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Resumo: Este trabalho propde o uso de Redes Neurais
para gerar a curva de ajuste de termoresisténei&@sadtina. Os termbmetros de resisténcia sdo consideradogresns
Os resultados obtidos sdo satisfatérios apresemtamderro  de alta exatiddo e boa repetibilidade de leituraar@o
maximo de 0,01 Ohms. A vantagem que este métode podhetais sdo usados, o elemento sensor € normalmente
apresentar, em relagdo ao método estatistico ivadic € a confeccionado de platina com o mais alto grau dezsue
facilidade de implementacdo deste algoritmo enemsias encapsulados em bulbos de cerdmica ou vidro [2¢ At
embarcados, como transmissores e termdmetros,dorianmesmo no caso da platina a sua ndo linearidade skave
instrumentos auto-ajustaveis. considerada, os erros seriam de até 3,5 °C na dexa a

300 °C, para um PT100 com um alpha de 0,385 Ohms, o
Palavras chave: Termoresisténcias, Rede Neural,seja 0,385 Ohms por graus Celsius a 100 °C, versig.
Calibracao, Ajuste.

Curva de N&o Linearidade de um PT100
1. INTRODUCAO s
3.5

Um dos problemas classicos encontrados na area dg¢ 3 ~
metrologia € 0o mapeamento entre o valor indicado pe | _ *}] /
elemento sensor e o valor real da grandeza mevdidaG. i 1s i [e=Desvo
ou seja valor verdadeiro convencional). Um destes| .| /
elementos é a termoresisténcia. Os “termdmetros de L o A
resisténcia” funcionam baseados no fato de qusistéacia R N I O S
elétrica de uma grande gama de materiais varia aom Temperatra
temperatura. De um modo geral, os metais aumentam a Figura 2

resisténcia com a temperatura [1], sempre de foném

linear, ao passo que os semicondutores diminuem Mualmente, as termoresisténcias de Platina maisasss&o:
resisténcia com a temperatura, conforme mostradigug
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A termoresisténcia mais conhecida e utilizada na

inddstria € o Pt-100 (a C). Sua faixa de uso vai de -200 a
PTC 650°C, conforme a norma ASTM E1137 e a norma DIN

IEC 751 padronizou sua faixa de -200 a €50sendo que

Metal ambas as normas sdo aceitas.

AR, Normalmente, o bulbo de resisténcia € montado ea um
e bainha de aco inox, totalmente preenchida com oOxielo
AR magnésio, de tal maneira que haja uma 6tima coonduca
i T térmica e protecdo do bulbo com relacdo a choques
T T, mecénicos. A isolagdo elétrica entre o bulbo e iahba
obedece a mesma norma IEC 751.

v

Figura 1



Para variagdes de temperatura a serem medidagdé val A saidaa = F(NET) € o resultado da aplicagdo da soma
a equacdao (1): ponderada NET na fungéo de ativagdo F, que podmear
ou nao [3].
Rr=R,[1+A.T + B.T? + C.(t-100).T] @ (1)

Onde:

T = temperatura (ITS-90), °C,

Rt = resisténcia na temperatura (T),
R, = resisténcia & 0°C,

A =3,9083 x 10-3 °C,

B =-5,775x10-7 °€e

C=-4,183 x 10-12 °¢

Existem diversas técnicas para gerar a curva cieajie
termoresisténcias, sendo que o método mais utiizad
estatistico para se encontrar os coeficientes & (Rreais.

Este trabalho propde o uso de Redes Neurais para
interpolar os valores de uma termoresisténciag&digidido Figura 3 - Arquitetura Genérica de uma Rede Neural
da seguinte forma: na secdo 2, faz-se uma brev&tificial.
apresentacdo das Redes Neurais; na secdo 3 sédo

apresentados os resultados obtidos nos experimentas A regra de Widrow-Hoff [6] é a base fundamental dos

secdo 4, com as conclusdes, encerra este trabalho. diversos métodos de treinamento das RNAs. Elaaaeal
erro médio quadratico a cada iteragdo através deada
2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS parcial do erro quadratico em relacéo ao peso \W lavear
As principais caracteristicas das RNAs sdo sufPias)b. _ .
habilidade de aprender certo conhecimento e a el Terminado o treinamento, a rede esta pronta para se
de generalizar, adaptando-se a situacées que jéimeism executada. Nesta fase séo fornecidos a RNA naadses,

parte do conjunto de treinamento. denominados padrbes de teste, e a rede responde,

Enquanto sistemas de softwares convencionais s&gPidamente, de acordo com o que Ihe foi impostarte o

programados através de um grande nimero de inegugs reinamento. , 3
regras, a rede neural absorve o conhecimento atrdaé As MLP (Multi Layer Perceptron) s&o redes em que 0s

apresentacdo de exemplos basicos em seu treinafgnto  N€Uronios sdo dispostos em mdltiplas camadas egoes
Uma rede neural consiste em uma ou vérias unidad&gPresentar funcdes ndo linearmente separaveitiguea 4.
processadoras bdésicas interligadas dispostas em ouma
mais camadas. Cada camada pode conter diversn<
elementos processadores. A conexdo entre as esidac
processadoras € feita através do peso sinaptieodefine a
influéncia entre as unidades processadoras iraedig [2].
Os pesos sinapticos, conhecidos como parametrasas,
tém seu valor atualizado durante o processo deatreinto.
Cada unidade processadora executa uma operacaesimg
sobre a informacdo recebida da entrada ou de out
processador [6].
O resultado é entdo transmitido para outroc )
processadores que, por sua vez, repetem a operagao. Figura 4

processo de atualizagdo dinamica dos pesos édfeiforma . ) i
paralela e distribuidamente por toda a rede. O algoritmo de treinamento das MLPs é chamado de

Quando as saidas diferem dos alvos por um valdtackpropagationConforme pode ser visto na figura 5, ele &
inferior & tolerancia de erro preestabelecida, estéluido o  COMposto de duas etapas: na primeira, chamada s$® pa
processo de aprendizagem. Neste ponto pode-seqiieen  direto, a rede € ativada por um exemplo e o eercatla
rede esta devidamente treinada e a matriz de pgsesera heuronio da camada de saida € calculado. Na segtaiz,
usada na fase de execucdo, retém o conhecimenwrgde Chamada de passo reverdmagkward, o erro da rede &
foi capaz de absorver durante a fase de aprendjzhdo usado para atualizar os pesos. Os neurnios Qadaama

A Figura 3 mostra a arquitetura de uma rede neurﬁscondlda,néo estéoAre.Iamonado,s.ao erro de forreta,d
genérica com uma camada, orl,s,...s representam os Mas através qe neuronios da préxima camada. Ar _mhru
elementos do vetor de treinamento P da rede [4}logo  c@mada de saida, o erro & retropropaghdokpropagatiop
somatdrio realiza a soma ponderada das entRgas...x  através darede de camada a camada. .
com os pesodNj, normalmente conhecida, sob a forma
matricial, comadNET =W - P

Entrada




—( e Funcéo de ativacdo da Tansig (sigmoide)
- camada escondida
(e Funcéo de ativagéo da Purelin (linear)
) camada de saida
h o g fgaga?ao do Método de treinamento ¢ Levenberg-Marquard
Passo Reverso validagéo
Tabela 1
Figura 5
Numeros Erros

O backpropagatioré um dos algoritmos de Rede Neural neuronios
mais utilizado em aplicacdes praticas de previsde®, | nacamada Treinamento| Validacdg  Teste
classificacdo e de reconhecimento de padrdes eal. gef €scondida
Toda fungdo limitada continua por partes pode sgr 10 8,2x10° 1,4x10° | 1,2x10°
aproximada com um erro arbitrariamente pequenoupt 11 7,2x10° 1,6x10°> | 1,5x10°
rede de camada escondida. 12 7,5x10 1,2x10° | 1,1x10°

Uma importante caracteristica das Redes Neurasué a 13 8,0x10 1,2x10° | 1,3x10°
capacidade de generalizar 0 seu conhecimento & gart 14 6,0x10 1,4x10° | 1,4x10°
exemplos de treinamento. Isto permite que a rejdecspaz Tabela 2

de lidar com ruidos e distor¢cdes, e também responde

corretamente a padrdes novos, isto é padrdes quiorsEn Ap6s a execucdo do programa no Matlab® com 12
apresentados no treinamento. neurdnios na camada escondida, obtivemos os rdssita
Para que a rede tenha uma boa capacidade €@resentados nas figuras 6 e 7. Na figura 6 podeeoa

generalizagdo, utiliza-se o treinamento com valida¢ evolucdo dos erros de treinamento, validacdo @ test
cruzada, evitando o super treinamento (“overfitingque  épocas de aprendizado (mostra a evolugéo da redetew
diminui a capacidade de generalizagao. aprendizado), a figura 7 mostra a evolucédo do @aroede
Para se utilizar esta técnica, devem-se dividipaydes neural em toda a faixa de temperatura.
em trés conjuntos, a saber:
e Treinamento: padrdes utilizados para modificar o
pesos;
e Validacdo: padrdes utilizados para verificar o
overfitting;
e Teste: padrdes utilizados para testar o desempenl
do modelo final.
A seguir, a rede é treinada com os padrfes ¢
treinamento, observando-se o erro obtido pela rec
guando os padrdes de validacdo séo apresentados.
treinamento termina quando o erro para os padrées
validacéo deixa de diminuir.

Petformance is 5.99991e-008, Goal is Be-008

Training-Blue Goal-Black Validation-Green Test-Red

3EXPER|MENTOS 10-0 Eb 150 1%0 ZDID QéD 350 SéD ADID Aéﬂ
492 Epochs
Neste trabalho, os pontos da curva resisténcia x Figura 6

temperatura, foram retirados da norma ASTM E1137 e
foram divididos em conjunto de pontos para treiname
validacdo e teste. Foram utilizados 100 padrdes c 210’
treinamento, 100 padrbes de validagcdo e 100 padiées
teste.

Para o projeto da rede e o treinamento, foranzatlbs
0os dados da tabela 1, e a distribuicdo dos erros ¢
Treinamento, Validacdo e Teste em funcdo do nurdero

Werificagdo dos erros

neurdnios na camada escondida, pode ser visthekta: 5 2
[T i}
Parametro Valor -
Taxa de aprendizado 0,05 al
NUmero maximo de 5000 wl
épocas de aprendizado . ‘ ‘ ‘ ‘ , ,
Objetivo do erro médio 6 x 10° PR W e, e W W
quadratico Figura 7
Numeros de neurbnios na 1
camada de saida




4. CONCLUSAO

Observando-se os resultados obtidos nas simulagbes -
Matlab®, vemos que esta rede teve um excelentléEFERE’\ICIAS
comportamento, convergindo para um resultado muitfl] HERMINI, Helder Anibal, Apostila MEDIDAS DE
proximo da curva apresentada no aprendizado, sgmel@ TEMPERATURA (Aspectos Gerais)
maior erro apresentado foi de 0,01 Ohms (0,026&@ pm
PT100 de alpha 0,0385). A vantagem que este métode [2] NICHOLAS, J. V. and WHITE, D.R., Traceable Temateres,
apresentar em relacdo ao método tradicional, stitatié a JOHN WILEY & SONS, 1997

facilidade de implementacdo deste algoritmo enersias
embarcados, como transmissores e term()metros,dorian[3] BIONDI, L. N.,PACHECO M. A. C., VELLASCO M.

instrumentos auto-ajustaveis. M,. B. R, PAS_S(?S EPN L.e CHIGAIN\IER L.. Sistema
Os proximos passos para aperfeigoamento destenaiste Hibrido de Apoio a DeC|§a_o para Detecgdo e D.'mqe
incluem: Falhas em Redes Elétricaginais do Il Simpésio

. Verificar o desempenho de técnicas geBrasileiro de Redes NeuraisRecife, p. 197-204, 1996.

treinamento que utilizem um naimero reduzido
de amostras (pontos de calibracdo), como p
exemplo,Jeave-one-out.

* Investigar a utilizacdo de pontos da funcdo

resisténcia versus temperatura, ao invés d ] DAYHOFF, Judith E. Neural Network

temperatura - versus Nre3|stenC|§1, pNerm|t|nd Architectures: An Introduction. New York: Van Noamtd
assim uma atualizacdo da calibracdo ao SBeinhold. 1990

reprogramar um novo valor de resisténcia

medido em uma temperatura de referéncia. [6] HAYKIN, Simon. Neural Networks a

: Imp_Iementar esta tecnica em um Comprehensive Foundation, Englewood Cliffs: Mgiam
microcontrolador e comparar os resultados Conatollege Publishing Company, 1994

aqueles obtidos no Matlab.

3[r4] COELHO, P. H. G.. A Complex EKF - RTRL
Neural Networks. Proceedings of the IJCNNYRONew
Jersey, IEEE Press, v.1, p. 120-125, 2001.



