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RESUMO

Neste trabalho é apresentado um método para linearizar funções utilizando redes

neurais ortogonais. À aplicação dada nesta dissertação visa linearizar dados fornecidos

por termopares.

No processamento da rede neural ortogonal utiliza­se como dados de entrada as

tensões do termopar que são valores não lineares em relação a temperatura. O

treinamento da rede é feito pelo método do gradiente descendente para ajustar os pesos

da rede neural ortogonal, pois esses pesos treinados na rede serão os coeficientes da

função que lineariza as tensões inseridas na rede neural ortogonal no início do

processamento.

As funções ortogonais utilizadas nas redes neurais ortogonais implementadas

neste trabalho são os polinômios de Legendre e os polinômios de Chebyshev

respectivamente e em ambos os casos foram determinadas funções que fornecem os

valores das tensões próximas aos valores desejados. Isto pode ser constatado

principalmente pela determinação do erro quadrático que apresentou valores muito

pequenos, em torno de 10” em relação a rede neural ortogonal que utiliza polinômios
de Legendre e em relação a rede neural ortogonal que utiliza os polinômios de

Chebyshev o erro determinado está em torno de 10”, indicando assim, que as
aproximações determinadas pela rede estão bem próximas dos valores desejados.
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­ Para os testes feitos, para as redes neurais ortogonais implementadas, os

melhores resultados obtidos foram os determinados pela rede neural que utiliza como

base de funções ortogonais os polinômios de Legendre, pois as funções determinadas

por esta rede são constituídas de polinômios de menor grau que por sua vez representam

melhor as aproximações quando comparadas com as funções determinadas pela rede

neural que utiliza os polinômios de Chebyshev.

A rede neural ortogonal implementada, além de determinar boas aproximações,

converge rapidamente para a solução desejada pelo fato dos pesos serem treinados pelo

método do gradiente descendente que não permite que as soluções se estacionem em
ótimos locais.

Palavras Chave: aproximação de funções, funções ortogonais, redes neurais ortogonais,

linearização de funções, linearização de termopares.

EV
AVAVAY

3 4 5 6 7 ;:unesp ” 12 13 14 15 16 17 18 19



ABSTRACT

In this work a method for functions linearization using orthogonal neural

networks is presented. The application given in this dissertation seeks to linearize data

provided by thermocouples.

In the processing of the orthogonal neural network, the voltages of the

thermocouple, which are non linear values in relation to temperature, are used as input

data. The network training is made by the descendent gradient method to adjust the

weights of the orthogonal neural network, since those weights in the network will be the

coefficients of the function that linearizes the voltages inserted in the orthogonal neural

network at the beginning of the processing.

The orthogonal functions used in the orthogonal neural network implemented in

this work are respectively the polynomials of Legendre and the polynomials of

Chebyshev and in both cases the functions that provide voltage values close to the

wished values were determined. This can be verified mainly by the determination of the

square error that presented very small values, near 10 in the orthogonal neural network

using polynomials of Legendre and 10* in the orthogonal neural network using the
polynomials of Chebyshev, indicating that the approximations provided by the network

are very close to the wished values.
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For the tests made on the implemented orthogonal neural networks, the best

results were the ones provided by the networks that use the polynomials of Legendre as

a base of orthogonal functions, since the functions provided by this network are

constituted by polynomials of smaller degree, which represent better the approximations

when compared tô the functions determined by the network that uses the polynomials of

Chebyshev.

The orthogonal that was implemented, further than determining good

approximations, converges quickly to the wished solution, due to the fact that the

weights were trained by the descendent gradient method that does not allow the

solutions to remain stationary in local optimums.

Key words : function approximation, orthogonal functions, orthogonal neural network,

function linearization, thermocouple linearization.
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CAPÍTULO 1

1. Introdução Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método para aproximar
funções usando redes neurais ortogonais; em geral, a partir de qualquer função não

linear dada inicialmente é possível determinar, através de redes neurais ortogonais, uma

função que represente estes dados iniciais de uma forma linear. Em particular, neste

trabalho a aplicação consiste em linearizar os valores das tensões correspondentes a

diferentes temperaturas fornecidas pelos termopares. Para tanto, no capítulo 2, é feito um

breve estudo sobre termopares, onde analisa­se os intervalos de temperatura e tensões

que cada termopar abrange e as características do material que é constituído para cada

tipo desse transdutor.

No capítulo 3, é feita uma introdução sobre teoria de aproximação e a utilização

de polinômios ortogonais para a aproximação de funções.

Sequencialmente, no capítulo 4, é feito um estudo sobre redes neurais e a

utilização de funções de base ortogonal nas redes neurais afim de encontrar uma função

que lineariza as tensões do termopar, de maneira que para qualquer valor de temperatura

1
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que seja “lida” neste termopar a “função de linearização” determinada pela rede neural

forneça a resposta da tensão variando de uma forma linear em relação a temperatura.

Para determinar a função que lineariza as tensões do termopar é feito o ajuste dos

pesos na rede neural, de maneira que os pesos são verificados para cada iteração

avaliando a saída da rede e comparando com os resultados esperados (resposta linear),

estes pesos são treinados até que a função gere uma saída linear, próxima aos valores

desejados. Os pesos da rede neural são os coeficientes da função que lineariza as tensões

do termopar.

No capítulo 5, são feitos os testes com dados do termopar tipo B e são analisados

os resultados, os quais se mostram satisfatórios aos valores esperados.

Finalmente, no apêndice são relatados os estudos iniciais realizados e os

resultados obtidos, para o caso de aproximação discreta, que por não serem utilizados

neste trabalho são citados com o intuito de registrar o estudo inicial desenvolvido neste

trabalho. No apêndice também é apresentado o método da compensação da temperatura

ambiente para o termopar e a tabela de valores do termopar tipo B (tensão X

temperatura) referenciados a 0ºC.

1.1 Motivação do trabalho

No início desta pesquisa pretendia­se através de uma função aproximada P, (x)

encontrada, sendo n o grau do polinômio aproximado, determinar uma outra função

Q,(x) de tal forma que através de alguma manipulação algébrica com estas duas

funções fosse possível obter uma terceira função que representasse linearmente os

valores de uma dada função.
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Neste caso, as P.(x)s foram determinadas através de aproximação de funções
discretas; foram utilizados vários métodos de interpolação e aproximação pelo método

dos quadrados mínimos e também aproximação pelo método dos quadrados mínimos

utilizando polinômios ortogonais (Apêndice 1). Porém o desejo de se determinar a

função Q,(x), através de P, (x), de uma forma analítica não foi possível, daí surgiu a
necessidade de se trabalhar com redes neurais artificiais, que por sua vez utiliza

polinômios ortogonais como ferramenta para a determinação da função desejada. Em

particular, neste trabalho a função desejada, a qual é obtida pela rede neural ortogonal, é

a função que lineariza as saídas (tensões) do termopar.
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CAPÍTULO 2

Termopares

2.1 Introdução

O objetivo de medir e controlar as diversas variáveis físicas em processos
industriais é obter produtos de alta qualidade, com melhores condições de rendimento e

segurança a custos compatíveis com as necessidades do mercado consumidor.

Nos diversos segmentos de mercado sejam eles, químico, petroquímico,

siderúrgico, cerâmico, farmacêutico, vidreiro, alimentício, papel e celulose,
hidroelétrico, nuclear, entre outros, a monitoração da variável temperatura é fundamental

para a obtenção do produto final especificado [1].

O termopar é um tipo de sensor que executa a tarefa da medição dessas

temperaturas, para que estas se mantenham controladas dentro de uma faixa de

temperatura que um processo deve permanecer. Este sensor atua como um transdutor de

EV
AVAVAY

3 4 5 6 7 ;:unesp ” 12 13 14 15 16 17 18 19



sinal e fornece uma tensão não linear relacionada a uma temperatura, gerando assim

pares de pontos com coordenadas da forma (tensão, temperatura) ou vice­versa.

Neste capítulo é apresentado uma descrição deste sensor e suas características

principais.

2.2 Termopar

O princípio da termoeletricidade, descoberto por Seebeck em 1821, serve de base

para a construção de um dos instrumentos mais utilizados na medição de temperatura, o

termômetro termoelétrico, mais conhecido por termopar [14].

O efeito Seebeck ocorre ao se conectar dois metais diferentes (ou ligas

metálicas), sendo obtido um circuito tal que, se as junções J, e J,, forem mantidas em

temperaturas diferentes 7, e 7,, respectivamente, surge assim uma fe.m. (força

eletromotriz) e consequentemente uma corrente elétrica i que circulará pelo “par

termoelétrico” ou “termopar”. Qualquer ponto deste circuito poderá ser aberto e nele

inserido o instrumento para se medir a f.e.m [22].

O termopar é um tipo de sensor de temperatura muito simples, robusto, barato e

de fácil utilização. Ele é composto de dois condutores metálicos de natureza distinta, na

forma de metais puros ou ligas homogêneas. Unidos em uma das extremidades este

dispositivo gera eletricidade a partir de diferenças de temperaturas entre suas junções.

Este par de condutores de ligas distintas, soldados numa das extremidades,

chama­se Junta quente ou junta de medição, a qual fica colocada no ponto onde deseja­se

medir ou controlar a temperatura e a outra extremidade, chamada junta fria ou junta de

referência é ligada ao instrumento (indicador de temperatura, registrador, etc). À

diferença de temperatura entre estas extremidades gera uma tensão chamada fe.m.

5
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(força eletromotriz), fornecendo assim, uma tabela na faixa de milivolts para cada tipo

de termopar. Essas tabelas são sempre referenciadas a 0ºC (zero grau centígrado), ou

seja, a junta de referência ou junta fria (aquela ligada ao aparelho) deve estar a OºC,

porém na prática isto não ocorre, então há a necessidade da compensação da temperatura

ambiente, definida no Apêndice 2. Os aparelhos somam a milivoltagem que estão

recebendo através dos fios à milivoltagem da temperatura ambiente; esta compensação

pode ser feita de diversas formas físicas ou eletrônicas, e atualmente utiliza­se

programas computacionais (ver Apêndice 2) [18], [19].

2.3 Leitura do termopar

As operações de um termopar são baseadas na combinação de efeitos

termoelétricos que produzem uma tensão de circuito aberto quando duas junções são

mantidas em temperaturas diferentes.

O diagrama clássico do circuito de um termopar com duas junções é dada na

Figura 2.1

Material A

TC, Ja »T,
o

Material B Material B
M N |

Figura 2.1 Circuito de um termopar com duas junções.

sendo J, e J, as junções mantidas nas temperaturas 7, e 7T,, respectivamente. A tensão

termoelétrica v, é uma função não linear em relação a temperatura que pode ser

representada por uma equação empírica da forma

EV
AVAVAY

3 4 5 6 7 ;:unesp ” 12 13 14 15 16 17 18 19



n,=a (T­T)+a, (1­7)

A forma geral desta relação é

w=aT+a,Tº +. +a,T”

sendo

* a,4,,..,0,, constantes termoelétricas que dependem do material usado para formar

as junções.

*e T=(T­T)) temperatura das junções.

O circuito da Figura 2.1 é utilizado para determinar uma temperatura

desconhecida 7,, e isto só é possível enquanto a temperatura da segunda junção, J,, for

mantida em uma temperatura de referência conhecida 75, normalmente em 0ºC. Desta

forma, determina­se a temperatura 7; através da medida da tensão v,, sendo

matematicamente representada pela equação (2.1) que é uma função não linear da

temperatura. Por tratar­se de resultados de experimentos esta equação não apresenta

exatidão na relação tensão — temperatura, então, para medir as temperaturas deve­se

fazer a conversão da saída v, para 7, sendo adquirida assim a precisão pelo uso da

calibração, saídas que estão tabeladas no Apêndice 3, no caso do termopar tipo B, ou

pelo uso de polinômios de alta ordem para qualquer tipo de termopar.

Os polinômios usados para a determinação da temperatura, são da forma

T=a,+av,+av, +..t+avy (2.3),

sendo, T a diferença de temperatura, em ºC na junção, ou seja, T=T­T7T, e

do, 4,1, Az, ..., a, coeficientes específicos para cada termopar [5], [12].
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2.4 Tipos e características dos termopares

Em geral o efeito termoelétrico é produzido para qualquer par de metais, ou ligas

metálicas. Das inúmeras combinações possíveis são usados basicamente sete tipos de

termopares.

Essas combinações foram feitas de modo a se obter uma alta tensão

termoelétrica, aliando­se ainda às melhores características como homogeneidade dos

fios e resistência à corrosão na faixa de utilização, assim, cada tipo de termopar tem uma

faixa de temperatura ideal de trabalho, que deve ser considerada para que se tenha a

maior vida útil do mesmo [1].

Os termopares são os sensores de maior uso industrial para a medição de

temperatura. Eles cobrem uma faixa bastante extensa de temperatura, com boa precisão,

tudo isto a um custo que se comparado com outros tipos de sensores de temperatura são

mais econômicos [1]. A Figura 2.2 [20] apresenta um termopar usado para medir a

temperatura 7; o instrumento indica uma tensão proporcional a diferença (T ­T,). À

temperatura 7, pode ser medida com um termômetro convencional.

Je

Material FE (positivo,

“Mafórial B (negativo
| |

y (3) Instrumento de medição

o oe

(1) Termopar

(2) Cabos de compensação
ou extensão

Figura 2.2 Medição de temperatura com termopar.
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Dentre os termopares comerciais podem ser citados: tipo T, tipo 3, tipo E, tipo K,
tipo S, tipo R e tipo B.

São apresentadas também as características, algumas aplicações e a faixa de uso
aconselhada para cada tipo de termopar:

> Termopar Tipo T

Composição: Cobre (+) / Constantan* (­) .

Faixa de Utilização: ­200ºC a 370ºC.

Algumas Aplicações: estufas; banhos; fornos elétricos para baixa

temperatura.

Vantagens: resistente a atmosferas redutoras e oxidantes (excesso de

oxigênio).

Desvantagens: oxidação do cobre acima de 315ºC.

Sendo: Constantan* uma liga de cobre­níquel.

> Termopar Tipo J

Composição: Ferro (+) / Constantan* (­) .

Faixa de Utilização: ­190ºC a 870ºC.

Algumas Aplicações: têmperas; recozimento; fornos elétricos; metalúrgica;

química; petroquímica.

Vantagens: baixo custo; resistente a atmosferas oxidantes, inertes e no vácuo.

Desvantagens: devem ser usados tubos de proteção para a temperatura maior
que 480ºC; o uso de temperatura abaixo de 0ºC não é recomendado, devido a

rápida ferrugem e a quebra do ferro.
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> Termopar Tipo E

Composição: Cromel**(+) / Constantan* (­) .

Faixa de Utilização: ­200ºC a 1260ºC.

Algumas Aplicações: uso geral até 900ºC; química; petroquímica.

Vantagens: resistente a atmosferas oxidantes (excesso de oxigênio) e inertes;

adequado para uso em temperaturas negativas desde que não esteja sujeito a
corrosão em atmosferas úmidas.

Desvantagens: não devem ser utilizados em atmosferas redutoras; altamente

oxidantes e redutora no vácuo, pois perdem suas características
termoelétricas.

Sendo: Cromel** uma liga de cromo­níquel.

>» Termopar Tipo K

Composição: Cromel**(+) / Alumel*** (­)..

Faixa de Utilização: ­200ºC a 1260ºC.

Algumas Aplicações: tratamento térmico; fornos; fundição; banhos;

metalúrgicas; siderúrgicas; indústrias em geral.

Vantagens: adequado para atmosferas oxidantes; boa resistência mecânica em

altas temperaturas.

Desvantagens: vulnerável a atmosferas redutoras.

Sendo: Alumel*** uma liga de níquel­alumínio.
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> Termopar Tipo S

Composição: platina 90% ­ ródio 10% (+) / platina (­) .

Faixa de Utilização: 0ºC a 1600ºC.

Algumas Aplicações: siderúrgicas; fundição; metalúrgica; usina de cimento,

vidro, cerâmica e pesquisa científica.

Vantagens: resistente a atmosferas oxidantes ou inertes; boa precisão em

temperaturas elevadas.

Desvantagens: seu uso continuo em altas temperaturas podem resultar numa

falha mecânica e também tornar os fios sujeitos à contaminação e redução da

força eletromotriz gerada; não devem ser usados no vácuo, em atmosferas

redutoras ou com vapores metálicos; não devem ser utilizados em

temperaturas abaixo de zero, pois a curva fe.m. versus temperatura varia

irregularmente.

> Termopar Tipo R

Composição: platina 87% ­ ródio 13%(+) / platina (­) .

Faixa de Utilização: 0ºC a 1600ºC.

Algumas Aplicações: as mesmas do tipo S.

Vantagens: as mesmas do tipo S.

Desvantagens: as mesmas do tipo S.
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> Termopar Tipo B

Composição: platina 70% ­ ródio 30% (+) / platina 94% ­ ródio 6% (­) .

Faixa de Utilização: 0ºC a 1700ºC.

Algumas Aplicações: indústria vidreira; siderúrgica; altas temperaturas em

geral.

Vantagens: resistente a atmosferas oxidantes ou inertes; adequado para certos

períodos no vácuo; resistência mecânica.

Desvantagens: não deve ser aplicado em atmosferas redutoras, nem naquelas

contendo vapores metálicos.

Para a obtenção dos dados dos termopares acima citados foram utilizadas as

referências [1], [15], [17], [18], [20] e [22].

Os diferentes tipos de termopares, indicados para diversas faixas de temperaturas

apresentam sensibilidades também próprias. A figura seguinte ilustra a curva da

temperatura versus a tensão de alguns termopares.
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jd) 200 400 600 800 100 120 140 160 180 200
Temperatura

Figura 2.3 Curva dos termopares

A aplicação deste trabalho, que será apresentada no capítulo 5, é realizada para o

termopar tipo B na faixa de temperatura de 0ºC a 620ºC, pelo fato de que nessa faixa

encontra­se maior não linearidade da tensão em função da temperatura.
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CAPÍTULO 3

Teoria de Aproximação

3.1 Introdução

O estudo da teoria de aproximação envolve em geral dois tipos de problemas. O

primeiro surge quando uma função é dada explicitamente, porém é conveniente
encontrar um outro tipo de função “simples”, tal como um polinômio que possa ser

usado para determinar valores aproximados aos da função dada. O outro problema
consiste em ajustar os dados fornecidos e encontrar “a melhor função aproximada”,

numa certa classe, que pode ser usada para representar esses dados [2].

O método dos quadrados mínimos é provavelmente a técnica de aproximação
mais usada na análise numérica e em problemas práticos. Isto se deve tanto à sua

simplicidade quanto ao fato de que, em geral, busca­se aproximações para dados que são
medidas as quais são obtidas experimentalmente com um certo grau de incerteza. Este

método foi publicado, pela primeira vez, por Adrien — Marie Legendre em 1805, mas tal

método já era usado por Carl Friedrich Gauss, em seus cálculos na Astronomia, desde

1795 [4].
14
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Algumas notações e resultados apresentados neste capítulo, essencialmente, são

as mesmas apresentadas em [11]. Entretanto, para a comodidade do leitor serão

apresentadas novamente aqui, considerando que as aplicações consideradas não são as

mesmas às dadas em [11], sendo que neste trabalho as aplicações são para linearização

da saída de termopares via redes neurais.

3.2 Aproximações de Funções

Neste capítulo é abordado o problema de aproximar uma função f(x) por uma

função P(x) de uma classe previamente escolhida. Será tratado o caso em que a função

J(x) é dada na forma analítica com “domínio contínuo” (conjunto não discreto).

O método dos quadrados mínimos é estudado para aproximar uma dada função

f(x) por uma P(x) da classe P (x) de funções, sendo que cada uma delas é uma

combinação linear de funções conhecidas não nulas, g, (x), k =0,1,...,n. Em particular,

na seção 3.2.2, as funções g,(x), são consideradas como sendo um conjunto de

polinômios ortogonais entre si, como é o caso dos polinômios de Legendre e Chebyshev.

A expressão da função aproximada P, (x) é da forma

P,(x)= XY a,gri(x).
k=0
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3.2.1 O Método dos Quadrados Mínimos

Suponha que f(x) e Cla,b] (espaço das funções contínuas em [a,5]) e que um

polinômio de grau<n, P, (x), é requerido de forma que o erro seja minimizado. Assim,

ao considerar a soma dos quadrados dos erros em todos os pontos do intervalo lab),
tem­se, no limite, a integral do quadrado do erro em cada ponto do intervalo em que se

quer aproximar a função dada, ver em (4.8), ou seja,

E=[(fe&­P0YA.

Para determinar uma aproximação polinomial pelo método dos quadrados

mínimos, isto é, para determinar um polinômio, P (x), para minimizar a expressão

(3.1), sendo

n

— n nl
—

kP(x)=a,X" +a,(X" +. taxtaça= ' a,x
k=0

define­se a função “erro quadrático” E: R"*'—>R por

E=El(a,0,0,,..04,)= f(san­Eam) dx.
Sendo RN conjunto dos números reais [2].
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O problema consiste em encontrar coeficientes reais a,,a,,...,a, que minimizará

E. Do cálculo de funções de várias variáveis, uma condição necessária para que os

números a,,4d,,....,a, minimizema função E é que
0) Fp3­15 Ur

E =0O paracada j=0,,.....,n ou, equivalentemente, VE = 0.
da,

Desde que

E= INFOA dx — 2X a, f x fed210a x" ) dx

= = 2[xsexariN a [1a =0O,a
q k=0

9j

Portanto, para encontrar P, (x), as (1 +1) equações normais lineares

n

Da, fx da = fxfiodx, j=012...,71, (3.3)
k=0

º

devem ser resolvidas para as (n +1) variáveis desconhecidas, a,, j=01,2,..,n [2].

Porém o método dos quadrados mínimos possui uma grande dificuldade para se

obter uma aproximação polinomial. Por exemplo, um sistema linear (n +1)xX(n +1) para

os coeficientes a,,a,,...,a, de P,(x) deve ser resolvido. Desde que os coeficientes do

sistema linear são da forma [2]

17

EV
AVAVAY

3 4 5 6 7 ;:unesp ” 12 13 14 15 16 17 18 19



j+k+l j+k+lb' —­qa j
a j+k+l

o sistema linear não tem uma solução numérica conveniente, pois este sistema torna­se

muito complexo dependendo da quantidade de coeficientes para se determinar, sendo

assim, para simplificar os cálculos tem­se a necessidade de utilizar funções ortogonais

como será visto na seção 3.2.2, pois com a introdução dessas funções ortogonais no

método dos quadrados mínimos encontra­se um sistema de equações na forma diagonal

sendo assim rapidamente determinado os coeficientes desse sistema.

Outra desvantagem desta técnica é que os cálculos efetuados para obter o

polinômio de grau n, P,(x), não diminui o trabalho dos cálculos para a obtenção do

polinômio P,, (x).

Uma técnica diferente para se obter aproximações pelo método dos quadrados

mínimos é considerada. Ela tem eficiência computacional e também, desde que P, (x)

seja conhecido, os cálculos a serem realizados para determinar P,, (x) serão de fácil

manipulação. Estas aproximações são determinadas através do método dos quadrados

mínimos utilizando funções ortogonais, como será visto também na seção seguinte.
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3.2.2 Aproximação pelo método dos quadrados mínimos

utilizando funções ortogonais

Para a utilização de funções ortogonais para aproximação de funções, pelo

método dos quadrados mínimos, é necessário estabelecer primeiramente o conceito de

ortogonalidade para um dado conjunto de funções.

Diz­se que uma família de funções fd,(x), i =1,2,...), definidas em [a,b], é um

conjunto ortogonal em relação ao produto escalar associado a uma função peso w(x),

definida em [a,b], se

<6,,0, >=<$,(),0, 0) >= É w(x)6,(x)d, (x)dx = a,>0 se j=if. se jzi

O método dos quadrados mínimos fica mais simples quando trabalha­se com

aproximações usando famílias de funções ortogonais, pois, no sistema ortogonal tem­se

<60,,0,>=0 para j*i, sendo obtido um sistema diagonal, que significa grande

vantagem. Neste caso, os valores dos coeficientes da aproximação, a,,são determinados

de forma direta [2], [4].

Depois de ser apresentado o conceito de ortogonalidade e a importância de se

incorporar funções ortogonais nos métodos de aproximação, será visto seguidamente a

maneira de se aproximar funções pelo método dos quadrados mínimos utilizando

funções ortogonais.
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Suponha que 1d, CO), d,(X), ... O, CIL, xefa,b], é um conjunto de funções
linearmente independentes, w(x) é uma função peso definida em la,b] e que, para uma
dada função f(x) e C [a,b], uma combinação linear da forma

é procurada para minimizar a função E: R "'—> RN definida por

E=Ela,,.,a,)= [4] 6)­Sao,6) a. 3.4)

Assim, como no caso em que w(x)=1 e 6,(x) = x* para cada k& =0,1,...,n, ver 3.2), é

necessário que

O sistema de equações normais pode ser escrito como [2], [11]

[ut)s 6, (x)dx = Na, fu, (x)6, (x)dx para cada j=0,1,2,...,7.
k=0

Suponha também que as funções go (x), di (x), ..., d, (x) possam ser escolhidas
de modo que sejam ortogonais em relação à função peso w(x), isto é, elas satisfaçam

0 se jzk
3.5

a,>0 se j=k
6.5)Lwlx)d, (x); (x)dx = |

20
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Então, para cada j=0,l,...,n, tem­se

[nlx)F 6, (x)x)dx = a, [nulo(x) dx = a a,
e portanto

[4(x)f (6, (x)ax
j

Dessa maneira o problema de aproximação pelo método dos quadrados mínimos

é grandemente simplificado quando as funções go (x), d& (x), ­.., à. (x) são escolhidas de
modo a satisfazer a condição de ortogonalidade na equação (3.5) [2], [4].

O método dos quadrados mínimos aplicado com estas funções proporciona um

resultado importante o qual será dado a seguir.

Se fdn(x), d1(x), ..., 9, (x)) é um conjunto ortogonal de funções em [a,b] em
relação à função peso w(x), então a aproximação pelo método dos quadrados mínimos,
para f(x) definida em [a,b], em relação à função peso n(x) é [2]

sendo, para cada & = 0,1,2,...,7,

Stats| Era ab”SNAROS
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Existem duas famílias de funções ortogonais muito usadas por causa de suas

importantes aplicações: as funções trigonométricas, que dão origem à série de Fourier, e

os polinômios ortogonais que, cada vez mais, aparecem em problemas que envolvem

aproximações [111]. Neste trabalho serão apresentadas as aproximações pelo método dos

quadrados mínimos utilizando polinômios ortogonais.

Um processo para a obtenção de famílias de polinômios ortogonais é dado a

seguir.

O conjunto de polinômios fdn(x), di (x), ..., d.(x)) definido a seguir é um

conjunto ortogonal em [a,b] em relação à função peso wíx).

As funções À,,0,:[a,b] — R são definidas por

d,(x)=1 para cada a < x <D,

di(x)=x—B, para cada a <x<b,

fx,CP dx
frlole, traB,=

Para cada & > 2, a função À, :[a,b] — R é definida por

d.(x)=(x— BW, (x)­C,d,.(x) paracada a<x<b,
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— LxwlxX, (x)01­2 (x)dox |
fwlxor, (xDA dx |x 7

O algoritmo acima fornece um processo recursivo para a construção de um

conjunto de polinômios ortogonais [2]. Dois casos particulares são considerados a
seguir.

3.2.2.1 Polinômios Ortogonais

Um dos mais comuns conjuntos de polinômios ortogonais é o conjunto de

Polinômios de Legendre, (L, (x)), que são ortogonais em 1, 1] em relação à função
peso wíx)=1. A definição clássica dos Polinômios de Legendre requer que L, (1) =]
para cada n, e uma relação recursiva é usada para a obtenção dos polinômios quando
n>2. Entretanto esses polinômios podem também ser encontrados utilizando o

processo recursivo visto anteriormente. Os polinômios de aproximação dos quadrados
mínimos gerados em ambos os casos são essencialmente os mesmos [2], [11].

Relação Recursiva:

n "Lia (x)
n>1

(4nº—1D)L,n(x)=xL,(x)—
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Como ilustração os primeiros polinômios de Legendre definidos em [1,1] são
[2], [11]

x —(3/5)x

xº —(6/7)xº +3/35

xº —(1/3) x* ­(10/9)x? +(5/21)x.

Um outro conjunto de polinômios ortogonais é o chamado conjunto de

Polinômios de Chebyshev, 1H,(x)). Esses polinômios são ortogonais em (—1,1), em
—)relação à função peso w(x)=(1­x2) he, xe(—1,1). Ainda que esses polinômios

possam ser obtidos pelo processo recursivo visto anteriormente, é mais fácil definí­los
de maneira que satisfaçam as propriedades de ortogonalidade [2], [11].

Para xe (—1, 1), define­se

H,(x)= coslnarccos(x)] paracada n>0.

Relação Recursiva:

H,. (x)=2xH,(x)­H, (x)  paracadan>I.

Sendo

Ho (x)=cos(Oarcecos(x))=1 e H(x)= cos(larccos( x)) = x,

a
t

2a

os polinômios de Chebyshev são obtidos de maneira sequencial, usando a equação (3.7)
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H,(x)=2xH,(x)­ H (x)=2x"­1
H,(x)=2xH,(x)­H (x)= 4x" —3x
H,(x)=2xH,(x)­ H,(x)=8x* —8xº +1

Os polinômios de Chebyshev são utilizados para minimizar o erro de

aproximação [2], [21].

Normalmente, é comum aparecerem os polinômios ortogonais multiplicados por

alguma outra constante, porém isto não influi na ortogonalidade, é apenas uma questão

de convenção e/ou conveniência [2], [15].

No próximo capítulo será realizada uma abordagem sobre redes neurais artificiais

utilizando funções ortogonais como funções base. Será relatado também o bom

desempenho do método em relação ao tempo de convergência por não apresentarem os

problemas que as redes neurais tradicionais possuem, tais como, problemas de mínimos

locais, geração de pesos iniciais, lentidão na convergência, etc.

No próximo capítulo também encontra­se ferramentas para se determinar as

funções que desejam ser linearizadas. No processamento da rede serão obtidos os

valores dos coeficientes da função procurada através dos pesos que são ajustados pelo

método do gradiente descendente, o qual também será apresentado nas próximas seções.
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CAPÍTULO 4

Redes Neurais

4.1 Introdução

As redes neurais artificiais são consideradas como técnicas para solucionar

problemas de inteligência artificial, construindo um sistema que tenha circuitos que

simulem o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando

e fazendo descobertas. São mais que isso, são técnicas computacionais que apresentam

um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem

conhecimentos através de experiências. Uma grande rede neural artificial pode ter

centenas ou milhares de unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um

mamífero, por exemplo, pode ter muitos bilhões de neurônios [16].

Os componentes do neurônio biológico são ilustrados na Figura 4.1 [9].
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Corpo
Celula

rá

Sinapse NXAxônio
Dendritos

Figura 4.1 Componentes de um neurônio biológico.

Sendo os componentes:

corpo celular (soma): parte central do neurônio responsável pela recepção e

geração dos impulsos nervosos.

sinapse: ponto de contato entre a terminação axônica de um neurônio e o dendrito

do outro. Funcionam como válvulas sendo capazes de controlar a transmissão de

impulsos (fluxo de informação) entre os neurônios. Esta capacidade é definida

como sendo eficiência sináptica.

dendritos: os dendritos têm a função de receber as informações ou impulsos

nervosos de outros neurônios e conduzí­las ao corpo celular.

axônio: um axônio pode medir cerca de 0,1 milímetro podendo chegar a 1 metro.

Próximo de seu final, o axônio dividi­se em vários ramos (dendritos), que se

interconectam com os demais neurônios através das sinapses.
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4,2 A Rede Neural Artificial

Assim como o sistema nervoso é composto por bilhões de células nervosas, a

rede neural artificial também é formada por unidades que nada mais são do que

pequenos módulos que simulam o funcionamento de um neurônio. Estes módulos devem

funcionar de acordo com os elementos em que foram inspirados, recebendo e

retransmitindo informações.

De forma geral, a operação de uma célula da rede pode ser resumida nas

seguintes etapas [16].

Sinais que são apresentados à entrada;

Cada sinal é multiplicado por um peso que indica sua influência na saída da unidade;

E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nível de atividade. Se este nível

excede um limite (threshold) a unidade produz uma saída.

4.3 O Neurônio Artificial

O fisiologista Warrem MacCulloch interpretou o funcionamento do neurônio

biológico como sendo um circuito de entradas binárias combinadas por uma soma

ponderada (com pesos) produzindo uma entrada efetiva [9].

A figura seguinte ilustra os componentes de um neurônio artificial.
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Entradas — Pesos
Corpo Celular

Axônio

Dendritos

Figura 4.2 Componentes de um neurônio artificial.

Os componentes de um neurônio artificial são mostrados na Figura 4.2, em que:

* xX1,X2,..., Xn: conjunto de entradas que são aplicados ao neurônio artificial

* WI, W2,..., Wn: conjunto de pesos que é multiplicado aos sinais de entrada

º y» : soma dos sinais de entrada multiplicados com os pesos, correspondem ao
corpo celular biológico.

No modelo geral de neurônio artificial (Figura 4.2) [9] as entradas w,x, são

combinadas usando uma função, para produzir um estado de ativação do neurônio

(correspondente à frequência de descarga do neurônio biológico). As entradas chegam

através dos dendritos e tem um peso atribuído pela sinapse.

O esquema de um neurônio artificial é ilustrado na Figura 4.3 [9].
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Entradas — Pesos

Figura 4.3 Esquema de um neurônio artifícial

Em que

X1, X2, ..., Xn: conjunto de entradas

WI, W2, ..., Wn: conjunto de pesos que é multiplicado aos sinais de entrada

Y» : soma dos sinais de entrada multiplicados com os pesos, correspondem ao
corpo celular biológico.

NL : função não­linear denominada função de ativação [9].

4.4 Por que utilizar Redes Neurais?

De acordo com diversas estruturas neurais e algoritmos de aprendizagem

propostos por vários pesquisadores, as redes neurais possuem certas características que

são exclusivas de sistemas biológicos. Tais características entram em conflito com os

tradicionais métodos computacionais. Sistemas de computação baseados em redes

neurais têm a capacidade de receber ao mesmo tempo várias entradas e distribuí­las de

maneira organizada. Geralmente, as informações armazenadas por uma rede neural são

compartilhadas por todas as suas unidades de processamento. Característica que

contrasta com os atuais esquemas de memória, onde a informação fica confinada em um

determinado endereço [16].
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Qualquer modelo de rede neural tem muitos neurônios conectados por pesos com

capacidade de adaptação que podem ser arranjados em uma estrutura paralela. Por causa
deste paralelismo, a falha de alguns neurônios não causam efeitos significantes para a

performance de todo o sistema, o que é chamado de tolerância à falhas.

A principal força na estrutura de redes neurais reside em suas habilidades de
adaptação e aprendizagem. A habilidade de adaptação e aprendizagem pelo ambiente
significa que modelos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos e situações
não totalmente definidas. Uma rede treinada de maneira razoável tem a habilidade de

generalizar quando é apresentada às entradas que não estão presentes em dados já

conhecidos por ela.

Uma característica mais significante de redes neurais está em sua habilidade de

aproximar qualquer função contínua não linear de um grau de correção desejado. Esta

habilidade das redes neurais as tem tornado úteis para modelar sistemas não lineares na

combinação de controladores não lineares.

As redes neurais podem ter várias entradas e várias saídas, podendo ser facilmente

aplicáveis à sistemas com muitas variáveis [9], [16].
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4.5 Uma Rede Neural Ortogonal para Aproximação de Funções

Nesta seção será apresentada uma rede neural de camada simples que é baseada

em funções ortogonais. Esta rede neural é utilizada para evitar problemas que aparecem

nas redes neurais tradicionais, tais como, mínimos locais, este problema faz com que o

resultado obtido pela rede não seja a melhor solução para ser determinada, isto é, o

resultado caminha para diversas soluções. Outro problema também encontrado nas redes

neurais tradicionais é a baixa velocidade de convergência, pois, com várias direções

atrativas para a solução do problema a resposta torna­se lenta e como consequência

encontra­se outro problema que é o da determinação dos pesos iniciais, pois se os pesos

não iniciarem o processamento da rede com valores apropriados para a rede a solução

pode demorar muito para ser determinada, ou mesmo pode­se não ser determinada, isto

é, a resposta da rede pode divergir. Entre as vantagens da utilização de uma base de

funções ortogonais em uma rede neural artificial existe o fato dos pesos da rede neural

ortogonal serem únicos e assim o treinamento desta rede converge rapidamente, pois,

neste tipo de rede neural artificial não existe mais de uma direção atrativa para a solução

do problema.

Dentre a família de funções ortogonais pode­se citar as séries de Fourier, as

funções de Bessel, os polinômios de Legendre, os polinômios de Chebyshev, etc. Os

termos da série de expansão da rede neural, w,(x), 1 =1,2, ..., são independentes uns

dos outros. Se os elementos processantes de uma rede neural são compostos de termos

de expansão de uma função ortogonal, o único conjunto de coeficientes dos termos de

expansão será o conjunto dos pesos dos elementos processantes.

A rede neural ortogonal utilizada na aplicação deste trabalho é baseada em dois

conjuntos de funções ortogonais, primeiramente são utilizados os polinômios de
Legendre e analisado os resultados, seguidamente são utilizados os polinômios de

Chebyshev. A figura a seguir representa uma rede neural ortogonal [13].
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Figura 4.4 Rede neural ortogonal de camada simples

A rede neural ortogonal representada pela Figura 4.4 tem como entradas os

elementos do conjunto (x,,x,,...,x,) e a saída é dada por [13]

Sendo,

e DPD(X),D,(X),...,DP, (X) os elementos processantes,

e X=(x,x,,..,X%,) as entradas da rede,

e W,W..,W, OS respectivos pesos dos elementos processantes.

Pode­se observar também que não existem pesos entre a camada de entrada e a

camada do meio. O i­ésimo elemento processante da rede neural linear é idêntico ao 1­

ésimo termo de expansão da função ortogonal. Por tratar­se de uma rede neural

ortogonal, que possui pesos somente entre os elementos processantes e os nós de saída,

esta rede é uma rede neural ortogonal linear de camada simples [13].
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O algoritmo de treinamento usado para encontrar o peso ótimo é determinado
através do método do gradiente descendente que será descrito posteriormente. As

soluções ótimas dos pesos obtidas através desse método são idênticas aos coeficientes

dos termos de expansão.

4.5.1 Teoria Básica

Dado um conjunto ortogonal de funções 1d, (x), À, (x), ...), de acordo com a teoria
de funções ortogonais [3], [7], uma função arbitrária f(x), f:[a,bD] >R, tem um

polinômio ortogonal

F, (2) = w 0, (3) + w,, (X) + w,b, (x) +... + w,d,(X)

tal que EF, > f, nc, em L'[a,b]; isto é, tal que

limf(FF00) dx=0

sendo (ver (3.5))

0, se izj[16.090,00 =)A>O0, se i=jH

w = "fTOCA, —i=lL2.
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As equações anteriores indicam que uma dada função pode ser aproximada por

um conjunto ortogonal de funções e que o conjunto de coeficientes, (w,), é único. À

equação (4.3) indica que o coeficiente, w,, não será determinado se a função f(x) não

for conhecida. Infelizmente isso é o que acontece na maioria dos modelos de sistemas

dinâmicos, isto é, os coeficientes, w,, são desconhecidos e em outros casos são difíceis

de se determinar. Então, é necessário desenvolver um método que possa usar os dados

de entrada e de saída do sistema para determinar os coeficientes, w, [13].

A condição (4.4), dada a seguir, afirma que a série dos quadrados dos

coeficientes, (w,), de um conjunto ortogonal de funções, (é,), sempre converge. De

fato, fixando ne N”, sendo

os LÚCo) >wi; o dx = fSC) dx >) w, ÍSTCO,C)di + >Ay?
b n

= J SC)dx Au?
9

i=

tem­se (a desigualdade de Bessel) [8], [13]

Vw" <A S Fed, sendo A =minf4,/1<i<nh ne Nº.
il

9

Além disso, suponha que

7,(O),
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é outra série de expansão da função ortogonal f(x). Afim de se ter uma melhor

aproximação, a magnitude de y, deve minimizar o valor de

bp ud *[ SEX 16,0) de, ne Nº.
i=|

De fato, considerando as equações

[(109­E mo &) di= [Goyaan;
[[10­Eroã) de= [ FO de 22" 7, [7 000,00d+(Era) dx

=[SOd+ SAMA?

(10 ­Eraco) dr= [10 ­ Eno) de+ DAM).
Portanto (segue o teorema da melhor aproximação [8])

[[10­Emo&) dr sf(100­Sra Sã) dx
sendo fw,,i =1,2,...,n) definido em (4.3). Além disso, vale a igualdade se, e somente se,

Y, =Ww, para i=1,2,...,n. Esta última afirmação fornece a unicidade do conjunto dos

coeficientes, fw,).
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Das discussões acima, pode­se concluir que uma função pode ser aproximada por

um conjunto ortogonal de funções e que, por (4.4) e (4.5), os coeficientes são únicos e

limitados. Baseado neste fato, uma rede neural ortogonal de camada simples pode ser

construída para aproximação de funções.

Os elementos processantes da rede neural linear, a ser construída, correspondem

aos termos de expansão de uma função ortogonal f(x) e o conjunto dos pesos da rede

neural correspondem ao conjunto dos coeficientes, (w,).

A discussão anterior é somente para a aproximação de uma função f(x) de uma

variável. Assim, para a aproximação de funções de várias variáveis, um conjunto

ortogonal de funções de várias variáveis pode ser gerada considerando vários conjuntos

ortogonais de funções de uma variável. Por exemplo, se y = F(X), X = (x, XX)

é uma função de m variáveis, seu conjunto ortogonal de funções de m variáveis será

(D,, D,,...), sendo que cada uma dessas funções ortogonais é definida como [13]

D,(X) =, (X)) d5,(X4) .. driX,),  i=L23., XMs(X,X724X,):

Neste trabalho são utilizados, as funções polinomiais ortogonais para a

linearização das tensões do termopar em relação as suas respectivas temperaturas. Os

polinômios ortogonais entre outras coisas possuem a propriedade recursiva para

determinar os termos de expansão que possibilita maior rapidez no tempo de

convergência,
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4.5.2 Redes Neurais Ortogonais

Suponha que a função desconhecida a ser aproximada seja y = F(X), definida

num conjunto compacto CCR" sendo X =(x,X»...,X,). À aproximação dessa

função por um conjunto ortogonal de funções é dada por [13]

y = F(X) = N w,D,(2)+ R(X,n)
=WTD(X)+ R(X,n)

sendo

w, o coeficiente da função ortogonal D,(X) e W" =(W, Wa... W,)

R(X,n) o erro da expansão das funções ortogonais

(D(X), D,(X),..., D,(X)) o conjunto  ortogonal de funções

D=(D,D,,...,D,)”.

Da equação (4.6) define­se um modelo de rede neural ortogonal para
aproximação de funções como [13]

dp=F(X) =X úO,(X)=W'OE
i=|

sendo

X o conjunto de entrada da rede

7 a saída da rede

D=1D(X), D,(X),..., D,(X)) o conjunto dos elementos processantes

WO = (4 (O),W, (O), ..., W,(O))” o conjunto dos pesos ajustáveis.
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Baseado na equação (4.7), uma rede neural ortogonal de camada simples

semelhante a Figura 4.4 pode ser construída.

O n­ésimo elemento processante da rede ortogonal é idêntico ao n­ésimo termo

de expansão do polinômio ortogonal, sendo n =1,2,....

A Figura 4.4 ilustra uma rede neural ortogonal de camada simples que possui

somente um conjunto de pesos ajustáveis que é W(0=(%, (0,MW (O... W,(O)”. Os
pesos (w,(t)) são treinados para se obter valores próximos aos pesos desejados fw,(f)),

o treinamento é realizado através do algoritmo de treinamento que é abordado na

próxima seção.

Uma das vantagens de se utilizar redes neurais ortogonais para a aproximação de

funções se deve ao fato de que na rede neural ortogonal o conjunto dos pesos

determinados é único e isto facilita a determinação dos pesos próximos aos pesos

desejados, o que não acontece nas redes neurais tradicionais de multi camadas, pelo fato

de que as redes neurais de camadas simples têm apenas uma direção atrativa, para o

ajuste de pesos, enquanto que as redes neurais de multi camadas possuem mais do que

uma direção atrativa, pois, necessitam do ajuste de pesos em todas as camadas da rede

dificultando a convergência e a obtenção dos pesos da rede, entre outros [13].

4.5.3 O Algoritmo de Treinamento

Depois de construído o modelo de rede neural ortogonal (4.7) é necessário

encontrar um método para ajustar os pesos WO, afim de aproximá­los aos pesos

desejados W(r)=f(w) que estão definidos em (4.3). Neste trabalho o algoritmo

utilizado para ajustar W(D é baseado no método do gradiente descendente o qual é um
método muito usado para gerar algoritmos de aprendizado [6].
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4,5.3.1 Método do Gradiente Descendente

Este método também foi bastante difundido pelo algoritmo back­propagation.

Ele se baseia na busca de uma direção dos parâmetros ajustáveis da rede.

O algoritmo back­propagation consiste na adaptação de pesos, tal que, o erro

quadrático da rede seja minimizado. À soma do erro quadrático na forma discretizada,
ver (3.1), de cada neurônio é dada por [10]:

E= Sa, —y)
il

sendo

d, a saída desejada do i­ésimo elemento da rede, ver também (5.9)

y, é a saída do i­ésimo elemento da rede

ns é o número de neurônios da rede

Em particular, de (4.6) e (4.7) pode­se considerar a função, erro de aproximação,

E:RN"—R definida por

E=E(W)=y­j=(W­W)yD+R=W"D+R

W=W(0=W­W(D=(W,W,.., MW).
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Considera­se J = E?/2 uma função do erro (J =J(E)=J(EM)»). Os valores
extremos de J podem ser obtidos calculando a “derivada de primeira ordem” de J,

oo = VJ , (e igualando a zero),
7

2AI) (1/2) E?) E o
oW dE oW

JW) ­ 0 ED =O0.e

Logo, sendo &D z* O, tem­se

o que, por (4.9), significa que

e

W"D=­R. (4.10)

Pela equação (4.10) o conjunto D =(D (X),...,P,(X)) pode ser considerado

como um conjunto ortogonal de funções que aproxima a função (—R), sendo

W =(W,...,W,)” o vetor dos coeficientes.

Por outro lado, da definição de J=J(W) acima, a modificação de W, para
minimizar o erro de aproximação, deve seguir a direção de (­ VJ) [13]. Portanto

dW——= n(­VJ” nCXVJ)

sendo 7) um ganho positivo.
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Como W(N=W­W(N) e VJI=ED, de (4.11) obtêm­se o algoritmo de
treinamento dado por [13]

dwW

Considerando­se o neurônio de índice 7 da rede e utilizando­se o método do

gradiente descendente (4.12), transformado­o numa equação de diferença, na forma

discretizada, o ajuste de pesos pode ser formulado como [13]

WeE+D=W()+h. nE(DO
alg oritmo de treinamento

sendo

E(N)P = —VJ(t) gradiente do erro quadrático da rede com relação aos pesos do

neurônio analisados em £.

E(t) erro quadrático da rede analisado em £.

D(X) funções ortogonais.

W(+1) vetor contendo os pesos finais da saída da rede pode­se escrevê­los como

(MW Wo e Wi)

W(r) vetor contendo os pesos ajustáveis da rede pode­se escrevê­los como
A A A T(Wii) Wah) = Waci­by) .

nº ganho positivo (taxa de treinamento), normalmente 0 <n <1.

h uma constante positiva muito pequena.

t representa o índice da iteração.
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O treinamento, via back­propagation, é iniciado pela apresentação de um padrão

X à rede, o qual produz uma saída Y. Em seguida calcula­se o erro de cada saída

(diferença entre o valor desejado e a saída da rede).

O passo seguinte consiste na determinação do erro propagado no sentido inverso,

através da rede associada à derivada parcial do erro quadrático de cada elemento com

relação aos pesos e, finalmente, ajusta­se os pesos de cada elemento, assim um novo

padrão é apresentado. O processo é repetido para todos os padrões até a convergência

(lerro| <tolerância preestabelecida) ou quando forem realizadas o número de iterações
estabelecidas para o processo de aprendizagem.

Os pesos iniciais são geralmente adotados aleatoriamente que pode ser através de

um processo randômico.

Neste trabalho os pesos são ajustados a cada iteração, foram executas 100

iterações e analisados sequencialmente seus erros até serem obtidos erros pertinentes à

quantidade de iterações preestabelecidas.

Com o intuito de mostrar que o processo não estacionará em um mínimo local é

necessário provar que W(r) e E decrescerão gradualmente e encontrarão um estado

estável. Para tanto, para estimar IWO| e IE , será usado o resultado seguinte [13].

Sejam

ÃO = A(Ox(0) + b(OuU(O e x(t6) =X,

sendo u : R* — R satisfazendo uma condição adicional e x: Rº
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Suponha que A(t) e b(r) são uniformemente limitados e A(f) é uma matriz

exponencialmente estável (auto­valor negativo). Então, existem duas constantes

positivas c, e c, tais que

IO] <Sc, suplu(s)| +C,.
TS

a)

Por outro lado, a equação o dada por (4.11) pode ser escrita ainda como [13]

O=­nE6=­n96"W ­ nor. (4.16)

De acordo com (4.14), (4.15) e (4.16) obtém­se

lWo| <c, sup|Rr(o) +. (4.17)

A condição (4.17) indica que o valor de |W| é limitado pelo valor do erro de
expansão sup|R(+)|. A medida que o erro diminui, o algoritmo de treinamento acima

TS

encaminha­se para um vetor peso W próximo ao vetor peso desejado W. Como foi

discutido na seção 4.5.1, o vetor peso, W, desejado vai minimizar o erro de saída da

rede neural. Portanto, o algoritmo de treinamento (4.13) será capaz de treinar a rede

neural para ter um erro mínimo de saída [13].

Além disso, o valor de [WO] é controlável. O erro de saída da rede neural será
limitado. À seguinte condição decorre de (4.9) e mostra que o valor absoluto do erro de

saída depende da magnitude de [ro [13].
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[E ls ir | + |2| < [A] le] + 2] < |]suploCO] + suplrCO|=le] < e. [7] + es.

18sto é,

IE| se [W] +.

Desde que IO é limitado, o erro de saída E será também limitado.

A Figura 4.5 ilustra um diagrama de blocos da rede neural que determina a saída
da função desejada da rede [13].

Função Desconhecida
F(X)

LL
Rede Ortogonal

FO)

F
Figura 4.5 Diagrama de blocos para determinação da função desejada

AA
AVAVAY

2 3 4 5 6 7  unesp 12 13 14 15 16 17 18 19



CAPÍTULO 5

Aplicação: Utilização de Redes Neurais na

Linearização da Tensão do Termopar Tipo B

5.1 Introdução

As saídas do termopar (tensões) relacionadas às temperaturas são expressas de
forma não linear. Para se converter a resposta desse sensor em um sinal elétrico

linearmente relacionado à temperatura é necessário que se desenvolva alguma forma de
linearização.

Apresenta­se, neste capítulo, uma maneira para se obter uma função que linearize
as saídas (tensões) do termopar relacionado à temperatura através da utilização de redes

neurais ortogonais.

O sensor de temperatura que será analisado é o termopar do tipo B que abrange a

faixa de temperatura de 0ºC a 1700ºC (graus Celsius), sendo a tensão compreendida

entre ­0.003 mV a 12.426 mV (milivolts) em relação a esta faixa de temperatura.
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Neste trabalho são apresentadas funções de linearização obtidas pela rede neural

a qual utiliza as funções de Legendre e Chebyshev para a sua aproximação. Em
particular, as funções determinadas pela rede neural linearizam os valores da tensão do

termopar tipo B em uma faixa escolhida aleatoriamente entre O mV a 1.9124 mV

correspondente a faixa de 0ºC a 620ºC respectivamente em relação a temperatura.

Graficamente a função a ser linearizada neste trabalho é representada na Figura 5.1

TERMOPAR

Pa
Po

a
1 "

100 200 300 400 500 600
TEMPERATURA

Figura 5.1 Termopar tipo B

Neste capítulo são apresentados alguns testes e resultados obtidos no processo de

simulação da rede neural ortogonal.
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5.2 Problema Proposto

O intervalo de temperatura do termopar que deve­se linearizar é de 0ºC a 620ºC,

ele é analisado a cada 1ºC, isto é, são linearizadas 621 tensões que correspondem às 621
temperaturas lidas pelo termopar (ver Apêndice 3).

Denota­se as temperaturas por 7, isto é, Te (ff, t,,..., ft) e as tensões por
VE (Vs Vasos Ven).

A equação que gera as saídas não lineares (tensões) do termopar, os quais serão
linearizados pela rede é da forma

6

v(D)=YXcT, Te[0, 620]
i=0

sendo os coeficientes

co = 0.000

Cc, =—2.465081834x10*
c, =5.9040421171x10*
c, =­1.3257931636x10"*
c, =1.5668291901x10""?
c, =—1.6944529240 x107
c, =6.2290347094x10""”,

Substituindo as temperaturas variando no intervalo de 0ºC a 620ºC e os

coeficientes, c, 1 =0,1,2,3,4,5 e 6 obtém­se numericamente os valores das tensões

v(f,) com j=1,2,...,621, como segue na tabela 5.1. Como trata­se de 621 valores da

tensão são ilustrados apenas alguns valores obtidos pela equação (5.1).
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Temperatura (7)

(graus Celsius)

Tensão (v(T))

(milivolts)

Valores

desejados
(tensão)(mv)

0

50

100

200

500

600

0.000000000

0.002278245

0.033204170

0.092061800

0.178258300

0.291277800

0.430642800

0.595881600

0.786503700

1.001982000

1.241740000

1.505152000

1.791542000

0.000000

0.1542250

0.3084501

0.4626756

0,6169000

0.771124]

0.925348]

1.079574

1.233801

1.388028

1.542255

1.696482

1.850709

Tabela 5.1 Tensões no intervalo de temperatura inicial e valores desejados para a tensão

Os valores de v(T) são os valores de entrada da rede neural, isto é, inicia­se a

rede com 621 valores não lineares da tensão relacionados à temperatura. Para determinar

os pesos da rede neural ortogonal que são os coeficientes da função aproximada é

utilizada a equação (4.12) do capítulo anterior, e após o treinamento dos pesos, é obtida

uma função que fornece uma saída desejada do problema. Neste trabalho a saída

desejada é a tensão linearizada.
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5.3 Estrutura da rede neural ortogonal

Para linearizar as tensões do termopar deve­se primeiramente fazer o

deslocamento de intervalo de [0,620] para [­1,1], pois, trata­se de redes que tem como

base os polinômios de Legendre e os polinômios de Chebyshev, esses polinômios por

construção são ortogonais no intervalo [­1,1], intervalo onde esses polinômios estão
definidos. Dai a necessidade de se fazer o deslocamento.

Em seguida deve­se gerar os pesos. Neste trabalho os pesos são gerados

inicialmente de uma forma aleatória, e faz­se o ajuste dos pesos pelo método do

gradiente descendente, ver seção 4.5.3.1, com a finalidade de obter uma função que

determine valores próximos aos resultados desejados.

Os pesos ajustados são os coeficientes da função que lineariza as tensões e o

ajuste dos pesos é feito analisando o erro. O erro é determinado a cada iteração pela

soma do quadrado da diferença dos valores desejados e a cada saída da rede. O número

de iterações é definido após testes realizados para 10, 20, 50, 100, 1000 e 10000

iterações; neste trabalho analisa­se 100 iterações, pois, ao serem realizados os testes

nota­se que os valores obtidos para 100 iterações da rede são resultados muito próximos

dos valores desejados e também pelo fato dessa quantidade de processamento convergir

rapidamente para a saída desejada da rede, sendo que para cada iteração são ajustados os

pesos para que os 621 valores da tensão sejam linearizados. Como trata­se de um rede

neural de camada simples, os pesos são únicos e convergirá rapidamente para cada valor
desejado (ver 4.5.1).

A rede neural ortogonal foi simulada em Fortran, foram feitos testes para

diferentes conjuntos de polinômios ortogonais, foram analisados os erros e alguns

resultados e gráficos são apresentados neste capítulo.
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5.4 Determinação da função que lineariza as saídas do termopar

O deslocamento de intervalo deve ser feito quando o intervalo da função v(T)

não coincide com o intervalo considerado, no método de aproximação utilizado. Neste

trabalho desloca­se o intervalo de [0, 620] =[c, d] para o intervalo [—1, 1] =[a, b], onde

os polinômios de Legendre e Chebyshev estão definidos, faz­se os cálculos e depois

desloca­se novamente a função aproximada ao intervalo inicial [11].

Este deslocamento pode ser feito seguindo o esquema descrito a seguir.

Dada a função em (5.1) definida no intervalo [0, 620], o deslocamento é feito

para o intervalo [­1, 1] usando a função deslocamento

1:[0,620]5 [1,1]
TD y=A(T)

De um modo geral, a função deslocamento À :[c, d] —>[a, b] é definida por

(ba)
(T­o, VTe[cad].

Em particular, quando [c,d] =[0,620] e [a, bo] =[­1, 1] tem­se

y=A(T)=­1+0.00322587T, VTe[0,620]

Calculando a função inversa, tem­se
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l1+y
0.0032258

y ELI) 54)1'ºO)=

A função que é aproximada no intervalo deslocado [—1, 1] é B=vo 14", ou seja,

BO) =(vo14)) =1(47))
=

2 3 4 5 6= Cc, +erF+Ce,r +ce,r +e,r +C,.r +c,r.
Vyel,]1] (5.5)

l+y
———— e os coeficientes c,, 1 =0,1,2,...,6, dados por (5.2).
0.0032258

sendo r= A (7) =

A função (5.5) é utilizada para deslocar o intervalo original para o intervalo onde

são realizados os cálculos dos coeficientes das funções que linearizam os dados do

termopar, neste caso, o intervalo original [0, 620] é deslocado para o intervalo [­1, 11. Os

cálculos são feitos no intervalo deslocado e utiliza­se a expressão (5.3) para voltar para o

intervalo original, isto é, para o intervalo de [0, 620], determinando assim, as funções

que linearizam a saída dos termopares no intervalo original.

5.4.1 Determinação da função de linearização usando polinômios

de Legendre

Uma forma de determinar a função que lineariza as tensões do termopar é utilizar

os polinômios de Legendre que tem como base a rede neural ortogonal considerada.

Os primeiros polinômios de Legendre são [2], [11]
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6 3
L (y)=1 L(y)=y"­—y2+—o (XD) 10)=y =” tz

10 5
LO)=y LO)=Y 273

| 15, 5
L(y)=yY"­­ LO)=y7" 27" +27 ­——20) =X"

=> 10) Io Mirra Miro Minirre

3 21 ; 105, 35

LO)=y"­=» LO)=Y RV tg” ao”

As aproximações encontradas após 100 iterações no intervalo deslocado [­1, 1],

utilizando como base os polinômios de Legendre são dadas a seguir.

e “Aproximação de ordem 5

Ps) = wo Lo (D) HW L (7) + wa La (y) + WwW3 Li (D) + w,L,(Y)+ W;Ls(X)

e Aproximação de ordem 6

P(Y) = wo Lo (D) + w LL () + Wa La (Y) + w3L1 (D) + WA La (D) + W5L,(Y)+ WA Lç(Y)

e Aproximação de ordem 7

P1() = wo Lo (D) HW L (D) + W) Ly (D) + W3 Ly (D) + WAL, (D) + wWw.Ls(D)+w,Li(Y)+
+wWw,L,(y)

sendo W, =w, +(var. LX), J=0,1,...,7. Em que w, são os pesos; var=mi.e,

sendo mi uma constante positiva muito pequena. Para a aplicação deste trabalho

utilizou­se mi = 0.2. Considera­se e como a distância entre os dados determinados pela

rede neural e a saída desejada para esta mesma rede neural (saída linear). E

L;(X), j=0,1,...,7, são os polinômios de Legendre utilizados na rede neural definidos

no intervalo deslocado [­1,1].
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Os pesos w,, j=0,1,...,7, treinados na rede neural no intervalo [­1,1] são os

coeficientes das funções que linearizam as tensões, de ordem 5, 6 e 7, pois, ao analisar

as aproximações, observa­se que os valores destas funções encontram­se mais próximos

dos resutados desejados. Estes coeficientes são apresentados na Tabela 5.2

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 5

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 6

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 7

w, =5.811719x10"

w, =­1.149695x10"

w, =­6.459584x10?

w, = 2.328327x107"

w, =­6.928413x10?

w, =7.482850x10?

w, =5.806586x107

w, =­1.143129x107

w, =­1.219682x10?

w, = 2.912442x10?

w, =­1.266005x10"

w, =­2.624840x10"

w, =8.446897x10"

w, = 5.800964x10"

w, =­1.125530x107

w, =­1.921591x10*?

w, =5.120469x10?

w, =­2.124440x10"

w, =­1.115552x107

w, =6.122622x107

w, =3.085908x10"

Tabela 5.2 Coeficientes das funções lineares definidas no intervalo [­1,1]

determinados pela rede neura! utilizando como base polinômios de Legendre

As funções determinadas p;(y), p.,(X) e p,(D), são deslocadas novamente ao

intervalo inicial [0,620]. Para este deslocamento deve­se considerar a composta da

função definida em (5.3) com as funções aproximadas no intervalo deslocado [­1,1], isto

é,(P=Poh, k=5,607)

* PD=pPp0)c AT, VTeE[0,620]

* (TD) =p.) MAD),
* R(D)=p,0)240),

VTe [0,620]

VT e[0,620]
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Voltando­se ao intervalo inicial os pesos são novamente treinados para se obter

uma saída desejada, no intervalo inicial [0, 620]. Estes pesos determinados pela rede

neural são os coeficientes das funções lineares de ordem 5, 6 e 7 definidas neste

intervalo. Os valores desses pesos são dados na Tabela (5.3).

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 5

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 6

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 7

&, =9.561982x10"

6, =9.562079x10"'

5, =1.251677x10%

5, =4.023521x107

5, =1.018750x10*

6, =­1.891019x10*

8, =9.565758x107

6, =9.546592x10"'

6, =4.968895x10”

6, =­2.027221x10?

6, = 7.456504x10?

6, =­3.499255x10"7

6, =4.882426x10"

S, =9.564233x10"

6, =9.548622x10"

6, =3.000963x10*

6, =­1.733132x10*

5, =4.820306x10”*

6, =­3.265657x10"

6, =3.247645x10"

6, =3.996750x10"
Tabela 5.3 Coeficientes das funções lineares definidas no intervalo [0,620]

determinados pela rede neural utilizando como base polinômios de Legendre.

As funções lineares de ordem 5, 6 e 7 determinadas pela rede neural tomando

como base polinômios de Legendre são consideradas a seguir.

e Aproximação de grau 5

PD) = 6,1, (TD) +S,1(T) + 6,1,(T)+8,L,(T) +S,1,(T)+6,L1,(T)

e Aproximação de grau 6

FT) = 6, LQ(T) +61 (7) +6,L,(T)+6,L,(T)+6,L(T)+O,L,(T)+O,Lç(T)

3 4 5 6 7
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e Aproximação de grau 7

P(T) = L(T)+65, L(T)+6,L,(T)+6,L,(T)+6,L (T)+6,L(T)+6,Le(D)+
+Ô,L,(7)

O

sendo 6, =ô,+(vare L(7)) j=0,1,..,7. Em que ô, são os pesos; var=mi.e,

sendo mi uma constante positiva muito pequena. Para a aplicação deste trabalho

utilizou­se mi = 0.2. Considera­se e como a distância entre os dados determinados pela

rede neural e a saída desejada para esta mesma rede neural (saída linear). E

L(T), J=0,1,...,7, são os polinômios de Legendre utilizados na rede neural definidos

no intervalo original [0,620].

As funções (5.6), (5.7) e (5.8) utilizam a função definida em (5.3) para voltarem

ao intervalo inicial, sendo assim os polinômios de Legendre que descrevem as equações
acima são

LO)=! L(D)= (AT) ­AT) +=
L(T)=AT) L,(T) = (A(T))* > AT +20)
L(D)=0TY ã L(D) =(A(T)*A ++AT)2d.231LO) =A7) ­S40 L(D=00 SayCAE

Como forma ilustrativa alguns valores linearizados das tensões obtidos pelas

funções determinadas por redes neurais no intervalo inicial [0,620] são expressos na
Tabela 5.4.
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Tempe­
ratura

(O)

Valores

desejados
(tensão)(mv)

Saída da rede

Aproximação de
ordem 5 (mv)

Saída da rede

Aproximação de
ordem 6(mv)

Saída da rede

Aproximação de
ordem 7(mv)

0
50
100
150
200
250
300
350
400
450
500
550
600
650

0.000000

1.542250x107
3.084501x10"
4.626756x10"'
6.169000x10"'
7711241x107
9,253481x10"
1.079574
1.233801
1.388028
1.542255
1.696482
1.850709

4.469751x10*
1.542102x10"
3.084525x10"
4.626857x107
6.169086x10"'
7.711259x107
9.253432x10”
1.079566
1.233795
1.388028
1.542260
1.696486
1.850705

1.090335x10"
1.517001x10"
3.099248x10”
4.644960x10"'
6.172052x107
7.700924x10"
9,241760x10"
1.079272
1.234459
1.388847
1.542311
1.695822
1.850863

7.084899x10”*?
1.519585x10”
3.091474x10”7
4.644559x10"
6.176986x10"
7.703174x107
9,238662x107'
1.078864
1.234499
1.389299
1.542501
1.695369
1.850956

Tabela 5.4 Valores obtidos por redes neurais tendo como base os polinômios de

Legendre.

Os erros determinados para as funções P.(T), P.(T) e P.(T) que linearizam a

equação (5.1) relacionados às 621 tensões no intervalo inicial [0, 620] são dados na
Tabela 5.5

Erro obtido em relação a
aproximação de ordem 5

Erro obtido em relação a
aproximação de ordem 6

Erro obtido em relação a
aproximação de ordem 7

5.121669x10* 4.952021x10* 7.527800x10*

Tabela 5.5 Erro correspondente às funções determinadas por redes neurais tendo

como base os polinômios de Legendre

Obtém­se o erro quadrático da forma (ver (4.8))

4 5 6
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621

E= DA) — P,(1t,))?

sendo

* sd(t,) saída desejada da rede.

Para este problema deseja­se uma saída linear, definida em um intervalo que

contém 621 pontos eqúidistantes, sendo que o primeiro elemento deste intervalo é o 0 e

o último é o 1.9124 que são os extremos do intervalo desejado, os outros 619 elementos
estão a uma distância de 0.0030845 de seu sucessor e antecessor. Como forma ilustrativa

é apresentado a seguir o vetor da saída desejada (saída linear) com alguns de seus
termos.

sd(tf,)=(0 3.084500x10? 6.169000x10? .. 1.909315 1.912400).

* P(t) funções que linearizam as tensões.

* n graudopolinômio aproximado.

Para melhor visualizar cada erro

e, =(t,, (sd(t,)­ P,(t,)) /0<i <620) n=5,6 0 7

é feito o gráfico do erro quadrático relacionados com as aproximações de grau 5, 6 e 7
utilizando os polinômios de Legendre.
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Gráfico do erro em relação aos polinômios de Legendre
T T T T Tv T

[SS

== erro em relação a aproximação de grau 5 ||
==. erro em relação a aproximação de grau 6
==" erro em relação a aproximação de grau 7

1

100 200 300 400 500 600 700

Temperatura(ºC)

Figura 5.2 Gráfico do erro em relação as aproximações de grau 5, 6 e 7

utilizando os polinômios de Legendre.

A função linear de grau 5, P.(T), determinada pela rede neural que utiliza

polinômios de Legendre é representada graficamente na Figura 5.3, por ser a função que

determinou resultados mais próximos dos esperados, como pode ser verificado também

através do gráfico do erro, na Figura 5.2. Pode­se observar que a curva que representa a

função de aproximação de grau 5 praticamente não oscila em torno de e=0, isto é,

pode­se concluir que o erro é quase nulo.
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Linearização das tensões do termopar tipo B utilizando polinômios de Legendre
2 T T T

= tensão não linearizada
1.8 |= tensão linearizada por polinômio grau 5

1.6

1.4

A" " L

100 200 300 400 500 600 700

Figura 5.3 Gráfico da função de grau 5 que lineariza as tensões do termopar tipo

Temperatura

B, obtida usando polinômios de Legendre.

3 4 5 6 7
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5.4.2 Determinação da função de linearização utilizando

polinômios de Chebyshev

Outra base de funções ortogonais que pode ser utilizada para determinar uma
função que lineariza as saídas do termopar são os polinômios de Chebyshev, cujos
primeiros polinômios são [2], [11]

H,O)=1 H,0)=8y"­8y"+1
H,)=y H,(y)=16y7"­20y* +5y
H,(y)=2yY"­1 H,(7) =32y" —487º +18yº —1
H,()=4y"­3y H,(y)=64y" 1127" +567º —T7y

Estes polinômios são ortogonais em (­1,1), em relação a função peso

vw) =(­72)A, ye CL).

De forma semelhante a determinação de uma função que lineariza as tensões do

termopar através de redes neurais tendo como base os polinômios de Legendre, para se
determinar a linearização através de redes neurais utilizando polinômios de Chebyshev

deve­se fazer inicialmente a aproximação no intervalo deslocado [­1, 1].

Após 100 iterações neste intervalo, são obtidas as seguintes funções relacionadas
aos polinômios de Chebyshev.

e Aproximação de ordem 5

0;(7) = 9,H,) +90, H,0) +8,H,(y) +0,H; (7) +0,H, (7) +O0,H;O)

e Aproximação de ordem 6

0;() = 9,H0) +9,H (7) +0,H,(Y) +0,H,(y) +O0,H,(y) +90,H,) +O0,H.O)
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e Aproximação de ordem 7

07(7) =0,H,0)+9,H(y)+90,H,(y) +80,H,) +0,H,(y) +0,H,0)+0,H,y)+
+0,H,(X)

sendo 0,=0,+(vare H,X)) j=0,1,..,7. Em que 0, são os pesos; var=mi.­e,

sendo mi uma constante positiva muito pequena. Para a aplicação deste trabalho

utilizou­se mi = 0.2; e é a distância entre os dados determinados pela rede neural e a

saída desejada para esta mesma rede neural (saída linear). E H,(y), j=0,1,...,7, são os
polinômios de Chebyshev utilizados na rede neural definidos no intervalo deslocado

EL1).

Os pesos treinados na rede que correspondem aos coeficientes da aproximação

de ordem 5, 6 e 7 no intervalo de [­1, 1] são apresentadas na Tabela 5.6

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 5

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 6

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 7

O, =5.688839x10"

O, =­1.194372x10"

9, =2.910485x10?

0, =­1.541225x10*

0, =­1.284394x10*?

O, =6.805396x10*

0, =5.696025x10"

0, =­1.246403x10"

0, = 2.250521x10?

0, =1.582018x10*

0, =­1.490613x10”

0, =­3.513163x10?

O, =2.873474x10*

O, =5.799073x10"

O, =­1.204159x10"

9, = 1.924203x10?
O, = 7.480402x10*
9, = ­2.911206x10?
O, = ­1.082769x10*?

O, = 4.216096x10*

0, =­5.114970x10*
Tabela 5.6 Coeficientes das funções lineares definidas no intervalo [­1, 1]

determinados pela rede neural utilizando como base polinômios de Chebyshev

3 4 5 6 7
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As funções encontradas O0;,(y), 0,(y) e O0,(), devem ser deslocadas

novamente ao intervalo inicial [0,620]. Para este deslocamento deve­se trabalhar com

funções compostas definidas da seguinte forma Q, =0,º A, k=5,6 e 7 (ver (55.3)):

* O,(D=0;(7)e MT), VT e[0,620]

* O,(D)=0,0)o AUT),

* O,(D)=0,0)e A(T),

VT e [0,620]

VTe [0,620].

De maneira semelhante as funções que utilizam polinômios de Legendre ao

voltar ao intervalo inicial os pesos são novamente treinados para se obter uma saída

desejada no intervalo [0, 620]. Estes pesos determinados na rede neural são os

coeficientes das funções lineares de ordem 5, 6 e 7 definidas neste intervalo. Os valores

desses pesos são dados na Tabela 5.7.

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 5

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 6

Coeficientes da função
linear aproximada de

ordem 7

s, =9,735918x10"

Ss, =9.440962x10"

5, =­3.578554x107?

s, =1.803590x10?

s, =1.462924x10?

5, =­2.270184x10*

s, =9.671780x10"

Ss, =9.785700x107

s, =­1.666325x10?

s, =­3.369717x10?

s, = 9.415835x10?

5, =7.937146x10?

8, =­3.258511x10*

5º =9.577364x10"

s, = 9.612597x107

s, =7.576685x10*

5, =­6.949056x10*

5, =­3.638190x10*?

s, =2.748707x10?

s, =1.992642x10*

s, =3.178548x10*?

Tabela 5.7 Coeficientes das funções lineares definidas no intervalo [0,620]

determinados pela rede neural utilizando como base os polinômios de Chebyshev.

2 3 4 5 6 7
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As funções lineares de ordem 5, 6 e 7 determinadas pela rede neural tomando como

base polinômios de Chebyshev no intervalo [0,620] são dadas a seguir.

e Aproximação de grau 5

O, (D) = s H(D)+ s H (TD) + s,H,(T)+ s,H,(D)+s,H,(T)+s,H,(T) (5.9)

e Aproximação de grau 6

O,(T) = s,H(T)+ s, H (T)+s,H,(T)+s,H,(T)+sHH, (T)+s.H,(T)+s, H,.(T)
(5.10)

e Aproximação de grau 7

Q,(T) = s,H(T)+s H(T)+s,H,(T)+s,H,(T)+sHH, (T)+s,H,(T)+s H,(T)+

+s,H (T) (5.11)

sendo s,=s,+(vare H.(T)), j=01,..,7. Em que Ss, São OS pesos; var=mi.e,

sendo mi uma constante positiva muito pequena. Para a aplicação deste trabalho

utilizou­se mi = 0,2. Considera­se e como a distância entre os dados determinados pela

rede neural e a saída desejada para esta mesma rede neural (saída linear). E

HH(T), j=0,1,...,7, são os polinômios de Chebyshev utilizados na rede neural

definidos no intervalo original [0,620].

As funções (5.9), (5.10) e (5.11) utilizam a função dada em (5.3) para retornarem

ao intervalo inicial, sendo assim os polinômios de Chebyshev que descrevem as

equações acima são dados por
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H(T)=1

H(T)= A(T)
HT) =2(4(T)"­1
H,(T) =4(A(T))' 347)

H(TD) =8(A(T))* ­8(A(T))º +1
H,(T) =16(A(T))* — 20(A(T))* + 5(A(T))
H,(T) =32(A(TD))* — 48(A(D))* +18(A(T))º —1
H,(T) = 64(A(T))' —112(A(T))* + 56(A(T))* = 7(A(D)).

Como forma ilustrativa alguns valores linearizados no intervalo inicial [0,620]

pela função determinada através de redes neurais utilizando polinômios de Chebyshev

são expressos na Tabela 5.8.

Tempe­
ratura

(O)

Valores

desejados
(tensão)(mv)

Saída da rede

Aproximação de
ordem 5 (mv)

Saída da rede

Aproximação de
ordem 6(mv)

Saída da rede

Aproximação de
ordem 7(mv)

0
50

0.000000

1.542250x10"
3.084501x10"
4.626756x10"'
6.169000x10"
7.711241x107
9253481 x10"
1.079574
1.233801
1.388028
1.542255
1.696482
1.850709

8.985576x10*
1.550266x10"
3.086070x10"'
4.623666x10"
6.162929x107
7.7101906x107
9,240161x10"
1.078410
1.233014
1.387428
1.542007
1.696659
1.851838

7.674635x10?
1.546605x107
3.095750x10"
4.636301x10"
6.178442x107
7.718586x10”7
9255125x107
1.079203
1.232922
1.387070
1.540936
1.695520
1.850180

6.344635x10*?
1.541938x10”7
3.084686x10"
4.628073x10"
6.171275x107
7.713326x10"
9,255663x10"
1.079682
1.233779
1.387863
1.542024
1.696121
1.850492

Tabela 5.8 Valores obtidos para aproximação utilizando redes neurais tendo

como base os polinômios de Chebyshev.

Os erros determinados para as funções O,(T), O,(T) e O,(T) que linearizam a

função definida em (5.1) são dados na Tabela 5.9
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Erro obtido em relação a |Erro obtido em relação a |Erro obtido em relação à
aproximação de ordem 5 |aproximação de ordem 6| aproximação de ordem 7

2.867746Xx107 1.620527x10? 7.287919x10*?

Tabela 5.9 Erro correspondente às funções determinadas por redes neurais tendo

como base os polinômios de Chebyshev

O erro obtido é da forma (ver 4.8)

621

E= 2d0,)­O, (1,))?
sendo

sd(t,) saída desejada da rede, a mesma saída quando fez­se as aproximações por

polinômios de Legendre.

OQ, (t,) funções aproximadas às funções que linearizam as tensões.

* n graudopolinômio de aproximação

Para melhor visualizar cada erro

e, =1i, sd(t,)­ QO(t,) /0<i <620) n=5,6 e 7

é representado o gráfico da diferença entre os valores esperados e a saída da rede para as

aproximações de grau 5, 6 e 7, utilizando os polinômios de Chebyshev.
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x10  Gráficodo erro em relação aos polinômos de Chebyshev
T T T YT T T

— erro em relação a aproximação grau 5
= erro em relação a aproximação grau 6
=— erro em relação a aproximação grau 7

100 200 300 400 500 600 700
Temperatura

Figura 5.4 Gráfico do erro em relação as aproximações de grau 5, 6 e 7

utilizando os polinômios de Chebyshev

A função linear de grau 7, O,(T), determinada pela rede neural que utiliza

polinômios de Chebyshev é representada graficamente pela Figura 5.5, por ser a função

que apresentou valores mais próximos aos esperados. Pode ser observado também

através do gráfico do erro, na Figura 5.4, que a curva que representa a função de

aproximação de grau 7 é a curva que menos oscila em torno de e = O, com isto pode­se

concluir que a função de aproximação de grau 7 é a que tem menor erro em relação as

aproximações analisadas.
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Linearização das tensões do termopar tipo B utilizando polinômios de Chebyshev
2 Í Y T Y T T T

! |=== tensão não linear
1.8 |— tensão linearizada por polinômio de gra
1.

1.4

1.2

1.

A" i 1

100 200 300 400 500 600 700
Temperatura

Figura 5.5 Gráfico da função de grau 7 que lineariza as tensões do termopar tipo

B, obtida usando polinômios de Chebyshev.
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CAPÍTULO 6

Conclusão

Nesta dissertação foi apresentado um método para a determinação de uma função

de linearização através de uma rede neural ortogonal. As redes neurais artificiais tem­se

mostrado promissoras na resolução de diversos problemas científicos e tecnológicos da
atualidade. Como aplicação foram determinadas funções que linearizam as tensões do

termopar. Estas tensões usualmente são encontradas de forma não linear sendo

determinadas por uma função polinomial em função da temperatura.

Foram utilizados duas famílias de funções ortogonais. Primeiramente a rede foi

simulada utilizando como base o conjunto de polinômios de Legendre para determinar a

função desejada (função de linearização) e seguidamente utilizou­se o conjunto de

polinômios de Chebyshev com a mesma finalidade. Porém, por serem funções definidas

em um intervalo diferente aos dados considerados pelo problema, houve a necessidade

de deslocar a função para que fosse feita a aproximação no intervalo definido tanto para
Legendre, quanto para Chebyshev. Neste intervalo deslocado, ajustou­se os pesos para a

rede e foram obtidos resultados próximos aos desejados. Porém, o interesse é de se obter

uma função que linearize os valores da tensão no intervalo inicial, sendo assim, fez­se o

deslocamento para o intervalo inicial e novamente foi feito o ajuste dos pesos.
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Foram determinados 621 valores de tensões lineares em relação a temperatura

para o termopar tipo B através da rede neural ortogonal, para tanto, atribuiu­se à rede

como os dados de entrada as tensões não lineares do termopar, e foram utilizados os

polinômios de Legendre e Chebyshev para a determinação da função que lineariza estes

dados. Utilizou­se o método do gradiente descendente para o ajuste dos pesos. Este

método baseia­se no decréscimo do erro quadrático na saída, em função dos parâmetros

ajustáveis da rede.

Os pesos iniciais foram determinados de maneira aleatória, sendo que para cada

iteração a saída da rede foi comparada com a saída esperada, através da determinação do

erro. Estes pesos que foram ajustados são os coeficientes da função que lineariza as

tensões do termopar. Limitou­se o número de iterações para o processamento e

finalmente analisou­se as saídas da rede que mais se aproximavam das saídas esperadas.

Em ambas redes neurais ortogonais implementadas foram obtidos resultados

satisfatórios. Para o caso que utilizou­se o conjunto de polinômios de Legendre a função

obtida que melhor se aproximou dos resultados desejados foi a função de grau 5 e para a

implementação utilizando polinômios de Chebyshev a melhor aproximação obtida foi a

função de grau 7, como pode ser observado no capítulo 5. A eficácia do método de

aproximação se consolida quando verfica­se o pequeno valor do erro nas tabelas 5.5 e

5.9, que é obtido pelo quadrado da diferença da saída desejada da rede (saída linear) e a

saída da rede das 621 tensões analisadas no processo. A rede neural que utiliza os

polinômios de Legendre como funções base é a rede que obteve melhor resultado, pois,

as funções determinadas por essa rede neural que melhor se aproximam dos valores

desejados são as funções de menor grau comparadas com as funções determinadas pela

rede que utiliza os polinômios de Chebyshev.
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APÊNDICE 1

Al. Aproximação Discreta pelo Método dos Quadrados Mínimos
utilizando Polinômios Ortogonais

AL. Introdução

Inicialmente tinha­se a idéia de determinar uma função para linearizar os dados

do termopar de uma forma analítica, a primeira tarefa era utilizar um método de

aproximação para determinar uma função aproximada, P (x), aos dados do termopar.

Trata­se de uma aproximação discreta (ponto a ponto), seguidamente através da função

aproximada tinha­se o desejo de determinar uma função Q,(x) tal que através de

alguma manipulção algébrica entre estas duas funções seria determinada a função que

lineariza as saídas do termopar.

A necessidade de se obter boas aproximações para dados discretos, estão

relacionados com o desejo de adquirir uma função que melhor represente os dados

originais e que seja mais simples possível para se manipular.

As melhores aproximações encontradas, foram as aproximações determinadas

pelo método dos quadrados mínimos utilizando funções ortogonais, estas aproximações

seriam utilizadas com o intuito de determinar uma função linear que “melhor

representasse os dados de um termopar”.
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Para tanto, por exemplo, para as funções aproximadas, que são as P,(x)'s, seria

necessário determinar funções Q,(x)'s de tal forma que, através de alguma operação

matemática com essas funções, se determinaria uma função linear para representar os

dados de um termopar.

Esquematizando, o objetivo final do trabalho

P, (x) Q, (x) — Linearizar os

dados de um Termopar

Polinômio Função que deve

determinado pelo ser determinada

Método de Aproximação|  atravésde P (x)
v

Manipulação

Algébrica

Porém esta idéia não teve êxito, pois não foi possível a obtenção de uma função

Q, (x) através da P, (x) para que fosse determinada a saída linear do termopar. Obteve­

se bons resultados para a aproximação de P, (x), a dificuldade foi na obtenção de Q, (x)

analiticamente, sendo necessário trabalhar com redes neurais ortogonais para determinar

a função linear desejada e conseqiientemente, com isso, obter os dados do termopar
linearizados.

Como forma ilustrativa é apresentado neste apêndice algumas das aproximações

obtidas através do método dos quadrados mínimos utilizando polinômios ortogonais.
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Al.2 Aproximação discreta pelo método dos quadrados mínimos utilizando

polinômios ortogonais

A formulação do método dos quadrados mínimos usando produto interno de

funções permite aumentar a potencialidade do método.

Proposição

Seja a função F (x,,x,,...,x,) O espaço das funções definidas em (x,,X,,­­.,X,)­

A função

<, >: FOpxexDX F (XxX) DR

definida por

<S.g>=X mGDSGOEG),

r .
*

noé um produto interno sobre F (x,,x,,...,x,), sendo w:(­a,a) > RN , uma função dada,

([X1,X2,...,X,) C(7a,a) e a>O.

O método dos quadrados mínimos fica mais simples se forem feitas

aproximações utilizando famílias de funções ortogonais.

Diz­se que um conjunto de polinômios fd (x),0, (XX), od Co), sendo /; o grau

de d,(x), é ortogonal em fx, XausX,) em relação a uma função peso w(x) se
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0, se i*j (a)

a se i=j (D)SnDADO 6) =|
Pela condição (a), determina­se um sitema diagonal. O fato de se obter um

sistema diagonal implica em ter uma grande vantagem, uma vez que os coeficientes da

aproximação podem ser calculados diretamente, no sentido de que para determinar os

coeficientes da aproximação dos quadrados mínimos que é da forma [4]

j=0| x=1P(x,) = [&e,o)
deve­se fazer

n

SuDO, Cr )YX,)
a = HE =

S we,x]?
k=l

w(x, 8, (x,)yY(x,).
1

a, k=]

A forma mais simples para se determinar um conjunto ortogonal,

(do (2), 1 (X), ..., d,,(x)| em IX Xa51sX,) em relação a uma função peso w(x) está
baseada no seguinte processo recursivo [4]

À, (x,)=
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SxtDs. Co]
Bb = k=)
DnDIO, Cx

Quando s >2,

d,(x,) = (x, — Bd, (x,)­C,0,,(x,) para E=1,2,...,n,

> xr DI, a Go
B,

==> ,

> w(x, [9,14 (X;?
s

Yxw(x, O, (X1)P1­2 (Xx)
C =

:

DIRTENCANCA)L

Existem vários conjuntos de polinômios ortogonais que são utilizados em

aproximação, entre eles destacam­se os polinômios de Legendre que são ortogonais em

relação a função peso w(x,)=1, sendo Ly(x,)=1, L(x,)=x,,os polinômios de maior

ordem são determinados através da seguinte forma recursiva

(2n +Dx, L,(X,)­nLi1(X,)
n+l

LX) = ,
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obtendo a lista

(5x)? 3x)
L(x,)= , L;(x,) =

G&x)º ­D
2

Normalmente, é comum aparecerem os polinômios de Legendre multiplicados

por alguma outra constante, porém isto não influi na ortogonalidade, é apenas uma

questão de convenção e/ou conveniência [2] e [21].

Outra família de polinômios ortogonais que pode ser destacada são os polinômios

de Chebyshev.

Os polinômios de Chebyshev são ortogonais no intervalo (—a, a) em relação à

—ll
(a)? = (x,)*?

H,(x,)=1 e H(x,)=Xx,.

função peso w(x,)= e iniclalmente para este conjunto admite­se que

Da mesma forma que no caso dos polinômios de Legendre, com constantes

apropriadas, pode­se deduzir

H (x) =2x,H,x,)­H,1(X,)

obtendo­se sequencialmente [2]

Hi (x,)=l,

H(x,)=X,,

H,(x,) =2(x,)* —l,

H,(x,)=4(x,)º 3X), +.
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Para exemplificar a aproximação utilizando o método dos quadrados mínimos

com funções ortogonais é feita uma analise para 621 pontos do termopar tipo B, sendo

que a aproximação abrange a faixa de temperatura de 0ºC a 620ºC, com a tensão

correspondente a esta faixa de temperatura de forma não linear.

Utilizando primeiramente o conjunto de polinômios ortogonais de Legendre

determina­se a melhor função P(x), pelo método dos quadrados mínimos, que aproxima

os valores originais f(x), da função aproximada P(x), que é representada para o

conjunto de 621 pontos pela fórmula

j=0À «=

sendo, a, coeficientes da aproximação e L,(x,) polinômios de Legendre [2].

Considerando o conjunto de 621 pontos do termopar e baseando­se no processo

recursivo com o auxilio do software Matlab determina­se o seguinte cojunto de

polinômios de Legendre

L(x,)=1,

L(x,) =x, —413.3333,

Li (x,) = (x,)* —742x, +11346],

L,(x,) =(x,)* —1.0586x10?(x,)* +324205x, — 25934500,
Li(x,) =(x,)º ­13711Xx10º(x,)* + 630443(x,)º — 109002396(x,) +5.3131x10,
L,(x,) =(x,)* =1.6818x10º(x,)* +1031688(x,)* — 278666396(x,)º +3.1152x10(x,)
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Li(x,) =,) ­1.9915X10?(x,)* +1527772(x,)* — 564184396(x,) +1.0182x10"(x,)?
— 7.9530x10”(x,) +1.8055x10"

Para determinar a aproximação deve­se, seguidamente, determinar os

coeficientes em relação aos dados originais.

Para esse conjunto de dados, fornecidos pelo problema, os coeficientes são

determinados da seguinte forma

621

2LX, )Y(X,)
a.,= , J=0,1,2,3,4,5 e 6.j e.

2 E)!L,jo
k=1

Então tem­se

9,
0.94866

0.0037489

5.0544x10*

­7.0849x10""º

­1.5479x107"

­4.4745x107

6.229x107"?

As aproximações que utilizam o método dos quadrados mínimos e um “conjunto

de pontos ortogonais” baseados nos polinômios de Legendre para os dados originais são

apresentados seguidamente. Foram feitas aproximações para 621 pontos, porém serão

ilustrados apenas a aproximação para 13 pontos para exemplificação.
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Temperatura

ro &)
Tensão(mYV)

V.) P,Xx,) P(x,) P.x,) P,(x,)

0 0 0.95332 ­0.51741 ­0.013198 7.1862x10*

50 0.0022782 0.95332 ­0.33872 ­0.002579 0.0023971

100 0.033204 0.95332 ­0.16003 0.033505 0.033204

150 0.092062 0.95332 0.018659 0.095055 0.091964

200 0.17826 0.95332 0.19735 0.18207 0.17815

250 0.29128 0.95332 0.37604 0.29455 0.29123

300 0.43064 0.95332 0.55473 0.4325 0.43069

350 0.59588 0.95332 0.73342 0.59591 0.59598

S
J

O
1

)
à

U
T

BA
]

O
)

1
]

=

400 0.7865 0.95332 0.91211 0.78479 0.7866

—
m

< 450 1.002 0.95332 1.0908 0.99913 1.002

— — 500 1.2417 0.95332 1.2695 1.2389 1.2417

— N
M 550 1.5052 0.95332 1.4482 1.5042 1.505

— [O
S 600 1.7915 0.95332 1.6269 1.7949 1.7916

Tabela Al: Aproximação de grau O, 1, 2 e 3, pelo método dos quadrados

mínimos utilizando os polinômios de Legendre.
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Temperatura

CO &,)
Tensão(mY)

6.) P,(x,) P,(x,) P.(x,)

0 0 ­0.00022811 ­2.6414e­005 ­1.47150­017

50 0.0022782 0.0023971 0.0023047 0.0022782

100 0.033204 0.033313 0.033211 0.033204

150 0.092062 0.092067 0.09205 0.092062

200 0.17826 0.17819 0.17825 0.17826

250 0.29128 0.29121 0.29128 0.29128

300 0.43064 0.43062 0.43065 0.43064

350 0.59588 0.59591 0.59589 0.59588

O
o
l

ll
A

l
|

B
I

|
NV

M|
=

400 0.7865 0.78656 0.7865 0.7865

— &
< 450 1.002 1.002 1.002 1.002

—
m

— 500 1.2417 1.2417 1.2417 1.2417

— N
M 550 1.5052 1.5051 1.5052 1.5052

— K
o 600 1.7915 1.7916 1.7915 1.7915

5 6

utilizando os polinômios de Legendre.

O erro é determinado da forma

E(x,)=X
j=0

7  unesp 12 13 14 15 16 17 18
AA

AVAVAY

Tabela A2: Aproximação de grau 4, 5 e 6, pelo método dos quadrados mínimos

Para o conjunto de 621 pontos analisados, o erro determinado é dado na tabela
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Erro em relação a aproximação de grau 1 24.391

Erro em relação a aproximação de grau 2 0.014049

Erro em relação a aproximação de grau 3 7.6825x10É

Erro em relação a aproximação de grau 4 7T.0548x10é

Erro em relação a aproximação de grau 5 2.6147x107

Erro em relação a aproximação de grau 6 52368x107

Tabela A3 Erro das aproximações de grau 1, 2, 3, 4, 5 e 6 utilizando polinômios

de Legendre.

Os erros da Tabela A3 são determinadas pelo quadrado da diferença dos valores

originais (tensão do termopar) e das aproximações obtidas pelo método dos quadrados

mínimos utilizando polinômos de Legendre.

Como pode­se observar pelos valores obtidos para o erro; o polinômio que

melhor se aproxima dos valores originais é o polinômio de grau 6 e é ilustrado

graficamente da forma
Aproximação pelo método dos quadrados mínimos utilizando polinômios de Legendre

­
­

NM
=

»
T

T

T
e

n
sã

o
(m

V)

e valores originais do termopar
­— aproximação de grau 6

en”
200 300 400 500 600

Temperatura (ºC)

Figura Al: Aproximação pelo método dos quadrados mínimos utilizando

polinômios de Legendre
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Outro conjunto de polinômios ortogonais que podem ser utilizados no método

dos quadrados mínimos para aproximar os pontos do termopar são os polinômios de

Chebyshev . Os primeiros polinômios de Chebyshev são

Hix,)=L,

Hi (x,) =x, 412.02,

H,(x,) =(x,)* —707.56x, +83779,

H,(x,)=(x,)* —1010.4(x,)* +272910x, —15015000,

H/(x,)=(x,)º ­1315.4(x,)* + 556481(x,)* — 80839000x, +2.5173x10º,

H,(x,) =(x,)* ­1621.4(x,)* +934574(x,)* —226448000(x,)º? +2.0586x10"º (x,)
—4.0332x10",

H,(x,) =(x,)º —1928.1(x,)* +1407438(x,)* — 481010000(x,)* +7.6475x10"º (x,)?
— 4,7473X10?(x,) +6.2369x10".

Para determinar a aproximação que é da forma

j=0| x=1p= [Zaneo)
Deve­se, seguidamente, determinar os coeficientes em relação aos dados

originais.

Para esse conjunto de dados, fornecidos pelo problema, os coeficientes são

determinados da seguinte forma

621

mx,H, (x,)yY(x,)
a,

="
; j=0,1,2,3,4,5 e 6.j 621

>w(x, WA, x, DE
k=l

AA
AVAVAY
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Então tem­se

q,
0.92496

0.0034605

5.1x10%

­7.0632x107"

­1.0848x10"

­4,972x107

S
o!

a
+

1
[2

8
R

E
E

o
A

6.229x10"?

As aproximações que utilizam o método dos quadrados minimos e um “conjunto

de pontos ortogonais” baseados nos polinômios de Chebyshev para os dados originais

são apresentados seguidamente. Foram feitas aproximações para 621 pontos, porém

serão ilustrados apenas a aproximação para 13 pontos para exemplificação.

3 4 5 6 7
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Temperatura

PO (&x,)
Tensão(mYV)

O.) P,(x,) P(x,) Px, ) P,(x,)

— 0 0 0.92496 ­0.35691 ­0.0071517 2.523x10*

50 0.0022782 0.92496 ­0.19178 0.0018534 0.0023576

100 0.033204 0.92496 ­0.026652 0.036521 0.033187

150 0.092062 0.92496 0.13848 0.09685 0.091964

200 0.17826 0.92496 0.30361 0.18284 0.17816

250 0.29128 0.92496 0.46874 0.29449 0.29125

300 0.43064 0.92496 0.63387 0.43181 0.43071

350 0.59588 0.92496 0.799 0.59479 0.596

O
O

|
41

)
à

UM
)

BR
)

O
]

mm

400 0.7865 0.92496 0.96413 0.78343 0.78661

— < 450 1.002 0.92496 1.1293 0.99773 1.002

— — 500 1.2417 0.92496 1.2944 1.2377 1.2416

— Le
d 550 1.5052 0.92496 1.4595 1.5033 1.505

— [o 600 1.7915 0.92496 1.6246 1.7946 1.7916

4 5 6 7

mínimos utilizando os polinômios de Chebyshev.

AA
AVAVAY

Tabela A4: Aproximação de grau O, 1, 2 e 3, pelo método dos quadrados
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Temperatura
CO &,)

Tensão(mYV)
O.) P,(x,) P;(x,) P,(x,)

0 0 ­8.7878e­005 ­8.4743e­006 ­7.5190­016

50 0.0022782 0.0024103 0.0022986 0.0022782

100 0.033204 0.033272 0.033203 0.033204

150 0.092062 0.09202 0.092046 0.092062

200 0.17826 0.17816 0.17825 0.17826

250 0.29128 0.29121 0.29128 0.29128

300 0.43064 0.43064 0.43066 0.43064

350 0.59588 0.59594 0.59589 0.59588

O
O

1
/

SJ
)

|
BJ

)
6

)
11

!
=

400 0.7865 0.78658 0.7865 0.7865

—
m

< 450 1.002 1.002 1.002 1.002

— — 500 1.2417 1.2417 1.2417 1.2417

— Lo
] 550 1.5052 1.5051 1.5052 1.5052

— K
e 600 1.7915 1.7916 1.7915 1.7915

5 6

O erro é determinado da forma

6

E(x,)= >
j=o

7  unesp 12 13 14 15 16 17 18

utilizando os polinômios de Chebyshev.

AA
AVAVAY

k=1

Tabela A5: Aproximação de grau 4, 5 e 6, pelo método dos quadrados mínimos

Para o conjunto de 621 pontos analisados o erro determinado é dado na Tabela

19



Erro em relação a aproximação de grau 1 16.393

Erro em relação a aproximação de grau 2 0.0075313

Erro em relação a aproximação de grau 3 5.4058x10É
Erro em relação a aproximação de grau 4 2.5578x10*

Erro em relação a aproximação de grau 5 8.508x10

Erro em relação a aproximação de grau 6 4. 7159x107%*

Tabela A6: Erro das aproximações de grau 1, 2, 3, 4, 5 e 6 utilizando os

polinômios de Chebyshev.

Os erros da Tabela A6 são determinadas pelo quadrado da diferença dos valores

originais (tensão do termopar) e das aproximações obtidas pelo método dos quadrados

mínimos utilizando polinômos de Chebyshev.

Como pode­se observar pelos valores obtidos para o erro; o polinômio que

melhor se aproxima dos valores originais é o polinômio de grau 6 e é ilustrado

graficamente da forma

Aproximação pelo método dos quadrados mínimos utilizando polinômios de Chebyshev

e valores originais do termopa
1.81 aproximação de grau 6

1.61

1.41

T
en

sã
o

(m
V)

o
o
o

=
Ex

o
o

­
N

m
o DO

)
7

100 200 300 400 500 600 700

Temperatura (ºC)

Figura A2: Aproximação pelo método dos quadrados mínimos utilizando

polinômios de Chebyshev
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Comparando­se os dois métodos implementados nota­se que ambos determinam
valores muito próximos aos desejados. Como pode­se verificar nas Tabelas A3 e A6, os
erros das aproximações obtidas são muito próximos quando comparados com os dois
métodos. Sendo assim, conclui­se que para a aproximação realizada para os dados
discretos haverá bons resultados independente do conjunto de funções adotados.

Como forma de aproximação das funções discretas não lineares este método
mostrou­se satisfatório, porém a necessidade de se obter uma função para linearizar
funções e/ou dados, incorporou ao trabalho uma série de fatores que estão apresentados
no transcorrer desta dissertação, sendo assim abordado o tema de aproximação de

funções via rede neurais como foi visto anteriormente.
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APÊNDICE 2

A2. Compensação da temperatura ambiente de um termopar

No termopar, é importante não esquecer, que o que se mede realmente é a

diferença entre as temperaturas das junções. Então para medir a temperatura do ponto

desejado precisa­se manter a temperatura da junção de referência invariável.

As tabelas existentes da força eletromotriz gerada em função da temperatura para

os termopares, têm fixado a junta de referência a O ºC (ponto de solidificação da água,

que é o caso da Tabela do Apêndice 3), porém nas aplicações práticas dos termopares a

Junta de referência é considerada nos terminais do instrumento receptor e esta se

encontra a temperatura ambiente que é normalmente diferente de O ºC e variável com o

tempo, tornando assim necessário que se faça uma correção da junta de referência,

podendo esta ser automática ou manual.

Uma maneira de se determinar a temperatura 7r (temperatura da junção de

referência, localizada no ponto de conexão do termopar ao instrumento de medida) é

força­la para um valor conhecido, como por exemplo 0ºC. Ao serem colocadas as

extremidades de um termopar a zero graus (banho de gelo), o sinal gerado pelo sensor só

dependerá da temperatura 71 do meio a ser medido (temperatura da junção de medição),

pois a tensão gerada a 0 ºC é zero em mV (milivolts) [1].

AA
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Então a força eletromotriz lida no instrumento será diretamente proporcional à

temperatura 71 (temperatura da junção de medição ou temperatura ambiente), isto é

E=En­E,=E=E,­E0ºC (como  EOºC=0mV)=sE=E,n,=>TL.

(A2)

Sendo E força eletromotriz, E,, a força eletromotriz da junção de medição e

E, a força eletromotriz da junção de referência. Pela equação A2, verifica­se que a

força eletromotriz obtida é diretamente propocional a temperatura ambiente.

O banho de gelo ainda é muito usado em laboratórios e indústrias para se fixar a

temperatura da junção de referência, 7,, pois consiste num método relativamente

simples e de grande precisão, porém dispositivos alternativos foram desenvolvidos para

simular automaticamente uma temperatura de 0ºC, chamada de compensação automática

da junção de referência ou da temperatura ambiente.

Nestes instrumentos encontra­se um outro sensor de temperatura que pode ser um

resistor, uma termoresistência, termistor, diodo, transistor ou mesmo um circuito

integrado que mede continuamente a temperatura ambiente e suas variações,

adicionando o sinal que chega do termosensor uma mV (milivoltagem) correspondente à

diferença da temperatura ambiente para a temperatura de 0ºC [1] e [18].

Exemplo

Considere um termopar tipo K sujeito a 100 ºC na junção de medição e 25 ºC na

borneira do instrumento ( junta de referência), como é ilustrado na figura abaixo
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Então, fazendo a diferença entre a força eletromotriz da junção de medição e da

junção de referência e considerando os dados tabelados para o termopar tipo K,

encontrada em [12], sendo que para a temperatura de 100ºC a tensão é de 4,095 mV e

para a temperatura de 25ºC a tensão é correspondente a 1,000 mV, tem­se

E = E100 ­ E25 = 4,095 —1,000 = 3,095 mV.

Se não existisse a compensação, o sinal de 3,095 mV (milivolts) seria lido em

forma de temperatura pelo instrumento e corresponderia a aproximadamente 76 ºC, bem

diferente dos 100ºC ao qual o termopar está submetido (erro de ­24ºC).

Como o instrumento medidor, está incorporado num sistema de compensação da

temperatura ambiente, este gera um sinal como se fosse um outro termopar chamado de

El, sendo

El = E25—­ E0 = E25 => El =1,000 mV (sinal gerado pelo circuito de compensação)

O sinal total que será convertido em temperatura pelo instrumento será a soma do

sinal do termopar e da compensação, resultando na leitura correta da temperatura na qual

o termopar está submetido (independente da variação da temperatura ambiente), isto é

93
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Etotal = EX EL

Etotal = 3,095 +1,000 = 4,095mV

Etotal = 4,095 mV= 100ºC.

Desta forma a leitura no instrumento é de 100ºC, que é a temperatura

compensada do processo (junção de medição do termopar) [18].
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APÊNDICE 3

A3. Tabela do termopar tipo B

O Apêndice 3 apresenta uma tabela de valores do termopar tipo B, referenciada a

0ºC. Esta tabela fornece a variação da tensão em mV (milivolts) em relaçãos a faixa de

temperatura de 0ºC e 700ºC. Os dados desta tabela são determinados pela função

encontrada em “www.omega.com/temperature/”., Determinou­se essas tensões através de

um polinômio, sendo obtidos cada valor dessa tabela através de cálculos executados no

Matlab.

AA
AVAVAY

3 4 5 6 7  unesp 12 13 14 15 16 17 18 19



T90C60'09808/00LOTS90'0TEPEsooT9LTHYO'OFOTEEOOvY9LVCOOSPFEFLIODOYSTITOOL961900'0T8LCCOON'OE8P6tO0o'0­T9117T00'0­68L5700'0­9L8100'0­ot

$19060'08VL9L0'0868900FVICCSOO9SL1VO0OLEXAZIAO1868700SLL9100L690100SESLSO00O£6b61000v680/000'0­Ly

ICTO0'0­TI195T00'0­€1hL1000­
6L1680'0TChsLoo£9L790080TISO0'O19L0h0'0LTYI1€E0'OITETOOLI119100TSTOIO'OLITESO0O81€9100'0

6h

116000'0­910€700'0­81£5C00'0­61h65
100'0­

vSLL800LOIFLO'O8551900VITOSO'OLLL6CE0'OSSSO0EO0'OSFTco'o69hS10'08L19600'0£106v00'O08STETOO0'OSTO1100'0­LLETOOO"806vC00'0­L9€hV100'0­
vE9SOOCO8TLOOv9€090'0€06h0'0S088£0Ov696T0'O1O0LITO'OEESPIODOS60600'0£CObhoo'0TI£O100'0T8C1000­LOFYTO0'0­8€hcoo'0­89971000"
LE6V80O6051/0018165008S6LV0'OtFrSLE0OVLYSSCO'O496070080TYIO0'OSESSSONOLY60VO0'OTI18hVLON0'O66hh100'0­8c6bco0o'0­9€LETOO0O­1S80100'0­
SVYSESBOO97T70L0'O60085009689V00£68980'0S008C0'O8ECOTO'OS65SETO'OtvESOBOO'OS$80L£00'0€59LV000'0£909100'0­£EESTOONO­SL6TTOO0'O0­$9168000'0­
€91C800SS6890'08b8950'09V85V0'0VS65E0'O8LILTOOECS6100€66C100LY6SL00'08ELELON0OTh91C000'0115210007TTISTOON0­L60TCT000­Th989000'0­
£6/080'0$69L90'08695500LOSVYO'O97T0S£0'O79897006188100COFCIOO€LTILOO'OS$0L6T00'0SOTXI8ITE­tvr88100'0­vV6LST00'0­TO011T00'0­1h694V000'0­
VEF6LOOSYY990'065SYS0O6LLEVO'O11F£0'O0LSSSTOO9TI810'0ETSTI1OO£159900'0L819700'087697T000'0­1900C00'0­S$85T00'0­6866100'0­190v7T000'0­
9808/00L0TS590'0TErEsooT9LThO'OvVOCEÇOO+v9LVTO'OSPFrLIOOVSTITOOL961900'0C8LTCOOO8h6tV000'0­T911700'0­68L5700'0­9L8100'0­o

AA

1918171615141312unesp*6 75cm



vV90Eh'O8900h'0LLILEO68EVEO90LI€£O8CTI6TO$S997O88ChFT'OLTOCTOELB61O9T8LTO988510£SOFTO6TEClOEILOTOor

9LTVOSLL6€O£689€'0911IVEOEhhICO9L88TOvIF9TOLSOFTOLO8ITO+v9961'0LTILVO8695109L8€1O£9ITIO8SS0T'O
LSVChVOT8h6tO119980FYBCEOT8II£OSTIBTOELIITO8T8ET'O88SICOSSV61O6TYLI'OTISSIOLEVOL6611O£OFOTO

SSTTHO6168067£9E'OELSEEO1760£OSLESTOFE6STO665ETOLEITO8hc610€ETLTOSTESTOSTSETOEEBTIOSTOTO

YSSIVO6688£'O6h09£'0£OELEOT990€'09T18TO9695TOILEETOESTITO10610LEOLTOVISTOISEElOL91VOL6001'0

ESSIVO6098£'0LLSEOVENETOVOFOE'O8L8LTO8SPSTOSYIECOLEG60TO9€E8810Tr891O9S6h1'O08LIEIOLOSITO9y660'0

vSTIVOITE8€O16h5099LTEO9h10€'0TE9LTOTTesTo616CTOcTLOTOTE981O649910ELLYIO900€1'O09rEI1O656L60'0
9560V'0EEOSEOvICSEOSTEO6867098€LTOL86bTOS69TTO80S0TO6ThF81O95v910C6SFIOSESTIO9811108969600
6590h'0LYVLLEO8E6VEOvVETCCEOSE96TOIrI1LTOESLYTOLEAAA)96T0T'OLTT8B1OS9091O0IIPYIOS99T1O8COITO886hV60'0
£9£0H'O19hL€'0£99hE'06961I€£O018£6T'0868970TShe'o6hTCTOt800TO970810$LO91OTETHIOL6bVTIOL8010TSE600

8900h'0LLILEO68EVEO90LIÇO8TI6T'OSS99TO88ChTOLTOTC'O£L861O97T8LTO988510ESOLTO6TETlO€TLOTO7907600

AA

1918171615141312unesp*6 75cm



70oo'IT6956'0Y8TI6'OvVL698'O0€£9LT8'OS98L'OLEIVLOvCLOL'O116990661€9'08856506/095012975099£6h'Ov919yV0or

EhL66'0LYVCS6'06480606hS98'0LYECT8'OSFT8L'OChTrL'o8ELOL'O985990VESCIOEETOSTO€ELSSO9€€CSO1h06h'06yV8SVO

687660€£OSF6'OtvIVO6'OvTI98S'OTE618'0V8LL'OLV8EL'O+VS669'0191990694C9'08L88S5S'O688550TO0CTS'OLIL8YVOSESSPO

9888609€vV6'018668010L58'06ISI8O9EVLL'OESPELOLS69'0L8L59"OS01CT9'0STS85O9h0SS'O699150vVO6EShOECeSsho

V8E86'0LI6£6'06hS568'08LTS8'O901180£€£OLL'O90€L'0L8169'0vIPS9'OEPLIO9OCLISSO£OLhVS'OLEEISO€LO8SVO116hh'O

E£6L6'09LYVE6'OLII680958V8'Ov6908'01£99L'0899TL'OS0889'0€p0S9'018€19'0178250C9EPS'O90015'OTSLLVO109thV'O

€8PL6'O9€0E6'0L8988'09EVhY8'OES8CO8'OT€c9L'OLLTCL'Otvcr89'0TL9V9'O70190LYLS'OTCOrs'Q9L905'0TELLHV'OC6Thh'Oo

VEOL6'OL65ST6'0LST88O91080VL86L'O1€8SL'O888IL'O$Y089'0COEF9'O01990901TILSO€898S'OLYEOSOVIILVOES86EVO

9859608STC6'08T8L8'OL6SE8'OS9v6L'OTELSL'O66V1IL'O999/90VE6E9OTO£09OTLLISOSPEEsO610058096.9609L9€VO

6€196'0ITLI6O10hL8'081€80LSO6L'OVEOSLOTITIZO88CL9'O995€9'0SV665'0SThIsOLOO0ES'OT696h'O6LyV9V'OLEVO

C6956'0V8TI6'OvVLO6980£9LT8'OS98L'0LEIVL'OvTLoL'o11699'06618908856506/095012975099£6hOv919y'0V90EV'O

AA

1918171615141312unesp”6 75cm



SI6L1STEL'TEVL9lLI919095TZsosT90SVF'IL6€|€&prt'l9T6T1LIVCT61611EIS6018v0lor

988L'I99TL'IS8991E1197SSSTL66V']eSprTLI6€ET16€€EVLSTILOC69811I8ETT£O601vero

LOLLT80TLTLT99]9509]vV6vS'lThóv'l86EF'lvVOSt'l6€tElECTLIETAcsEEESS801L8£0I

LELLT6FILILS919168FS'IL88yV'1PrEerlI118ETL8TElTLLTTLITLLS8ell8080'I1PEOI

8L9L1160L'1€E159T€Ev6SslESSESCESP16Th'I8SLETISETE1TLTTLICOTcelLETIVI19.01$67T0T

619L'1£EOL'TSSP9TL88S"I8TESs'l8LLYVILETHVASOLETESIETLITL9IITIELITI68111vYILO6hT0l

9SL'T“vL6978689]T1€8S'ICLeS|EcLy]|ESTHL€S9ETIEIEM[6TABLIICITteorTRIOL9901€0TOI

T1OSL'I91691I1p£9'|VLLSTLITST699h'|ev9€180€ET695STILI0TTSESTO€601Ec901LSTIOI

ChrLT8589]vV8C9'l8ILSTCo9ISTVINI9L0V'I8PSE'I8COE]8ISTI8I0TILUSTSPOTELSOTHIO

E8SEL'T10891LTC9|c99SILOIST95Sp'I€ECOPlS6FElLL6TTI896C|89618LYIl8660]LTSOT$900'I

AA
AVAVAY

vAY

1918171615141312unesp6 75cm



9€ThT65SET168TTCECOT18STT8€£60TAUTIUTA6L961C9061SSF8'T

[82STEC6SLTT101TTISFIZ118078LI0TSSS6Tv681vECc8l

TEorZ8SEE'TCoO9TTSE0CZL8€ITLYVLO'T91107€6h6'I62881vVLT8l

V96E'T16789T9ITTL61ITE&TEle€£890T€S00'T1€v6'l81881vIC8l

608E'7LSIEZvVorcevF8IlCvolLSSOT8C66|80€6'IL698'IvVO08'|

19L€T160€T67hSLLIVTTETC£6h0'T998619hT6]9898]SEO8|

97988S6TCTL6TTTSP9TZTCAVIRAÇAL9E0'TVYrL6'lveI6lSIS8STSI6L1

AA
AVAVAY

vAY

1918171615141312unesp6 75cm



5

unesp”*
UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

“JÚLIO DE MESQUITA FILHO”
Câmpus de Ilha Solteira

Programa de Pós­Graduação em Engenharia Elétrica
Av. Brasil Centro, 56

15385­000 Ilha Solteira ­ SP
www.dee.feis.unesp.br

EV
AVAVAY

6 7 ;:unesp ” 12 13 14 15 16 17 18 19


