partindo-se dos principais aspectos do OTA até o circuito FBR completo.

5.2. Principio de Funcionamento do OTA

A simbologia usada para representar o OTA é mostrada na Fig. 5.1. O
amplificador operacional de transconduténcia consis.tc basicamente em um par
diferencial na entrada e alguns espelhos de corrente, os quais fazem a subtragido das
correntes de coletor dos transistores componentes do par diferencial, conforme mostrado

nas Figs. 5.2 e 5.3 [26], [27].
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O comportamento do OTA € descrito pela equagio:

1safda = &-1p. Vent

g - transcondutincia do OTA;

ip - corrente de polarizagao;

Vent - tensdo diferencial na entrada.

Fig. 5.1: Simbologia usada para o OTA.
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Fig. 5.2: Esquema simplificado do OTA.

One Operational Transconductance Amplifier

y 06

b BUFFER
INPUT
1,70
012
Q13 gurren
oUTPUT 89

DIODE BIAS
2,18°

~INPUT
an

AMP BIAS
mPUT

Fig. 5.3: Diagrama esquemdtico de um OTA encontrado
no CI comercial dual OTA LM13600N.
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O OTA efetua uma operagdo de multiplicagdo entre a corrente de

polarizagdo e a tens@o diferencial na entrada. Contudo, esta multiplicagdo s6 apresenta

comportamento linear para uma pequena faixa de tensdo na entrada, conforme €

mostrado nas Figuras 5.4 e 5.5. O circuito tem uma resposta caracteristica praticamente

idéntica a do par diferencial, ou seja, uma tangente hiperbélica.

Como o nicleo bdsico do OTA é o par diferencial bipolar, o seu

comportamento é similar. Assim, a curva de transcondutincia também tem a forma de

Fig. 5.4: Curva caracteristica do OTA LM13600N obtida por simulagdo.
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Fig. 5.5: Ampliac@o da curva anterior mostrando a regido quase linear.

5.3. O OTA Linearizado

Geralmente, utiliza-se o OTA em aplicagdes lineares tais como:
amplificadores, filtros, impedancias e osciladores ( todos estes circuitos controlados por
corrente ), ou, entdo, como elementos de chaveamento em multiplexadores,

temporizadores e “sample-hold”.

Em [26] € apresentado um circuito que lineariza 0 OTA em uma ampla

faixa de trabalho.
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Fig. 5.6: OTA linearizado.

Na Fig. 5.7 é apresentada a curva caracteristica para o circuito com OTA

linearizado. Nota-se que ele funciona como multiplicador linear em uma ampla faixa.

LN

T T a——— i

g

Fig. 5.7: Curva caracteristica simulada do OTA LM13600N linearizado.
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5.4. O Circuito FBR com OTA’s

O circuito proposto neste trabalho usa a caracteristica de tangente
hiperbdlica do OTA, exatamente como no circuito proposto no capitulo anterior, no
intuito de obter a sua derivada, que € a secante hiperbdlica quadrética. Na entrada, um

OTA linearizado permite que se varie o centro e a largura da fungo.

+

15k ‘ V safda

Fig. 5.8: Diagrama completo do circuito FBR.

Os OTA’s 1 e 2 realizam uma fungdo secante hiperbélica quadrética fixa
com relagdo ao centro e a largura. O terceiro OTA executa a fungdo de multiplicador.

Assim, o circuito FBR completo realiza a seguinte fungio:

f(x, b,c, w) =w.(sech(b(x—c)))’

sendo: ¢ - centro;
b - largura;
w - amplitude.
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A realizagdo da gaussiana € feita da mesma forma. Trata-se na verdade de
uma aproximagdo. Conforme pode-se notar nas figuras 5.11 e 5.12, o circuito aproxima

muito bem ambas as fungdes de base.

{

3

;
¥

Fig. 5.9: Curva tipica da resposta do circuito FBR.
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Fig. 5.10: Resposta do circuito FBR para correntes de polarizagdo

ib3 variando entre 20 pA e 100 pA.

5.5. Circuito FBR Multivariavel

O circuito FBR com OTA pode ser facilmente convertido para o caso

com miltiplas varidveis de entrada. Para isso, basta_se acrescentar tantos OTA’s

linearizados quanto seja a dimensdo da entrada. A equagdo que descreve o circuito fica:

f(x) = w.sech’( bl(x1-c1) + b2(x2-c2) +. . . + bn(xn-cn) )

O esquema eletrdnico do circuito estd apresentado a seguir:
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Fig. 5.11: Diagrama do circuito FBR multivariavel.

5.6. Resultados Experimentais

Na implementag@o prética, as fontes de corrente foram substituidas por
resistores e as fontes de tensdo de centro por divisores resistivos. Na Figura 5.12 é
apresentada a curva experimental da saida de uma FBR tipica para uma entrada
triangular, obtida no osciloscépio. Na Figura 5.13 € apresentado um gréfico do tipo XY,

o qual mostra a caracteristica da FBR.
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1)Ch 1: 500 mVolt 100 us
[2)Ch2: 2Volt 100us

Fig.5.12: Saida da FBR para uma entrada triangular.

-4 2

Fig. 5.13: Curva experimental obtida para o circuito FBR.

Nas Figuras 5.14 e 5.15 mostra-se a compara¢do da FBR implementada

com uma gaussiana e uma SHQ.
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Fig. 5.14: Comparagdo entre a FBR experimental e uma gaussiana
te6rica com c=0, b=0.4669 e w=1.3 .

Fig. 5.15: Comparag@o entre a FBR experimental e uma SHQ
te6rica com c=0, b=0.77 e w=1.3369 .
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5.7. Discussao e Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado o circuito FBR implementado na prética.
Foram realizadas simulagGes para o caso unidimensional. Os resultados das simulagdes
foram compativeis com o esperado teoricamente. Os resultados experimentais
demonstraram que o circuito pode ser usado tanto para implementagio da fungdo

gaussiana quanto da fun¢gdo SHQ, com resultados satisfatérios em ambos os casos.

Entretanto, deve-se salientar que hé certos desvios entre a simulagéo e a
pratica. A amplitude da fungéo, para uma determinada corrente de polarizagdo, ¢ menor
que na simulada. Isto provavelmente se deve a uma falha no modelo do OTA
LM13600N no Spice, visto que o circuito € utilizado no seu limite e ndo da forma usual.
Além disso, nota-se uma assimetria entre a parte plana da fung@o (extremos), ou seja, de
um lado ela sofre um desvio para cima do zero e do outro lado fica abaixo de zero. Este
efeito varia de um circuito para outro e ndo compromete o seu funcionamento pois pode
ser corrigido com variagdes adequadas nas correntes de polarizagdo dos OTA’s da saida.
Estes problemas podem também ter a sua origem devido a efeitos de temperatura que

restam ser estudados.
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CAPITULO 6

Aplicagoes do Circuito

6.1. Introducao

Neste capitulo serdio apresentadas as aplicagdes priticas usadas para
demonstrar a capacidade da RNFBR proposta. O esquema bésico da rede implementada
é como estd mostrado na Fig.6.1. Em cada aplicagdo foi utilizado um niimero especifico

de unidades FBR, variando de dois a quatro dependendo de cada necessidade.

fungdo de
base ra:dial

entrada

Fig.6.1: Diagrama esquemético basico da RNFBR utilizada.
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O processo de treinamento foi “off-line”, ou seja, a rede foi simulada no

computador até que fosse considerado satisfatério seu desempenho. Os algoritmos
utilizados para realizar o aprendizado sdo baseados no método do gradiente descendente
e podem ser visualizados no apéndice. ApGs a fase de treinamento “off-line”, partindo
dos dados simulados, foram ajustados os potenciometros de cada fungdo implementada,

utilizando-se o osciloscépio.
6.2. Aproximacao da Func¢ao Senoidal

A primeira aplicagio da RNFBR foi a aproximagdo de uma fungdo
senoidal. Na literatura, hd alguns circuitos que podem ser utilizados para conversio de
onda triangular-senoidal [20], [24], [26]. A RNFBR proposta nesta tese pode ser
considerada uma generalizagdo desses circuitos, pois ela permite a aproximagdo ou
sintese de praticamente qualquer fungdo, desde que se disponha de um nimero
suficientemente grande de fun¢des de base. Desta forma, o circuito pode ser muito util

na implementagao integrada ou discreta de qualquer fungdo néo-linear.

A funcgdo senoidal que se deseja aproximar é dada por:

f(x) = sen(1.6x)
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Apé6s o treinamento da rede, obteve-se 0s seguintes parametros para as

fungdes SHQ:

Fungdo SHQ

1

2

Tabela 6.1: Pardmetros da RNFBR que aproxima uma sendide.

f(x) (V)

Figura 6.2: FBR’s encontradas na aproximagao de sen6ide.
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f(x) (V)

Fig. 6.3: Funcdo senoidal ( 0 ) versus a aproximar;e"x_o da rede tedrica ( * ).

f(x) (V)

Fig. 6.4: Fungdo senoidal ( curva lisa ) e a aproximag@o

experimental ( curva com ruido ).
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1)Ch 1: 500

Fig.6.5: Curva experimental na tela do osciloscépio digital.

Tedrico

Prético

0.4 0.6 0.8

Tempo (s)

Fig.6.6: Resultado da aproximagdo de sen6ide

(experimental versus tedrico).
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0.4 0.6 . 0.8
Tempo (s) X 1073

Fig.6.7: Gréfico do Erro (diferenga ponto-a-ponto

entre a curva experimental e a ideal).

6.3. Aproximacao da Funcao Sinc

Esta aplicagdo serve para demonstrar a capacidade do circuito em realizar

outras fungdes. A fungdo sinc que se deseja aproximar € dada por:

O gréifico desta fungdo é apresentado na préxima figura. Utilizou-se um
fator de escala na varidvel x, da ordem de 3.5, ou seja, a fim de adequar a fungdo as

tensdes disponiveis na implementag3o, substituiu-se x por 3.5 x.
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Figura 6.8: Gréfico da fungéo sinc.

Ap6s o treinamento da rede, obtiveram-se os seguintes pardmetros para

as fungdes SHQ:

Fungdo SHQ

b

w

1

1.8332

1.2759

2.6414

0.3488

1.1721

0.2754

2
3
4

3.7655

0.2216

Tabela 6.2: ParAimetros da RNFBR que aproxima uma fung@o Sinc.
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Figura 6.9: FBR’s obtidas no aprendizado da fungéo sinc.

Figura 6.10: Fungio sinc teérica e a aproximagao da rede.
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>
1)Ch 1: 2Volt 50 us

Figura 6.11: Curvas experimentais na tela do osciloscépio digital.

Onda triangular na entrada (acima) e saida da rede (abaixo).

6.4. Linearizacao de Termistor

Transdutores sdo dispositivos que convertem sinais de diversas formas de
energia (mecanica, quimica, eletromagnética, etc.) em sinais elétricos (tensdo ou
corrente), tendo uma ampla utilizagdo em instrumentagio eletronica. Idealmente, deseja-
se que um transdutor seja linear em uma larga faixa de trabalho. No entanto, a maioria
dos transdutores apresenta uma caracteristica exponencial ou logaritmica. Assim sendo,
muitas técnicas digitais e analégicas foram apresentadas na literatura para sua
linearizagdo [28], [29]. Em conseqééncia da caracteristica de aprendizado da RNFBR,
ela pode ser empregada nessa tarefa, fazendo que a rede aprenda a fungdo inversa da

caracteristica do transdutor e aplicando-a a saida do sensor.

Neste trabalho, foram utilizados a ponte de termistor e sensor integrado
de referéncia encontrados no Sistema de Controle de Temperatura de Fluxo de Ar
(Degem Systems™). O esquema da ponte e de sua resposta caracteristica sdo

apresentados nas Figuras 6.12 e 6.13, respectivamente.
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Fig.6.12: Diagrama da ponte com termistor.

Resposta do termistor (V)

b5 a3 3 40 45 50 55 60
Temperatura ( °C)

Fig.6.13: Resposta da ponte com termistor.
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A funcdo inversa, a ser aprendida, € apresentada na Fig.6.14 ¢ a

aproximag@o obtida pela rede com trés gaussianas € mostrada na Fg.6.15.

Temperatura (°C x 10)

2
Saida da ponte (V)

Fig.6.14: Inversa da resposta do termistor.

Fig.6.15: Gréfico da rede simulada e os pontos ( 0 ) usados na

fase de aprendizado da fung@o inversa.
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As fungdes gaussianas encontradas no aprendizado sio mostradas na
Tabela 6.3 e na Figura 6.16.

Fungdo Gaussiana c

1 1.3946

2 3.6274

3 49195

Tabela 6.3: Parametros da RNFBR usadas na linearizag@o de termistor.

Fig.6.16: FBR’s teéricas encontradas na simulagao.

Na Figura 6.17 € apresentado o resultado experimental obtido com a rede

acoplada a ponte de termistor e na Fig.6.18 pode-se visualizar o erro percentual entre a

curva prética e a curva linear ideal. Nota-se que o erro percentual ficou abaixo de +2%.
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Tensdo de Saida (V)

125 30 35 40 45 50

Temperatura (°C)

Fig.6.17: Curva experimental do conjunto Ponte-RNFBR.

Erro Percentual (% )
o =
[4)] —I‘ U"'I nN

I

4 50 55 60

Temperatura (°C) .

Fig.6.18: Grifico do erro percentual entre a resposta experimental e a ideal.
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6.5. Linearizacao de VCO

A linearizagdo de um VCO (oscilador controlado por tensdo) tem o
propésito de testar a performance da rede. Usualmente, o VCO € usado para geragéo de
sinais. A configuragdo implementada neste trabalho, utilizando o CI 555, é apresentada
na Fig.6.19. Por meio de uma tensdo Vcon, aplicada ao pino 5, a freqiiéncia do oscilador
pode ser variada numa determinada faixa [30]. Essa configuragdo foi escolhida de tal
modo a evidenciar a ndo-linearidade entre a tensdo de controle e a freqii€ncia na saida.

Os valores dos componentes utilizados sdao: Ra = 100kQ, Rb = 10kQ2 e C = 22nF.

Fig.6.19: Circuito VCO com temporizador 555.

Na Fig.6.20 é apresentada a caracteristica de variagdo na freqiiéncia de
saida em fung@o da tensdo de controle Vcon. Na Fig. 6.21, € feita uma comparagdo entre

esta curva e sua inversa.
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8 - 10
Vcon [V]

Fig.6.20: Gréfico da resposta do VCO em fungédo de Vcon.

Inversa

0 2

Fig.6.21: Grafico mostrando a curva caracteristica

do VCO e a sua inversa.

A aproximagdo obtida pela rede ¢ apresentada na Figura 6.22 e as FBR’s
obtidas no aprendizado sio mostradas na Tabela 6.4 ¢ a sua representagdo grifica na
Figura 6.23.
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Fig.6.22: Gréfico mostrando a curva desejada (pontilhada) e a aproximagio

tedrica da rede apds o processo de aprendizado.

Fungdo SHQ w

1 10.7545

2 3.1189

3 ) 0.7830

Tabela 6.4: Parametros da RNFBR usadas na linearizagdao do VCO.

e B

1.5 2 25 3 35

Fig.6.23: Gréifico das FBR’s obtidas no treinamento.
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O resultado final da linearizagdo do VCO pode ser visto na Figura

© Experimental

— Simulado

Fd (V)

Fig.6.24: Resultado experimental e simulado.

6.6. Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentadas algumas aplicagdes préaticas da
RNFBR proposta. Foi realizada a aproximagdo de duas fungdes: senoidal e sinc. Foi
obtida uma aproximagdo razodvel, porém nio 6tima. Isto se deve ao fato de ndo se
dispor de uma rede com maior nimero de FBR’s. Além disso, foram feitas duas
linearizagGes de circuitos ndo-lineares. A primeira, uma ponte de Wheatstone com
termistor. Os resultados foram considerados excelentes, visto que o erro percentual da
prética, em relagdo ao que seria ideal, foi de apenas + 2 %. A segunda linearizag¢do foi
de um oscilador controlado por tensdo (VCO). Os resultados experimentais também

foram compativeis com o que era esperado.
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CAPITULO 7

Conclusoes Finais

As Redes Neurais Artificiais t€ém-se mostrado promissoras na resolugdo
de diversos problemas cientificos e tecnolégicos da atualidade, como por exemplo, a
inteligéncia artificial. Nesse sentido, para aproveitar a caracteristica de paralelismo das
redes, a implementagdo eletronica surge como a melhor opgdo, sendo que a
implementagdo analdgica apresenta muitas vantagens em relag@o as propostas digitais,

visto que a sua abordagem € totalmente paralela.

Neste trabalho, o objetivo visado foi a proposi¢dao e a implementagdo

pratica de um circuito que realiza uma Rede Neural com Fungdo de Base Radial. O

circuito proposto e implementado apresentou um bom desempenho tanto na realizagéo
da fungdo gaussiana quanto da secante hiperbdlica quadrética. Ele permite o ajuste de
todos os pardmetros de forma das fungdes, tais como: amplitude, centro e largura, assim

como pode ser utilizado no caso de miiltiplas varidveis de entrada.

Apesar de algumas ndo-idealidades presentes no circuito préatico, elas néo
se constituem em uma limitagdo severa, pois podem ser contrabalangadas por ajustes
adequados nas correntes de polarizagdo dos OTA’s e uma tensdo de centro conveniente

na entrada do circuito.

A rede implementada foi aplicada a resolu¢do de variados problemas de

aproximacdo de fungdes e linearizagdo de circuitos ndo-lineares.

No tocante as aproximagdes, foi realizada a aproximagido de duas
fungdes: senoidal e sinc. Foi obtida uma aproximagao razodvel, porém nao 6tima. Isto se

deve ao fato de ndo se dispor de uma rede com maior niimero de FBR’s.
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Além disso, foram feitas duas linearizagdes. A primeira, uma ponte de

Wheatstone com termistor. Os resultados foram considerados excelentes, visto que o

erro percentual da prética, em relagdo ao que seria ideal, foi de apenas + 2 %. A segunda

linearizagdo foi de um VCO. Os resultados experimentais também foram compativeis

com o que era esperado.

Propostas para trabalhos futuros:

integrar o circuito FBR completo uni e multi-varidvel;

estudar a utilizagdo do transistor MOS porta flutuante (FGMOS) como

memoria analégica;

estudar a utilizagdo do par diferencial MOS para implementagdo de

FBR;

compensagdo de efeitos de temperatura;

aprendizado “on-chip” e “chip-in-the-loop”;

aplicagdo do circuito a problemas multi-dimensionais como, por

exemplo: controle automético, reconhecimento de padrdes, légica

nebulosa, etc...
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APENDICE

Neste apéndice serdo dadas algumas informagdes adicionais a respeito

das equagdes e métodos utilizados no aprendizado da RNFBR.

A.1. Método do Gradiente Descendente

Este foi o método escolhido para efetuar o aprendizado das RNFBR’s
constantes deste trabalho, pois ele permite que se ajuste todos os parametros da rede. O
esquema bdsico para implementagdo desse método parte da configuragdo mostrada na

Figura A.1.

d

entrada
B —
Xp

saida

Algoritmo
desejada

de ajuste

Figura A.1: Esquema para aprendizado da rede.

sendo: xp = p-ésimo padrdo de entrada;
yp = saida da rede para entrada xp;
dp = saida desejada para entrada dp (corresponde ao valor da

fungdo a ser aprendida).
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Define-se uma fungdo de erro quadritico a ser minimizada no

aﬁrendizado, dada por:

N

E=)>(%- )

p=l

2

Desta forma, as equagdes para o aprendizado sdo apresentadas a seguir:

A.1.1. FBR Gaussiana

As equagdes para o aprendizado da rede com FBR gaussiana sdo dadas

E &
ﬁ=zglp-(yp—dp)

p=l

0E <

e " 2.bi. wi.gip.(yp — dp).(xp — ci)
1 p=l

. .
— = ) — wi.gip.(yp — dp)(xp — ci)’
obi oo

sendo:  gip = exp(-bi(xp-ci)?);
ci = centro da i-ésima FBR;
bi = largura da i-ésima FBR;

wi = amplitude da i-ésima FBR.
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A.1.2. Func¢ao SHQ

Para fungbes do tipo secante hiperbdlica quadrética, as equagdes do

aprendizado ficam:

B <
Mot -d
awi pz sip.(yp —dp)

a N
= > 2wi.tip.sip.(yp — dp)(xp — ci)

p=1

E N
201 Z 2.bi. wi. tip.sip

p=l

tanh(bi(xp-ci));
sech?(bi(xp-ci)).
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A.2. Método de Moody-Darken

Neste item serdo apresentadas os métodos de agrupamento e ajuste da
largura das FBR’s no método de Moody-Darken.

A.2.1. O Algoritmo “K-means”

Trata-se de um algoritmo de agrupamento de centros e consiste em

movimentar os centros das FBR’s em diregdo aos pontos da fungdo mais préximos
deles.

A equag@o para esse procedimento é:
Aci(t+1) = ci(t) + k.[ci(t) - X4prox(D)]

sendo: ci = centro da i-ésima FBR;

X+prox = Ppadrdo de entrada mais préximo do i-ésimo centro
k = taxa de ajuste do centro

Aci = variag@o no centro.

Na figura seguinte pode-se melhor visualizar esse processo.
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X +prox
ci centro
da FBR

Figura A.2: Demonstragio gréfica do algoritmo “k-means”.

A.2.2. O Algoritmo “P-nearest”

Este algoritmo adapta as larguras das FBR’s com base na minimizagio da

seguinte fungdo:

2

E= %Z D £(cj)-(ci—cj)*.bi—P
i

sendo: P = fator de sobreposicéo.
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A.3. Implementacao Computacional

Os algoritmos de aprendizado foram implementados no software MatLab,

versao 4.0. A seguir, apresentam-se as fun¢des e programas desenvolvidos.

A.3.1. FBR Gaussiana

% Funcgdo aprend.m
% utilizada no aprendizado com FBR’s gaussianas
erro=[ ];eqs=0;
for j=l:maxiter
saida;
erro=[erro eqgs];
if egs>egsmaxd
cdeltaw;
cdeltab;
cdeltac;
w=w+deltaw;
c=c+deltac;
b=abs (b+deltab) ;
else
break;
end
end
saida
figure(l);plot(xd,yd,xd,yd);grid
figure(2);plot(xd,yd,xd,y);;grid

figure(3) ;plot (erro);

% Funcdo saida.m

% Cédlculo da Saida da Rede

for i=1:m
g(i,1l:n)=vgauss(xd,a(i),b(i),c(i));
end;

y=w*g;

egs=sumsqr (y-yd) ;
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% Funcdo cdeltaw.m

% Atualizacdo dos pesos w(i) da rede

dEpdw=zeros (size(yd));

for i=1l:m
dEpdw(i,1l:n)=g(i,1:n).*(y-yd);

end

daux=dEpdw' ;

dEdw=sum (daux) ;

deltaw=-miw*dEdw;

% Fungdo cdeltab

% Atualizacdo dos pardmetros de abertura b(i) da rede
dEpdb=zeros(size(yd));

for i=1:m

dEpdb (i, 1:n)=-w(i)*dEpdw(i,1l:n).* (xd-c (i) *ones(size(xd))) ."2;
end

daux=dEpdb' ;

dEdb=sum(daux) ;

deltab=-mib*dEdb;

% Fungdo cdeltac

% Atualizac8o dos centros c(i) da rede

dEpdc=zeros (size(yd));

for i=1:m

dEpdc (i, 1:n)=2*b(i)*w(i) *dEpdw(i,1l:n).*(xd-c(i) *ones(size(xd)));
end

daux=dEpdc' ;

dEdc=sum(daux) ;

deltac=-mic*dEdc;

AVA
AVAVAY
¥

5) 6 7 Eunesp 12 13 14 15 1 .1d 418



A3.2. FBR SHQ

% Funcdo aprends.m
% Esta funcdo efetua o aprendizado para redes
% com FBR do tipo SHQ
erro=[];eqgs=0;
for j=1l:maxiter
saidasec;
erro=[erro egs];
if egs>egsmaxd
t=t*.9;
% Atualizac8o dos pesos w(i) da rede
dEpdw=zeros (size(yd));
for i=1:m
dEpdw(i,1l:n)=gs(i,1:n).*(y-yd);
end
daux=dEpdw' ;
dEdw=sum (daux) ;
deltaw=-miw*dEdw;
% Atualizacdo dos pardmetros de abertura b(i) da rede
dEpdb=zeros(size(yd));
for i=1:m
dEpdb(i,1l:n)=-2*w(i) *dEpdw(i,1l:n) .* (xd-
c(i)*ones(size(xd))).*(tanh(b(i)*(xd-c(i)*ones(size(xd)))));
end
daux=dEpdb' ;
dEdb=sum(daux) ;
deltab=-mib*dEdb;
%cdeltac;
% Atualizacdo dos centros c(i) da rede
dEpdc=zeros (size(yd));
for i=1:m
dEpdc(i,1:n)=2*b(i)*w(i) *dEpdw(i,1:n).*tanh(b(i)* (xd-
c(i)*ones(size(xd))));
end
daux=dEpdc';
dEdc=sum(daux) ;
deltac=-mic*dEdc;
w=w+deltaw+t*randn(1l,m) ;
c=c+deltac+t*randn(l,m) ;
b=b+deltab+t*randn(1l,m) ;

end;
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end

end

saidasec
figure(l) ;plot(xd,yd,xd,yd) ;grid
figure(2) ;plot(xd,yd,xd,y) ;grid

figure(3) ;plot(erro);

% Funcdo saidasec.m
% Cdlculo da Saida da Rede usando sech”2
gs=[1;y=[1;
for i=1:m

gs(i,l:n)=vsec2(xd,b(i),c(i));
end;
y=w*gs;

egs=sumsqr (y-yd) ;

% fungdo vsecZ.m

% calcula uma FBR do tipo SHQ
function y = vsec2(x,b,c)
c=c*ones (size(x));
y=(sech(b*(x-c))) ."2;
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A.4. Consideracoes Sobre o Ajusie dos Pesos no

Circuito Pratico

Neste trabalho, foi utilizado o aprendizado “off-line”. Desta forma, os
valores teéricos dos pardmetros de forma das FBR’s foram obtidos via simulagio no

computador, restando a tarefa de transpor os valores encontrados para o circuito prético.

Os pardmetros ajustidveis foram implementados na prética por
potenciometros € o ajuste foi realizado com o auxilio' do osciloscépio. Devido as
caracteristicas de interdependéncia entre os parametros foi necessdrio utilizar o
osciloscépio, de forma que possibilitasse acompanhar visualmente todos os pardmetros
simultaneamente. Se este problema de interdependéncia for resolvido, o ajuste serd

facilitado, bastando tomar alguns pontos da fung¢io usando o voltimetro.
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