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RESUMO

Este trabalho apresentou um sistema utilizado na identificagdo de niveis de dgua
presente no &lcool etilico utilizando como elemento sensor uma microbalanca de
quartzo, revestida com o polY°mero polidifenilamina, e como elemento identificador
a conhecida rede neural perceptron multicamada.

Palavras-chave: Microbalancas de quartzo. Polimero polidifenilamina. Alcool
etilico. Agua. Rede neural artificial.
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ABSTRACT

In this work it was developed a system to identify water levels present in the ethyl
alcohol using a quartz-crystal resonator microbalance coated with
polydiphenylamine polymer to work like a sensor element and a multilayer
perceptron neural network to pattern recognition.

Keywords: Quartz-crystal resonator microbalance. Polydiphenylamine polymer.
Ethyl alcohol. Water. Neural network.
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1 INTRODUGAO

Uma quantidade apreciavel de alcool combustivel, vendida em nosso
pais, € adulterada ou se encontra fora das especificagbes. Para a adulteracdo do
alcool combustivel, os fraudadores adicionam agua ao alcool hidratado,
ultrapassando o limite de agua especificado (limite entre 7; 4% e 6; 2% de agua,
segundo a Portaria ANP' no 2 de 16=01=2002) [8]. O resultado desta adulteragao
implica em danos aos veiculos, como a reducéo de poténcia e desgastes prematuros
de pecas [9].

No processo de controle de qualidade do alcool combustivel, um dos
procedimentos mais utilizados fundamenta-se na determinacdo da sua densidade (a
agua adicionada ao alcool provoca uma alteracdo em sua densidade), utilizando-se
um densimetro. O densimetro, ilustrado na figura 1.1 [1], € constituido de um tubo de
vidro com uma escala e um peso no fundo. Existem ainda, os densimetros digitais
(custo elevado), que obedecem ao mesmo processo do densimetro comum e
oferecem uma medida mais precisa da densidade.

A percentagem de alcool combustivel de uma solu¢do de alcool e
agua é obtida diretamente de uma tabela tendo-se como parametro os valores de
sua densidade e temperatura. Este método, apesar de muito utilizado, ndo permite
identificar quais substancias foram utilizadas para adulterar o alcool, pois muitas
vezes; além da agua, os fraudadores utilizam outros tipos de solventes para que a
densidade do alcool adulterado fique em conformidade com o valor padrao

encontrado em amostras de alcool confiaveis.

' Agéncia Nacional do Petroleo
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A solugado para este problema é o uso dos equipamentos chamados
de cromatografos, que detalha com precisdo os elementos existentes em uma
composi¢cao quimica. A desvantagem deste método é o custo elevado destes
equipamentos e a necessidade de transportar as amostras até um laboratério

credenciado, o que torna o processo de fiscalizagdo caro e nao tao efetivo.

Densimetro

Figura 1.1 - O densimetro [1]

A motivacao deste t rabalho é assegurar um controle mais efetivo da
qualidade do alcool combustivel, a um baixo preco, podendo realizar sua
fiscalizagdo no préprio local do posto, sem a necessidade de transportar as amostras
até o laboratorio.

Neste projeto, procura-se iniciar uma pesquisa capaz de desenvolver
um sistema de baixo custo, destinado ao controle da qualidade do alcool
combustivel, através da monitoracdo da quantidade de agua presente no alcool,
utilizando-se microbalancas de quartzo como dispositivos sensores. Inicialmente,
este trabalho € voltado para o alcool etilico [10].

As microbalangas de quartzo sao formadas por cristais osciladores

de quartzo revestidos com uma camada de polimero. Quando o alcool e outras
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espécies quimicas sdo adsorvidas pelo polimero, a massa total da microbalanga de
quartzo aumenta, fazendo com que a sua freqiéncia de oscilagdo diminua. O sinal
dos cristais de quartzo € condicionado por um circuito que gera um sinal que possa
ser lido de forma adequada por um circuito microcontrolador. Utilizando um algoritmo
especificamente desenvolvido para esta aplicacdo, faz-se o reconhecimento da
quantidade de agua presente no alcool.

O presente trabalho esta organizado em 6 capitulos, sendo que neste
primeiro capitulo apresentou-se o contexto no qual o trabalho esta inserido.

No Capitulo 2 séo apresentados os objetivos gerais e especificos
para a elaboracéo desta dissertacao.

No Capitulo 3 ¢é apresentado uma revisdo teodrica sobre as
microbalangas de quartzo e suas principais aplicagdes. O tema sobre extracdo de
atributos baseado nas respostas das microbalangas e a analise através de
componentes principais também & abordado. As redes neurais artificiais também sao
estudadas como ferramenta principal para o reconhecimento de padrdes, tendo
como foco principal a rede neural do tipo perceptron multicamada treinada com o
algoritmo de retropropagacéao.

No Capitulo 4 apresentam-se as metodologias e ferramentas
utilizadas para a implementacédo do sistema proposto, que envolvem varios sub-
sistemas, dentre eles: a camara de ensaios para os testes com as amostras, o
sistema de controle de temperatura para o aquecimento controlado do recipiente
onde sao inseridas as amostras, o sistema sensor formado pela microbalanca de
quartzo, o sistema de aquisicdo de dados para a leitura da freqiéncia proveniente

do sensor, o sistema de extragdo de atributos baseado na resposta das
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microbalangas e o sistema de reconhecimento de padrbes através de uma rede
neural artificial.

Os resultados relacionados com os testes do sistema séao
apresentados no Capitulo 5.

As conclusdes e as principais contribuicdes deste trabalho, como

também algumas propostas de trabalhos futuros, sdo apresentadas no Capitulo 6.
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2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um sistema com as
microbalancas de quartzo, recobertas com o polimero polidifenilamina, para a
deteccdo da quantidade de agua presente em amostras de alcool etilico, utilizando
uma rede neural artificial no reconhecimento de padrdes.

Os objetivos especificos sao apresentados a seguir.

e Caracterizacao da microbalanca de quartzo. Esta etapa foi realizada
pelo Prof. Dr. Henrique de Santana do Departamento de Quimica da

Universidade Estadual de Londrina. O sélido formado pela sintese

eletroquimica da polidifenilamina foi depositado sobre a superficie do

cristal de quartzo para a caracterizagdo da microbalanca de quartzo.

Deste modo, foram preparadas quatro microbalancas de quartzo

recobertas com quantidades diferentes do polimero polidifenilamina.

e Preparacdo das misturas de alcool etilico e agua destilada. A

preparacao das amostras (alcool etilico puro, agua destilada pura e

realizada pelo Prof. Msc. Olivio Fernandez Galao do Departamento
de Quimica da Universidade Estadual de Londrina. Para a obtencao
das misturas de alcool etilico e agua destilada foi utilizado o critério
de mistura INPM? (massa por massa).

e Desenvolvimento de uma camara de ensaios para os testes com as
amostras de agua e alcool etilico. Esta camara é de baixo custo

(tubos de PVC comerciais) e preenche um volume de 700m/. Em seu

? Neste tipo de mistura a percentagem refere-se a quantidade em gramas de alcool etilico contido em 100 gramas
de mistura hidro-alcodlica.
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interior tem um recipiente aquecido mantido a 55 °C, através de um
sistema de controle da temperatura, para a deposi¢céo e evaporagao
das amostras.

Desenvolvimento de um sistema para a aquisigdo dos dados da
microbalanca de quartzo. O sistema realiza a leitura do desvio de
freqUéncia ocorrido na microbalan¢a de quartzo a cada 1 s, com uma
resolucao de 1 Hz e limite de leitura de até 65 kHz.

Realizagdo de medidas com o sistema implementado.

Tratamento dos sinais das microbalangas de quartzo que envolvem a
fitragem digital do ruido, a extracdo de atributos e sua posterior
normalizacgao.

Estudo das curvas de resposta das microbalancas em funcédo do
método utilizado na deposi¢ao do polimero.

Identificagdo um conjunto de atributos extraidos das curvas de
resposta das microbalangas pas amostras de agua e alcool etilico.
Treino e teste de uma rede neural artificial com os atributos
identificados.

Estudo da classificagdo em funcao de sua arquitetura e coeficientes
para o treino. Verificacdo da taxa de erro na classificagdo dos

padrdes pela rede.
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3 REVISAO TEORICA

O propdsito deste capitulo € apresentar as microbalangas de quartzo
e suas principais aplicagdes em sistemas para deteccéao e classificagdo de aromas e
gases. Desta forma, na sec¢éo 3.1 é realizado um estudo sobre as microbalancas de
quartzo, mostrando o modelo elétrico equivalente, o principio de transdugdo e os
fatores que afetam este principio. Na secéo 3.2 é apresentada a estrutura genérica
destes sistemas de deteccédo e classificacédo de gases, onde s~ao abordados temas
como a forma de coleta dos dados das respostas das microbalangas, a sua fase de
extracdo de atributos baseado nestas respostas e o seu reconhecimento de padrées
através de redes neurais artificiais. Algumas das principais aplicagcbes das

microbalancgas de quartzo s~ao mostradas na seg¢é&o 3.3.

3.1 A MICROBALANGA DE QUARTZO

Uma microbalangca de quartzo € um sensor piezelétrico capaz de
efetuar medidas de massa baseado na variacédo da sua frequéncia [7]. O termo
microbalangca é empregado pois o sensor é capaz de detectar mudancas de massa
ocorrida em sua superficie na ordem de microgramas até nanogramas [11]. Ja o
termo quartzo refere-se ao elemento principal que constitui este sensor. A operagéo
da microbalanga de quartzo esta baseada no principio do efeito piezelétrico direto e
inverso, que ocorre nos cristais de quartzo [11]. Piezelétrico significa, literalmente,
eletricidade por pressao (piezo em grego significa presséo). No efeito piezelétrico

direto, uma deformagdo mecanica ocorrida na face do cristal faz com que apareca
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um potencial elétrico. No efeito piezelétrico inverso, ocorre justamente o contrario:
um potencial elétrico aplicado em sua face produz uma deformacéo mecanica no
cristal.

A microbalanca de quartzo é formada por uma fina lamina de cristal
de quartzo, de corte AT, fixada por dois eletrodos de contato e revestida com uma
membrana sensitiva. O corte AT proporciona um excelente coeficiente de
temperatura, préximo a zero na temperatura ambiente. O uso de diversos tipos de
membranas sensitivas sobre a superficie do cristal de quartzo introduz uma
seletividade ao sensor de massa; sendo utilizado para induzir uma adsorgéo e
desorcao seletiva de certas substancias de interesse quando em contato com a
membrana sensitiva [2].

A figura 3.1 mostra a estrutura tipica de um cristal de quartzo

comercial, utilizado em osciladores eletrénicos.

Lamina do cristy| peemmmmmy o,
Iivyolucro metalico § '

Figura 3.1 - A estrutura tipica de um cristal de quartzo comercial de corte AT [2]

A adsor¢do de um gas ou vapor pela membrana sensitiva da
microbalanga de quartzo promove um aumento de massa na superficie do cristal e
como consequéncia temos um decremento em sua freqiéncia de ressonancia.

Desta maneira é possivel obter uma relagéo direta entre massa e frequéncia.
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A sensibilidade a variagcdo de massa das microbalangas de quartzo

pode ser verificada através do seu modelo equivalente elétrico.

3.1.1 O Modelo Equivalente Elétrico da Microbalan¢a de Quartzo

O modelo equivalente elétrico da microbalanga de quartzo pode ser
considerado como um sistema modificado de Butterworth{Van{Dyke [12, 13, 14].

Do ponto de vista elétrico, uma microbalangca de quartzo é
equivalente a um circuito RLC série. Considerando a capacitancia Co, associada a
camada de prata depositada as faces das laminas para colocagdo dos contatos,
ficamos com o circuito misto da figura 3.2.

Neste modelo, a capacitancia C representa a elasticidade mecanica
do material, a indutdncia L a massa e a resisténcia R as perdas de energia

mecanica.

P —

Figura 3.2 -O circuito equivalente elétrico do cristal de quartzo
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Quando o cristal de quartzo é conectado em um circuito oscilador,
este oscilara mecanicamente (devido ao efeito piezelétrico) na sua freqiéncia de
ressonancia fc. Esta freqiéncia depende da geometria do cristal e do seu tipo de

corte [15, 16, 12]. Do circuito equivalente, fc[Hz] é dado por:

—_—

11
7. 7VL-C

fe= (3.1)

A sensibilidade a variacdo de massa do cristal de quartzo pode ser
vista como uma perturbacao da induténcia dinamica L. Uma alteragdo na massa do
cristal € equivalente a uma alteragcdo no valor da indutdancia L no modelo da
microbalanca. Desta forma, pode-se pensar no uso do cristal de quartzo como um
sensor de massa, pois a frequiéncia de ressonancia fc diminui quando a indutancia L
aumenta, o que pode ser verificado pela equacéo 3.1.

A viabilidade do uso de um cristal de quartzo como sensor de massa

foi explorado por Sauerbrey [17].

3.1.2 A Equacao de Sauerbrey

A equacdo 3.2, publicado em um artigo de 1959 por Sauerbrey,

mostra uma relagado linear entre o desvio na freqiéncia de ressonancia de uma

microbalanca de quartzo e sua variacdo de massa [17].

Afn=tn=tfo=— (5 2 Je

—) -hm = —K - (LomfA) (3.2)
A e " Pe
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Na equacao 3.2, Afm [Hz] € o desvio de freqiéncia ocorrido na
microbalanca devido a alteragdo em fm [Hz], fm simboliza a alteracdo que ocorre na
freqiéncia de ressonancia do cristal quando ocorre variagdo de massa Am [g] em
sua superficie, A [cmz] é a area da face do cristal onde é feita a deposicao dos filmes
finos, pec [g/cm s%] e pe [g/cm®] sdo, respectivamente, o modulo de cisalhamento e a
densidade do cristal de quartzo e fc € a freqUéncia de ressonancia do cristal. A
sensibilidade da microbalanga de quartzo é indicada pela constante K [g/cm?® Hz].

O sinal negativo nos dois ultimos termos da equacgéo 3.2 indica que
um aumento de massa provoca um decremento em fm. Conseqientemente, o valor
do desvio da freqiiéncia de ressonancia Afmtorna-se mais negativo, uma vez que fc é
uma constante.

Para empregar a equacao 3.2 em medidas de massa, deve-se levar
em consideracgao alguns fatores [18]:

e Os filmes finos devem estar homogeneamente distribuidos e
rigidamente ligados a superficie ativa do cristal.
e As variagdes de frequéncia devem ser menores que 2% da

freqiéncia de ressonancia do cristal. Isto equivale a dizer que o

deposito de filmes finos sobre a face do cristal ndo devem provocar

desvios de freqiiéncias maiores que o limite de 2%, pois deste modo
as propriedades mecanicas dos depdsitos comegam a influenciar na

relacao da variagéo de freqiiéncia com variagao de massa.

Para o caso de um cristal de quartzo com o corte AT, temos que [2]:
p. = 2,648 gfem?

fe = 2,947 - 10" g/em - &
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Substituindo estes valores em 3.2, chega-se em:

A fo=—2,26-10"°. f2. (Am/A) (3.3)

A sensibilidade teorica para a detecgdo de massa da microbalanga
de quartzo depende da freqiiéncia de ressonancia do cristal, sendo maior para
freqliéncias maiores. Por exemplo, uma sensibilidade tipica para um cristal de 5 MHz
é aproximadamente K = 56; 5 ug/cm? Hz. Isto significa que se for observado um
deslocamento de Afm= 1 Hz, houve a alteracdo de aproximadamente 17; 7 ng/cm?.
Para um cristal de 6 MHz, esta sensibilidade é aumentada para K =81, 3 ,ug/cm2 Hz.
Para o mesmo desvio de frequéncia citado anteriormente, houve a alteracdo de
aproximadamente 12; 29 ng=cm?.

A faixa de operacdo dos cristais utilizados nas microbalancas de
quartzo esta entre 5 MHz e 10 MHz, em razdo do compromisso entre a facilidade de
manuseio e a sensibilidade da microbalan¢a de quartzo. Sensibilidades maiores sao
atingidas com o uso de cristais de quartzo com uma frequéncia de ressonancia
maior. No entanto, a espessura das laminas dos cristais tornam-se mais finas e
delicadas para cristais cujas frequéncias sdo maiores que 10 MHz, o que dificulta o
processo de deposi¢ao dos filmes finos e o seu manuseio devido a fragilidade de
suas laminas [18].

A sensibilidade tedrica das microbalancas de quartzo, obtida através
da equacado 3.2, podem ser empregadas corretamente para medidas de massas,
quando as variagdes em suas frequiéncias sdo causadas somente pelo fator massa.
Porém, outros fatores, além da massa, também contribuem na variacédo da sua

freqUéncia. Estes fatores séo discutidos na proxima secéo.
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3.1.3 Fatores que Afetam a Freqiiéncia de Ressonancia da Microbalanga de

Quartzo

O desvio na freqiéncia de ressonadncia que ocorre em uma
microbalanca de quartzo ndo tem origem somente na variagdo de massa (4fm).
Diversos outros fatores também contribuem para que ocorra um desvio de
frequéncia [19]:

1. Afr: Os valores dos elementos do circuito elétrico equivalente RLC
(figura 3.2) do cristal dependem da temperatura. Deste modo, a freqiéncia de
ressonancia do cristal sofrera alteracbes devido a variagbes de temperatura,

observado pela seguinte relagéo [19]:

=T _ 3(T) (3.4)
Je '

Na equacéo 3.4, Afr[Hz] é a variacao na freqiéncia de ressonancia
do cristal devido a variagbes de temperatura e B(7) é uma funcdo nao linear da
temperatura e depende do tipo de corte do cristal. Curvas tipicas da estabilidade
térmica de alguns tipos de cortes de cristais estéo ilustrados na figura 3.3 [3].

O desvio na frequéncia de ressonancia de um cristal de quartzo com
corte AT na faixa de temperatura de 20°C a 40°C é normalmente negligenciavel.
Fora deste intervalo, a variacao na frequéncia de ressonancia acentua-se e deve ser

considerada [19].
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Figura 3.3 - Curvas de estabilidade de temperatura do cristal de quartzo de alguns tipos de corte [3]

2. Afp: Desvios de frequéncia nos cristais também s&do causados

quando estes sao submetidos a variacdes de presséao [19]:

Afy=-for P (3.5)

Na equacéao 3.5, Afp [Hz] é a variagao na freqiéncia de ressonancia

do cristal devido a variagdo na pressao P [Pa] e y € uma constante. Note que a

relacéo entre Afpe P é linear.
3. Afi. A influéncia da densidade e da viscosidade de certos tipos de

liquidos na frequéncia de ressonancia de um cristal de quartzo foram estudados por

Kanazawa e Gordon. O resultado deste estudo permitiu obter a seguinte relacao

[19]:
(3.6)

—_—

-"n\ -ﬂ = —C "1 .-f\?.'IE - \pl! . ?’?.!
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Na equacgao 3.6, Afi[Hz] é a variagdo da frequéncia de ressonancia

do cristal devido as propriedades do liquido, n é o numero de faces do cristal

imersas no liquido, ¢ € um coeficiente dado por \m ol [g/cm3] e n/ [g/em s]
sao, respectivamente, a viscosidade e a densidade do liquido.

A partir deste estudo, uma série de trabalhos foram publicados
mostrando a utilidade dos cristais na deteccéo e reconhecimento de diversos tipos
de liquidos [20, 21, 22, 23, 24].

Deste modo, o desvio de freqUiéncia total Afttal [HZ] da microbalanca
de quartzo fica melhor caracterizado como sendo a soma dos desvios causados

pelos fatores anteriormente apresentados:

Afiotat = Df + Ai+ Afr +Af, (3.7)

Portanto, ao utilizar uma microbalanca de quartzo como sensor de
massa, deve-se ter em mente que variagdes na viscosidade e densidade de certos
liquidos, na temperatura, nas tensdes mecanicas, produzem variagdes na sua
freqiéncia fundamental [18]. Para experimentos onde é necessario observar
variacbes na frequéncia de ressonancia menor que 5Hz, €& absolutamente
necessario controlar a temperatura na camara de ensaios [18]. Somente quando
todas estas condigdes sdo bem estabelecidas é que as variagbes de frequéncia
podem ser relacionadas as variagcbes de massa. Neste caso, podemos utilizar as
microbalangas de quartzo em sistemas para deteccédo e classificacdo de gases,

vapores € aromas.
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3.2 SISTEMAS UTILIZANDO MICROBALANGAS DE QUARTZO PARA RECONHECIMENTO DE

GASES

Uma grande variedade de gases e vapores precisam ser analisados
em diversas aplicagdes, como controle de qualidade em industrias de alimentos e
bebidas, monitoramento ambiental e diagnésticos médicos. Por exemplo, em relagao
ao monitoramento ambiental, existe a necessidade de analisar misturas de
combustiveis e detectar gases toxicos e poluentes. Os diagnoésticos médicos podem
ser facilitados, uma vez que os odores da respiragado representam sintomas de
doencgas como diabete, cancer de pulmao, problemas renais e até cardiovasculares.
Ja na industria de alimentos, é possivel monitorar a qualidade de alimentos e
bebidas através da analise de seus odores e aromas [25].

Sendo assim, torna-se necessario um sistema capaz de detectar e
classificar odores, vapores e gases automaticamente. Este sistema €& um
equipamento eletrénico formado por um arranjo de sensores acoplados a um
sistema de aquisicdo de dados e a um sistema de reconhecimento de padrdes.
Neste trabalho, voltamos a nossa atencéo para o sistema em que o arranjo sensor é
formado por um conjunto de microbalangas de quartzo. Cada amostra apresentada
ao sistema sensor produz uma resposta caracteristica. Os sinais dos sensores sao
coletados por um sistema de aquisicdo de dados. Um sistema de extragdo de
atributos extrai os atributos dos sinais das microbalancas e apresenta ao sistema de
reconhecimento de padrdes, que realiza o reconhecimento dos padrées destas
amostras [26, 27, 28]. A estrutura genérica de um sistema para deteccdo e
classificagdo de odores, vapores e gases é ilustrada na figura 3.4. Nas sec¢des

seguintes discute-se cada um dos blocos da figura 3.4.
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Figura 3.4 -Sistema genérico para deteccao e classificacdo de gases, vapores, odores e aromas

3.2.1 Sistema de Injecao das Amostras

As amostras sao inseridas dentro da camara de ensaios para a sua
detecgdo através do sistema sensor. A forma de injecdo das amostras pode ser feita
por dois procedimentos: por fluxo de massa [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38] ou
utilizando uma microseringa [39, 6, 4, 40, 41, 42, 43, 3].

O fluxo por massa €& realizado através de fluxébmetros, sendo
necessario a monitoragdo e o controle da vazdo do gas no interior da cadmara de
ensaios.

O método mais simples de injecao das amostras é através de uma

microseringa graduada. Neste caso, a amostra é inserida manualmente no interior
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da cédmara de ensaios. Uma aplicagdo deste método pode ser visto no exemplo a
seguir, que retrata um sistema utilizando uma microbalanca de quartzo para
identificacdo de bebidas alcoodlicas. As amostras de bebidas alcodlicas foram
inseridas no interior da camara de ensaios utilizando uma microseringa. Uma
quantidade de 30 ./ foi depositada sobre um recipiente mantido a 50°C, para uma
rapida evaporacéo. A dispersao deste vapor torna-se mais homogénea com o uso
de um ventilador. O diagrama esquematico deste sistema pode ser visto na figura

3.5 [4, 40].
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Figura 3.5 -O sistema de injecdo das amostras utilizando uma microseringa [4]

Neste trabalho o sistema de injecdo das amostras foi realizado

utilizando uma microseringa.
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3.2.2 Sistema Sensor

O sistema sensor pode ser formado por uma unica microbalangca de
quartzo [31, 32, 39, 6, 4, 40, 41, 42, 43, 3] ou por um conjunto delas [29, 30, 33, 34,
35, 36, 37, 38]. Na maioria das vezes € utilizado um conjunto de microbalancas de
quartzo pois estamos interessados em reconhecer uma ampla faixa de compostos e
aumentar a seletividade do sistema. Nestes casos, cada microbalanca de quartzo é
dotada de uma seletividade para determinados grupos de substancias de interesse.

Para minimizar o efeito da temperatura nas microbalangas de quartzo
€ muito comum utilizar no sistema sensor um cristal de referéncia. O cristal de
referéncia é semelhante ao cristal utilizado nas microbalangas de quartzo mas nao
possui a membrana seletiva, ndo entrando em contato com a amostra e por isso
geralmente se encontra encapsulado. O cristal de referéncia ndo altera a sua
freqiéncia de ressonancia, pela adsor¢do de massa, quando a amostra é injetada
no sistema com os sensores. Como o cristal de referéncia e as microbalangas estao
nas mesmas condicdes de temperatura, ambos irdo sofrer o0 mesmo desvio na
freqiéncia fundamental devido ao fator temperatura. Desta forma, o efeito da
temperatura € minimizada pela subtragdo do sinal da microbalangca de quartzo e do
sinal de referéncia, realizada por meio de um circuito misturador [3, 44, 45, 46].

Neste trabalho, o sistema sensor foi composto por um conjunto de

microbalangas de quartzo, um cristal de referéncia e um circuito misturador.
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3.2.3 Sistema de Aquisi¢cdo de Dados

O processo de coleta de dados é realizado ao longo do tempo
através da leitura da diferenca da frequiéncia entre as microbalangas de quartzo e o
cristal de referéncia. Na maioria das vezes, o sinal dos sensores € medido com
freqiéncimetros digitais com interface a um computador.

A utilizacdo de sistemas microcontrolados também é uma outra
alternativa mais barata e compacta. Porém, é menos utilizada, pois a sua
implementacdo nao é tdo direta quanto os freqiéncimetros, sendo necessarios
conhecimentos sobre a arquitetura de microcontroladores e linguagens de
programacao [47, 48, 49, 50]. Além disso, a preciséo, a exatidao e a estabilidade ao
longo do tempo dos freqiéncimetros sdo normalmente maiores.

Neste trabalho, o sistema de aquisicdo de dados foi implementado
com um microcontrolador da familia 8051. As medidas da diferenca de frequiéncia
entre as microbalangas e o cristal de referéncia foram enviadas a um computador

por meio de uma porta serial (interface RS — 232).

3.2.4 Sistema de Extracao de Atributos

Como os sinais provenientes das microbalangas de quartzo sé&o
compostas de muitos dados, uma etapa de extragdo de atributos € necessario antes
de sua apresentacdo ao sistema de reconhecimento de padrbes. A etapa de

extracdo de atributos é um processo pelo qual um pequeno numero de dados sdo
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extraidos da resposta das microbalangas de quartzo, de modo a conter o maximo de
informacé&o para a etapa de reconhecimento de padrdes.

Na préxima secgao serao discutidos os atributos que normalmente sao
extraidos das respostas transiente e, ou, estacionarias das microbalancas de

quartzo.

3.2.41 Atributos baseado nas respostas transientes e estacionarias das

microbalangas de quartzo

Os sinais idealizados das microbalangas de quartzo possuem
basicamente duas formas, tendo como diferenciais o tempo de duragao do estimulo
presente (sendo estimulo definido como o tempo em que a microbalanga fica
exposta a um determinado tipo de gas ou vapor). Quando a duragéo do estimulo &
longa suficiente para que o sensor atinja seu regime estacionario (tipicamente da
ordem de minutos), ou seja, o0 gas € mantido no interior da camara de ensaios por
um longo periodo de tempo, um sinal do tipo estacionario, cujo formato idealizado
(médulo Afm) € mostrado na figura 3.6(b), é obtido. Porém, quando a duragao do
estimulo é de curta duracao (tipicamente 20 — 30 s), ou seja, o gas é inserido no
interior da camara de ensaios e logo em seguida é feita a sua retirada, um sinal do
tipo transiente, cujo formato idealizado (mddulo Afm) € mostrado na figura 3.6(a), é
obtido [5].

Note que ambas as respostas idealizadas das microbalangas de
quartzo apresentadas nas figuras 3.6(a) e 3.6(b) possuem trés fases. Na primeira

fase nenhum estimulo (vapor ou gas) é apresentado a microbalanca. Deste modo,
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ndo existe um aumento de massa em sua superficie e portanto ndo existe alteragéo
em sua resposta (variagdo em sua freqUéncia). Na segunda fase (adsor¢céo) o
estimulo é apresentado a microbalanca. Isto causa um aumento de massa na
superficie do cristal, através do processo de adsorg¢do, havendo portanto um
decremento de Afm (lembre-se que os graficos estdo representados pelo mddulo de
Afm). Na terceira fase (desor¢éo) a concentragdo do gas comeca a ficar menor, seja
pelo processo natural da evaporagao do gas ou vapor ou pela auséncia do estimulo,
havendo uma diminuicdo de massa no cristal, através do processo de desorcéo, e
consequentemente um incremento de Afn. Somente quando n&o houver mais
nenhum estimulo e quando toda a superficie do cristal estiver livre do gas ou vapor é
que a microbalanga volta a sua primeira fase. Caso a concentracdo do gas
permanecer constante, a microbalanca ira atingir o seu ponto maximo de adsorg¢ao
(Afmaxi ), permanecendo neste ponto de maximo ao longo (taxa de adsorgédo e
desor¢cao na microbalanga permanecem iguais - houve um equilibrio nestas taxas)
do tempo até que o equilibrio seja quebrado pelo aumento ou diminuigcdo da

concentracao do gas [5].

| AR

i I — : s

[a) Tempo (b} : Tempao

|-

Figura 3.6 -Respostas tipicas das microbalancas de quartzo: (a) Sinal transiente e (b)
Sinal estacionario. Os graficos estao divididos em 3 fases: (1) Auséncia da
amostra, (2) Injegdo da amostra e sua posterior adsorgdo pela
microbalanca e (3) Desorgdo da amostra [5]
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Seja Afmi(t) o sinal da #th microbalanga de quartzo. Se o sinal é do
tipo estacionario, o parametro a ser extraido é Afmaxi, obtido da diferenca entre o pico
do sinal e a sua linha de base (ver figura 3.7) [5].

Para sinais com caracteristicas transientes, as op¢des para a escolha
destes parametros sdo maiores. O método mais popular da escolha do parametro €,
novamente, a diferenca entre o pico do sinal e sua linha de base, Afmaxi (ver figura
3.8(a)). Outras opgdes envolvem o calculo da area total Ai da fase transiente (veja
figura 3.8(b)), a area Amaxi que envolve apenas a fase de adsor¢do da microbalanca
de quartzo (veja figura 3.8(c)) ou o tempo Tmaxi que o sinal leva para atingir o seu
pico (ver figura 3.8(d)). Em outros casos, mais do que um destes parametros podem

ser usados, trabalhando-se com um numero maior de dados (parametros) [5].

| A, |

Tempo

Figura 3.7 - Definicdo do parametro 4fmaxi extraido das respostas
estacionarias das microbalangas [5]



40

A af A

,’\

I\

(a) Ternpo () Tempo

| AR

| AF, |

| Af, ]
| Af, ]

N i N

{c) Tempo () 7™  Tempo

Figura 3.8 -Definicdo dos quatro pardmetros mais populares de extracdo dos
sinaistransientes das microbalangas: (a)Parémetro 4fmaxi , (b)
Parametro area total Ai, (c) Parametro area da fase de adsorgao Amaxi
e (d) Parametro Tmaxi [5]

A grande vantagem destes dois métodos de extracdo é a sua
simplicidade, sendo empregados na grande maioria dos sistemas [5].

Um exemplo de extracdo de atributos baseado nas curvas de
resposta transientes das microbalangas pode ser visto a seguir. Trata-se de um
sistema utilizado para detecgéo de bebidas alcodlicas (Vodka com 96% de etanol,
Vodka com 50% de etanol, Conhaque com 40% de etanol, bebida japonesa
Shouchuu com 25% de etanol e Saque com 15% de etanol) utilizando uma unica
microbalanca de quartzo. Esta microbalanca é formada por um cristal de quartzo de
9 MHz com corte AT. Um filme fino de CH3Si (OCH?s)3s foi depositado sobre a
superficie deste cristal como elemento sensivel ao etanol. O formato destas curvas,
ilustradas na figura 3.9, mostraram uma forte dependéncia com a concentragédo de
etanol presente nestas bebidas. Foi observado que o formato da curva na fase

transiente da microbalanca é diferente para cada tipo de bebida e que o parametro
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Tmaxi depende da concentragdo do etanol, sendo menor para quantidades maiores
de etanol. Isto pode ser observado analisando os valores de Tmaxi para a
Vodka(96%) e para o Conhaque (40%). Baseado nestas observacdes, trés
parametros foram extraidos: Tmax € 0s gradientes Gt+2min € Gti2min, mostrados em

detalhes na figura 3.10 [4, 40].

Wodka (96%)

f"-.-bdia (50%)

Conhaque (40%)
Shouchuu (25%)

7 Saque(15%)

Tempa [minutos]

Figura 3.9 - Respostas transientes da microbalanga de quartzo para as bebidas: Saque (15%
de etanol), Shouchuu (25%), Conhaque (40%), Vodka(50%) e Vodka(96%) [4]

AF [Hz]

T Toane
Tempo [minutos]

Figura3.10- Os trés parametros extraidos das curvas de resposta transientes
damicrobalanca de quartzo mostradas na figura 3.9 [4].
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Um outro exemplo de aplicagdo da extracdo de atributos, baseado na
andlise da resposta transiente da microbalanca de quartzo, foi utilizado em um
sistema para identificacédo de tipos de vinhos (tinto, branco e rose). O sistema é
formado por uma unica microbalanga de quartzo. Esta microbalanca é formada por
um cristal de quartzo de 5 MHz com corte AT. Uma fina membrana de resina de
epoxi foi depositado sobre a sua superficie como elemento sensivel aos vinhos. A
extracdo de parametros foi baseada nas curvas de resposta transientes desta
microbalanca, ilustradas na figura 3.11. Foi observado que o formato e o patamar
das curvas durante toda a fase transiente da microbalanca era ligeiramente diferente
para cada tipo de vinho. Baseado nestas observagdes, 09 parametros, ponderados

pelo seu respectivo valor de pico Fmax, foram extraidos:

. Fl,."rquT:- FZ,-'IquT:- FE,."{Fm&T:. Fd.,."rquT:- FS,-'Ime FE,."{quT:- F?,r'llme FS,."{quT e
Fld.,n"llFma:.fn

0 que pode ser visto em detalhe na figura 3.12; onde Fmax€ a maxima
freqUéncia e F1, F2, F3...Fs e F14sdo as freqliéncias nos instantes de tempo 1, 2, 3...8
e 14 minutos, respectivamente [6].

Quando o numero de parametros extraidos destas respostas sdo
muito altos e é desejado uma reducgao nestes parametros, a analise de componentes

principais € um método muito utilizado.
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3.2.4.2 Analise de componentes principais

A analise de componentes principais consiste essencialmente em
reescrever as coordenadas das amostras originais em um sistema de coordenadas
mais conveniente para a analise dos dados. Em outras palavras, as n-variaveis
originais geram, através de suas combinagdes lineares, n-componentes principais,
cuja principal caracteristica, além da ortogonalidade, é que s&o obtidos em ordem
decrescente de maxima variancia, ou seja, a componente principal 1 detém mais
informacéo estatistica que a componente principal 2, que por sua vez tem mais

informacéo estatistica que a componente principal 3 e assim por diante [51, 52].

200
Vinho Rose
- .
e i / Winho Tinto
= / /‘anhu Branco
0 |
0 10 20

Tempo [minutos)]

Figura 3.11 - Respostas transientes da microbalanca de quartzo para os vinhos do tipo tinto,
branco e rose [6]
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Figura 3.12 - Os nove parametros extraidos das curvas de resposta transientes da
microbalancga de quartzo mostradas na figura 3.11.

Este método permite a reducdo da dimensionalidade dos pontos
representativos das amostras pois, embora a informacéo estatistica presente nas n-
variaveis originais seja a mesma dos n-componentes principais, € comum obter em
apenas 2 ou 3 das primeiras componentes principais mais que 90% desta
informacéo [51, 52]. Deste modo, a utilizagdo da anélise de componentes principais
como um pré-processamento das entradas de uma rede neural artificial € um método
muito utilizado pois permite uma reducdo na dimensionalidade do seu vetor de
entrada.

O gréfico da componente principal 1 versus a componente principal 2
fornece uma janela privilegiada (estatisticamente) para observagcédo dos pontos no
espaco n-dimensional [52]. Na figura 3.13, é apresentado um exemplo das duas
primeiras componentes principais de um experimento com uma microbalanca de
quartzo com corte AT de 9 Mhz, revestida por um filme de butil-propileno. Esta
microbalanga foi utilizada em um experimento para a identificacdo de seis tipos de

gases (classes): acetona, cloriformio, éter dietilico, octano, p-xileno e tolueno.
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Figura 3.13 - Grafico das duas primeiras componentes principais com parametros
extraidos da resposta transiente de uma microbalanga, recoberta
com o filme de butil-propileno. O experimento foi repetido 10 vezes
com seis tipos diferentes de gases [7]

Como parametros na analise de componentes principais, foram
utilizados os valores da variacdo de freqUéncia Af da sua curva transiente da
microbalanca, tomados a cada 1 s. A aquisicdo dos dados do experimento foi
realizado em 2 minutos, sendo 120 o numero de paréametros. Para verificar a
repetibilidade das respostas, a microbalanga foi exposta a cada tipo de gas por 10
vezes. Neste caso, o grafico das duas primeiras componentes principais, mostrado
na figura 3.13, permite visualizar a separabilidade entre estas classes, pois os
parametros foram reduzidos para somente duas dimensées. E possivel verificar,
através do grafico 3.13, que o filme depositado sobre a microbalanga apresenta uma
excelente seletividade (cada classe estda bem separada uma da outra) e
repetibilidade (observe o agrupamento de cada classe nas 10 medidas efetuadas)

para estes seis tipos de gases.
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3.2.5 Sistema de Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrbes é formalmente definido como o
processo pelo qual um padrao sinal recebido é atribuido a uma ou mais classes
dentre um numero predeterminado de classes (categorias).

Para reconhecer os padrdes gerados pelos sensores quando em
contato com os gases, tém sido amplamente utilizado as redes neurais artificiais,
pois possuem uma grande habilidade em aprender relagcdes entre entradas e saidas
complexas e nao lineares provenientes de sensores.

Os humanos realizam o reconhecimento de padrdes através de um
processo de aprendizagem (treinamento); e assim acontece com as redes neurais. O
treinamento da rede neural pode ser do tipo:

e Supervisionado.

e Na&o supervisionado.

No treinamento supervisionado, sdo apresentados sucessivamente a
rede um par de vetores composto do vetor de entrada e do vetor alvo que se deseja
como saida. O vetor de entrada ¢é aplicado a rede, a saida é calculada e comparada
com o correspondente vetor alvo. O erro encontrado é entédo realimentado através
da rede e os pesos sinapticos sdo automaticamente atualizados de acordo com uma
regra de um algoritmo de treinamento.

O treinamento é repetido até que o erro tenha alcangado niveis bem
baixos [53]. O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, nao necessita do vetor

alvo para as saidas e, obviamente, ndo faz comparagdes para determinar a resposta
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ideal. O conjunto de treinamento modifica os pesos sinapticos da rede neural de
forma a produzir saidas que sejam consistentes com o padrao de sa{*da [53].
Existem uma infinidade de algoritmos de treinamento supervisionado
ou nao supervisionado. O mais difundido é o algoritmo de treinamento
supervisionado denominado retropropagacédo (back-propagation), utilizado para

modelos de rede do tipo perceptron de multiplas camadas.

3.2.5.1 As redes neurais artificiais

Existem varias familias de redes neurais artificiais, como as [51]:
« Redes Perceptron de Camada Unica.
e Redes Perceptron de Multiplas Camadas.
e Redes de Funcdes de Bases Radiais.
¢ Redes dos Mapas Auto-Organizaveis.

e Redes de Kohonen.

Atualmente, 80% das redes implementadas s&o do tipo perceptron de
multiplas camadas. Estas redes sdo formadas por neurbnios artificiais, que é de
certa forma baseado no funcionamento de um neurdnio biolégico. A figura 3.14

ilustra o modelo nao-linear de um neurénio [51].
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Figura 3.14 - Modelo ndo-linear de um neurdnio artificial.

Na figura 3.14, cada neurbnio tem m entradas e cada uma delas esta
associada com um peso sinaptico, denominado wi (i = 1, 2,...,m). Os pesos sao,
entdo, multiplicados pelo vetor de entradas e somados ao valor de polarizagdo b de
cada neurbnio. Esta operacdo de produto e soma combinados é levada até uma
funcdo de ativacdo. A equacdo 3.8, inspirada na figura 3.14, descreve o

comportamento matematico de cada neurdnio [51]:

H=4q (Z w; - T; + fr) = g (u) (3.8)

Na equacao 3.8, wi (1, 2,...,m) € o peso sinaptico ajustavel para cada
uma das m entradas xi e b é o valor de polarizacdo. A fungdo de ativagao,
especificada por g, funciona como um limitante pa amplitude de saida do neurénio.
As fungdes de ativacao mais utilizadas séo [51]:

1. Func¢ao Degrau Unitario:

| s uz0
.r;-liuil={ ; e (3.9)
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2. Fungao Sigmodide: Esta funcéo € a mais utilizada na construgéo

das redes neurais. O formato do seu grafico tem a forma de s:

g(u) = ———— (3.10)

onde a é o parametro da inclinagdo da fungcéo sigmdide. Os valores

da funcao sigmoide possui valores continuos no intervalo [0; 1].

3. Funcédo Tangente Hiperbdlica: Algumas vezes é desejavel que a
funcdo sigmodide, citada anteriormente, se estenda ao intervalo [j1; 1]. Neste caso,

pode-se utilizar a funcéo de ativacao do tipo tangente hiperbdlica, definida por:

1—e™™
= tanh = 3.11
glu) = tanh(u) = ( )

Neste caso, a funcao g(u) possui valores continuos no intervalo [-1,1].
A figura 3.15 mostra as fungdes de ativagdo mencionados

anteriormente.

Degrau Unitario Sigmaide Tangente Hiperbolica

Figura 3.15 - llustragdo das principais fun¢des de ativagdo utilizadas em redes
neurais artificiais
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Uma rede neural constituida de um unico neurénio (rede perceptron
de camada unica), como apresentado na figura 3.14, é limitada a realizar a
classificagdo de padrées com apenas duas classes, uma vez que possui uma unica
saida. Expandindo a camada de saida do perceptron para incluir mais de um
neurdénio, podemos correspondentemente realizar a classificacdo com mais de duas

classes através das redes perceptron de multiplas camadas [51].

3.2.5.2 As redes perceptron de multiplas camadas

A estrutura de uma rede perceptron de multiplas camadas é
constituida basicamente por trés partes:

e Camada de entrada: responsavel pelo recebimento de informacgdes e
onde os padrdes sdo inicialmente apresentados a rede.

e Camadas intermediarias ou ocultas: responsaveis pela extragdo de
caracteristicas do processo ao qual se esta inferindo. Quase todo o
processamento da rede é realizado nestas camadas.

e Camada de saida: responsavel pela apresentacdo do resultado
alcancado.

A figura 3.16 apresenta o modelo de uma rede perceptron de
multiplas camadas com n1 = 03 neurbnios de entrada, n2 = 03 neurdnios na camada

intermediaria e n3 = 02 neurdnios na camada de saida.
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Camada Camada Camada
de Entrada Intermediaria e Saida

X

Figura 3.16 - Uma arquitetura do tipo perceptron de multiplas camadas contendo apenas
uma unica camada intermediaria

O numero de entradas n1 é sempre igual ao numero de coordenadas
do vetor padrédo de entrada x e o numero de neurbnios na camada de saida n3
depende do numero de classes e da forma utilizada para codifica-las. O numero de
camadas ocultas e o numero de neurdnios em cada uma das camadas ocultas sao
determinados por experimentacéo.

Estas redes tem sido aplicadas com sucesso para resolver problemas
dificeis, através do seu treinamento de forma supervisionada com um algoritmo
muito popular, conhecido como algoritmo de retropropagacéo (back-propagation),
motivo este que levou a adota-lo neste presente trabalho. Na secdo seguinte sera
apresentado com detalhes o roteiro do algoritmo de treinamento por

retropropagacéo.

3.2.5.3 O algoritmo de retropropagagao

O processo de treinamento da rede neural pelo algoritmo de

retropropagacéo consiste de sucessivas apresentacdes de dados de entrada-saida

desejada e o ajuste dos pesos sinapticos até que um critério de parada seja atingido.
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O treinamento consiste de dois passos distintos de computagéo. O primeiro passo é
conhecido como passo para frente, ou propagacéo, € o segundo como passo para
tras, ou retropropagacdo. Na fase de propagacédo, o estimulo (padréo) é
apresentado pa rede, cujas informagdes fluem através das camadas, até alcancar a
camada de saida, sem que haja alteracdo dos pesos sinapticos. Entédo, o erro é
calculado na saida e propagado no sentido da camada de entrada, com a
atualizacao dos pesos sinapticos da rede, através da fase de retropropagacéo [51].
A segquir sera ilustrado o algoritmo de retropropagacao padréo para
uma rede perceptron multicamada, sendo necessario antes definir algumas notacgdes
que serao usadas [51].
e Os indices |, j, k referem-se aos neurbnios diferentes na rede; com os
sinais se propagando através da rede da esquerda para a direita, o
neurdnio j encontra-se em uma camada a direita do neurbnio /i, e 0
neurénio k encontra-se em uma camada a direita do neurénio J,
quando o neurdnio j € uma unidade oculta.
e O simbolo ej(n) refere-se ao sinal de erro na saida do neurdnio j na
iteracéo n, considerando que o neurénio j € um n6 de saida.
e O simbolo dj(n) refere-se pa resposta desejada para o neurdnio j e é
usado para calcular ej(n).
e O simbolo yj(n) refere-se ao sinal que aparece na saida do neurdnio j,
na iteracao n.
e O simbolo g(n) refere-se pa soma instantanea dos erros quadraticos

na iteragao n:

1 : 1 .
£ln) == e3(n) == (d;(n) —y:(n))* (3.12)
S ! ) =2\ ) 5 \ 'l_.’ 1 ! o R P g
el e
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onde C inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.
A média de &(n) sobre todos os valores (i.e, o conjunto inteiro de

treinamento) produz o erro quadratico médio Emed:

N
1 \
bmed =57 D E(n) (3.13)

n=1

onde N representa o numero total de padrées contidos no conjunto

de treinamento.

O simbolo wiji(n) representa o peso sinaptico conectando a saida do
neurénio i/ a entrada do neurénio j, na iteragdo n. A corregéo aplicada
a este peso na iteragéo n é representada por Aw;i(n).

O campo local induzido do neurdnio j na iteracédo n é representado
por uj(n); constitui o sinal aplicado a fungcdo de ativagdo associada
com O neurdnio J.

A fungdo de ativacéo associada ao neurbnio j € representada por
gi(ui(n)).

O valor de polarizagao aplicado ao neur6nio j é representado por b;;
o seu efeito € apresentado por uma sinapse de peso wjo = bj
conectada a uma entrada fixa igual a +1.

O ij-ésimo elemento do vetor (padrdo) de entrada é representado por
xi(n).

O k-ésimo elemento do vetor (padrao) de saida global € representado
por ok(n).

O parametro da taxa de aprendizagem é representado por n e a taxa

de momento por o.
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e O simbolo mg;1) representa o tamanho (i.e, o0 numero de neurdnios)
da camada / do perceptron multicamadas: / = 1,...,L, onde L é a
profundidade da rede. Assim, mo representa o tamanho da camada
de entrada, m1 representa o tamanho da primeira camada oculta e me
representa o tamanho da camada de saida. A notacdo mL = M

também é usada.

O algoritmo circula através da amostra de treinamento [x(n); d(n)]nn=1,
como segue [51]:

1. Inicializagdo aleatoria dos pesos sinapticos e dos valores de
polarizagdo com valores dentro de um determinado intervalo (entre j1 e +1).

2. Apresentacdo dos exemplos de treinamento: Apresente uma
época® de exemplos de treinamento [(x(n); d(n)] a rede e realize a sequiéncia de
computacao para frente e para tras descritas nos pontos 3 e 4, respectivamente.

3. Computacéo para frente (propagacao): Calcule os campos locais
induzidos, as saidas dos neurbnios e o0 erro gerado, prosseguindo para frente
através da rede, camada por camada.

O campo local induzido ug)ypara o neurdnio j na camada / {je:

Tl-1)
u"_.-'[:' (n)= Z H"','I{j' (n)- y:_"l_li'('uj (3.14)
onde yi"" (n) é o sinal de saida do neurénio i na camada anterior | - 1,
na iteragdo n, e w'); (n) é o peso sinaptico do neurdnio j da camada /, que é
alimentado pelo neurdnio i da camada I-1. Para i = 0, temos y, /" (n) = +1 e W (n)

= b (n), que & o valor de polarizagéo aplicado ao neurénio j na camada /.

3 . . . ~
Uma época de treinamento ocorre quando todas as amostras de treinamento sdo apresentados a
rede.
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O sinal de saida do neurénio j na camadal | é:
g,."_;'{:' = g;(u;(n)) (3.15)
Se o neurénio j esta na primeira camada (i.e, / = 1), faca:

v = z,(n) (3.16)

onde xi(n) € o i-€simo elemento de entrada x(n). Se o neurdnio j esta

na camada de saida (i.e., | = L), faca:
y_f-,"' ' = ojln) (3.17)

Calcule o sinal de erro:
e;(n) = d;(n) — o;(n) (3.18)

onde dj(n) é o j-ésimo elemento da resposta desejada d(n).

4. Computacdo para tras (retropropagacado): Calcule os s (i.e.,
gradientes locais) da rede, definidos por:

e Para o neurbnio j da camada de saida L:

(D) r o (L) s _\ ¢ (LYy s (4
;' (n)=e;"(n)-g;(uw;"(n)) (3.19)
o o+ = 4 > i

e Para o neur6nio j na camada oculta /:
55‘”'(1-1} e Z LS|:a+n (.!+n{n} (3.20)

onde o apostrofo g’ (.) representa a diferenciacdo em relagdo ao

argumento e o valor de t&(n) € dada pela equagéo 3.19, com o indice j substituido
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por k. Ajuste os pesos sinapticos da rede na camada / de acordo com a regra delta

generalizada:

1y \ (L o 1y (I \ (I—1) , 3 1%
‘u‘.t'_ls:-'lltﬂ +1)= tu_'i}:r'l\n; 4+ [‘-‘.L'_I,I‘i:-'llxﬂ — 1]+ 5;-‘:'(';: )y in) (3.21)

A incorporacdo do momento no algoritmo de retropropagacgao
representa uma modificagdo pequena na atualizagdo dos pesos, contudo ela pode
ter alguns efeitos benéficos sobre o comportamento de aprendizagem do algoritmo.
O termo do momento pode também ter o beneficio de evitar que o processo de
aprendizagem termine em um minimo local raso na superficie de erro; uma vez que
o algoritmo retropropagacéo implementa a técnica do gradiente descendente sobre
uma superficie de erro formada pelo quadrado da diferenca entre a saida desejada e

a saida gerada pela rede (vide equacgéo 3.20) [51].

5. lteragdo: Itere as computagdes para frente e para tras dos pontos 3
e 4, apresentando novas épocas de exemplos de treinamento para a rede, até que

seja satisfeito o critério de parada.

3.2.5.4 Critérios de parada

Os critérios utilizados para encerrar o ajuste dos pesos sinapticos
durante a fase de treinamento da rede neural sdo apresentados a seguir [51]:

1. Critério 1: Considera-se que o algoritmo de retropropagacéo tenha
convergido quando a norma euclidiana do vetor gradiente alcangar um limiar

suficientemente pequeno [51].
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Este critério esta baseado no comportamento do vetor gradiente +
descendente. O gradiente € um vetor que indica a diregcdo que uma funcao cresce
mais rapidamente, ja o gradiente descendente € o gradiente com direcdo oposta e
indica a direcao que uma funcao diminui de forma mais rapida. O objetivo é, a cada
iteracdo do algoritmo, ajustar os pesos sinapticos na direcado que minimize o erro
mais rapidamente. Para isto, deve-se calcular a derivada do erro em relacao a cada
peso e altera-los na direcdo oposta a derivada (vide equacdes 3.19 e 3.20). Assim,
ocorre um deslocamento do erro no espago dos pesos sinapticos sempre em diregcéo

a um erro menor, até que ele atinja um minimo global.

2. Critério 2: Considera-se que o algoritmo de retropropagacéo tenha
convergido quando a taxa absoluta da variagcdo do erro médio quadrado por época
for suficientemente pequena [51].

Este critério estda baseado na minimizagdo da fungdo erro médio
quadratico, ilustrado na equacédo 3.13. Quando a variacdo da taxa de Emea for
suficientemente pequena com o aumento do numero de épocas, considera-se

encerrado o treinamento.

3. Critério 3: Considera-se que o algoritmo de retropropagacéo tenha
convergido quando o treinamento alcangar um numero determinado de épocas [51].

Ao invés de encerrar o treinamento baseado na variacdo da taxa de
Emed, podemos encerra-lo quando o treinamento atingir um numero pré-estabelecido

de épocas.
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O treinamento da rede neural pode ser encerrado utilizando um ou
mais critérios em conjunto. Deste modo, o treinamento é encerrado quando um dos
critérios ocorrer primeiro.

Neste trabalho, optou-se pelo uso do critério 3 pois o comportamento
da rede neural, durante a fase de treinamento, mostrou que a variagéo de &med era

insignificante apés um determinado numero de épocas.

3.3 APLICAGOES DAS MICROBALANGAS DE QUARTZO

Uma das primeiras aplicagdes das microbalancas de quartzo foi no
controle de deposicédo de filmes finos em semicondutores [54]. Porém, o uso das
microbalangas de quartzo associado a métodos de reconhecimento de padrbes
permitiram ampliar suas aplicagdes para diversas areas, como na area médica, no
monitoramento ambiental e no controle de qualidade de bebidas e alimentos e [31,
30, 33, 35, 55, 38, 56].

Na area de monitoramento ambiental, as microbalangas permitem
identificar diversos tipos de gases téxicos, como o tolueno [43], xileno [43], éter [43],
cloroférmio [31], cianeto [32], fenol [57], mondxido de carbono [29] e didxido de
nitrogénio [29].

Na area médica é possivel identificar virus [58], bactérias [59],
proteinas, acidos nucléicos e pequenas moléculas encontradas em remédios,
horménios [60] e pesticidas [61]. Uma outra aplicagdo nesta area € no auxilio em
diagnésticos meédicos, pois componentes volateis presentes na respiracédo déao

indicios importantes a respeito das condigdes do metabolismo humano [62]. Nestes
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casos, as microbalancas detectam as concentragdes destes tipos de componentes
presentes no halito, como a acetona encontrada em pacientes diabéticos [63],
derivados de alcano e benzeno encontrados em pacientes com tumores nos
pulmbes [62], a ditrimetilamina encontradas em pacientes com problemas renais
(uremia) [64] e a fibrina, encontrada em pacientes com problemas cardiovasculares
[47].

No controle da qualidade de alimentos € possivel, através do odor,
monitorar a deteriorizacdo de alimentos como a laranja [65, 66], macéa [65, 66] e 0
tomate [67].

Na identificacdo de bebidas alcodlicas, através do aroma, é possivel

identificar tipos de vinhos, vodka, wisky e saqué [39, 6, 4, 40].
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4 MATERIAIS E METODOS

Considerando o objetivo do trabalho, apresentado no capitulo 1, de
desenvolver um sistema para a identificacdo de amostras com diferentes proporcoes
de Aalcool etilico e agua, neste capitulo serdo apresentados as metodologias e
ferramentas utilizadas para a implementacao e validacao do sistema.

Assim, na secéo 4.1 serao apresentados os sistemas que integrados
possibilitam a identificacdo das amostras. A obtengcéo das amostras de alcool etilico
e agua €& mostrado na secéo 4.2. O roteiro experimental utilizado para a obtencao
dos dados experimentais, a partir do sistema implementado, e o roteiro utilizado para
o treinamento e teste da rede neural sdo mostrados na secéo 4.3. A base de dados
experimentais utilizadas pelos sistemas de extracdo de atributos e reconhecimento

de padrdes é apresentado na sec¢éo 4.4.

4.1 O SISTEMA IMPLEMENTADO

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema para identificacdo de
amostras com diferentes proporgbes de alcool etilico e &agua, utilizando
microbalangas de quartzo revestidas com filmes finos de polidifenilamina. A
discriminagdo das amostras € realizada com uma rede neural artificial.

Como pode ser observado no diagrama esquematico da figura 4.1, o
sistema responsavel pela identificagcdo das amostras € composto pelo sistema de
controle de temperatura, por uma camara de ensaios na qual esta inserido o sistema

sensor, pelo sistema de aquisicdo de dados, pelo sistema de extracdo de atributos e
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um sistema de reconhecimento de padrdes. Na figura 4.2 € mostrado em detalhes o

sistema implementado.

Sistema ge
Controle de
Temperatura

Y

Camara de Ensaios

Sisterma Sensor

Sistema de
Aguisizao de
Dados
Y
Sistema e
Extracio de
Alributos

Sistema de
Reconhecimento
de Padrdes

Figura 4.1 -Sistema utilizado para a identificagdo de misturas de alcool etilico e agua

As amostras s&o depositadas com uma microseringa no interior de
uma camara de ensaios sobre um recipiente. Este é aquecido e mantido a uma
temperatura constante de 55°C pelo sistema de controle de temperatura. Nesta
temperatura, as misturas sofrem uma rapida evaporagdo liberando substancias
volateis que sao adsorvidas pela microbalanga de quartzo. O sinal proveniente da
microbalangca de quartzo é enviado serialmente para um computador através do
sistema de aquisicdo de dados. Os dados s&o salvos em arquivos tipo texto para
posterior visualizagdo e analise. Os arquivos sé&o pré-processados e parametros de

interesse sao extraidos através do sistema de extracdo de atributos. Estes atributos
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sdo utilizados pelo sistema de reconhecimento de padrdes, na classificagdo das
amostras de agua e alcool etilico, através de uma rede neural artificial.

Na sec¢do 4.1.1 é apresentado o sistema responsavel pelo controle de
temperatura da amostra no interior da camara de ensaios. A construcdo da camara
de ensaios e a forma utilizada para injetar as amostras é descrita na se¢ao 4.1.2. Na
secao 4.1.3 é apresentado o sistema sensor e a coleta destes dados € descrita na
secao 4.1.4. A fase de extracdo de atributos dos dados coletados e a fase de

reconhecimento das amostras sdo mostradas nas sec¢des 4.1.5 e 4.1.6.

Figura 4.2 -O sistema implementado: (a) camara de ensaios; (b) sistema de aquisicdo de dados; (c)
sistema de controle de temperatura; (d) cabo serial para comunicagdo com o computador;
(e) microseringa; (f) fonte estabilizada de 12 V (para o sistema de controle de
temperatura) e 5 V (para o sistema de aquisi¢do dos dados); (g) multimetro utilizado para
medir a tensdo no sensor LM35 (para monitorar a temperatura no recipiente com a
amostra).
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4.1.1 O Sistema de Controle de Temperatura

Este sistema € o responsavel pelo controle do aquecimento do
recipiente onde sao depositadas as amostras. O recipiente € mantido numa
temperatura constante de 55°C + 0,5°C, através de um controle do tipo liga-desliga.
O diagrama esquematico do circuito é apresentado na figura 4.3.

O sensor LM35 [68] monitora a temperatura na superficie do
recipiente. Este sensor possui trés terminais, sendo dois para alimentacéo (V cc = 12
V e terra) e um para a saida, cujo valor Vout € de 10 mV/°C, linear em toda a faixa de
operacao [69, 70].

Para aumentar a faixa de tensao na saida do LM35 de 0 V-1V para 0
V-10 V, utilizou-se um amplificador operacional na configuragdo nao-inversor com
ganho igual a 10 [71].

O circuito integrado LM339 compara os valores de tensdes nos
terminais de entrada inversora V., e n&o-inversora V(s . Para V., > V(+), a saida do
comparador € 0 V , caso contrario, sera de 12 V . Em sua saida, foi utilizado um

amplificador operacional na configuragao buffer.
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Figura 4.3 -O sistema de controle de temperatura

O transistor de poténcia IRF540 atua como uma chave, sendo o
responsavel pela entrega de poténcia ao elemento aquecedor (dois resistores de
poténcia de 5 Q (10W) em série). Uma tenséo de 0 V no terminal GATE do transistor
o coloca na condigéo de corte; ndo fornecendo desta maneira poténcia a carga RrL.
Uma tensdo de 12 V no terminal GATE do transistor o coloca na condigao de
saturacédo, fornecendo desta maneira poténcia a carga RL.

O funcionamento do circuito de controle de temperatura, mostrado na
figura 4.3, pode ser explicado da seguinte maneira. Quando a temperatura do sensor
LM35 for maior que 55°C, o que indica uma tensdo V(, > V(+), a saida do comparador
sera 0 V e ndo teremos poténcia na carga (transistor em corte), fazendo com que a
temperatura no recipiente caia. Caso contrario, quando a temperatura for menor que

55° C, o que indica uma tensdo V() < V), a saida do comparador serd 12 V e



65

teremos poténcia na carga (transistor em saturacdo), fazendo com que a

temperatura no recipiente aumente.

O gréfico da figura 4.4 mostra o resultado obtido de um ensaio de 40

minutos para uma temperatura desejada de 55°C. O tempo necessario para que o

sistema entre em regime permanente na temperatura de 55°C fica em torno de 4

minutos.
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Figura 4.4 -Ensaio realizado para uma temperatura de referéncia de 55°C

Na figura 4.4 existe um pico de temperatura de aproximadamente

+4°C antes da estabilizacdo da temperatura. Para este sistema estes picos de

temperatura nao interfere na resposta da microbalangca de quartzo, uma vez que a

amostra é inserida apos a temperatura entrar em regime permanente.
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4.1.2 A Camara de Ensaios

A camara de ensaios foi construida utilizando duas tampas de
plastico de tubos de PVC comercial, preenchendo um volume de aproximadamente
700 ml. O diagrama esquematico deste sistema pode ser visto na figura 4.5.

A camara possui 03 entradas como pode ser visto na figura 4.5.

Saida paraa = Placa do
o sisterna oa
fi

intarface serial o Eniraca da
aquisicao dos da microsernga
DRJSF
I DEYEM
[
Tubo de PVC
\:Lij K -
Microbalanca de ™ T
. Y frabalho Placa oo sistema ce
Recipiente para a contrale da
§ [ amostra ] temperatura
Lecedor =1 K
S i
Senscr de
lemperalura
W=700ml
Y 0zm

Figura 4.5 -O prot6tipo da cdmara de ensaios

1. Entrada para a microseringa. As amostras foram inseridas no
interior da camara de ensaios utilizando uma microseringa (fundo de escala de 1 m/
e resolucado de 207 /). Uma quantidade de 60 u/ foi depositada sobre um recipiente
mantido a 55°C, para uma rapida evaporagdo da mistura no interior da camara de

ensaios.
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2. Entrada para um conector DB9F, cuja finalidade é levar
alimentacdo ao sensor de temperatura e ao elemento aquecimento (resistores de
poténcia).

3. Entrada para um conector DB15F, para realizar as conexdes da

microbalanca e do cristal de trabalho contidos no interior da camara.

4.1.3 O Sistema Sensor

O sistema sensor € composto por uma microbalanca de quartzo e um
cristal de referéncia, ambos conectados a um circuito oscilador. Para minimizar o
efeito da temperatura sobre a microbalanga utilizou-se um circuito misturador digital,
que realiza a subtracao de frequéncia entre o sinal da microbalan¢a de quartzo e o
sinal do cristal de referéncia. O resultado desta subtrac&o é coletado pelo sistema de
aquisicdo de dados. A figura 4.6 mostra o diagrama esquematico do circuito

implementado.
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Figura 4.6 -Diagrama esquematico do sistema sensor formado por: microbalanga de quartzo,
cristal de trabalho (referéncia) e circuito misturador

A seguir é discutido o processo de fabricagdo das microbalancas de

quartzo e os circuitos oscilador e misturador.

4.1.3.1 A Microbalanga de quartzo

Neste trabalho utilizou-se microbalancas de quartzo, manufaturadas
com cristais comerciais de 6MHz, de corte AT, recobertas com quantidades
diferentes do polimero polidifenilamina.

Na figura 4.7, apresenta-se uma fotografia com as 4 microbalangas
de quartzo recobertas com o polimero polidifenilamina. Diferentes quantidades de

polimero foi depositado nas microbalangas, o que resultou em membranas de
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desigual espessura. A microbalanc¢a indicada com o numero 1 (veja a figura 4.7),
recebeu a maior quantidade do polimero. As outras microbalangas, na ordem
crescente de numeragcdo, receberam quantidades cada vez menor. Nas
microbalancas 2 a 4 o polimero foi depositado em somente uma das faces do cristal
de quartzo. A microbalanca 1 teve as suas duas faces recobertas pelo polimero.

O motivo de diferentes deposicbes € verificar a influéncia da

espessura do polimero na adsor¢ao de agua e alcool etilico.

A - ‘ s |
oy Y e |
-

Figura 4.7 -Aparéncia das microbalancgas recobertas com quantidades diferentes do polimero
polidifenilamina

Um aspecto importante a ressaltar na constru¢do dos sensores
refere-se ao método empregado para a deposigcdo do polimero na superficie do
cristal de quartzo. No método empregado, o polimero possui uma boa aderéncia
somente nas superficies metalicas. Motivo este da alta concentragdo do polimero na
regido do eletrodo de prata do cristal de quartzo. O ideal seria que o polimero fosse
depositado de forma uniforme ao longo de toda a superficie do cristal.

A fabricacado das microbalancas de quartzo foi possivel gracas a uma
parceria entre o Departamento de Quimica, com a colaborag&o do Prof. Dr. Henrique
de Santana e o Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Estadual de
Londrina. Apresento aqui a descricdo da metodologia adotada pelo Prof. Dr.
Henrique de Santana para a deposi¢cao do polimero polidifenilamina sobre os cristais

de quartzo; fundamentada nos trabalhos [72, 73, 74, 75].
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Materiais Utilizados: Reagentes e Solugbes
¢ Difenilamina.
e Acetonitrila (CH3CN).
e TetraflGorborato de tetraetilamdnio (EtaNBF4).
e Dimetilsulfoxido.

« Eter de petroleo.

Equipamentos Utilizados
e Potenciostato Microquimica modelo MQPG - 01 acoplado ao
microcomputador.

e Espectrofotdmetro FTIR da Shimadzu, resolucdo 4 cm™.

Recristalizagdo da Difenilamina

Foi adicionado aproximadamente 10 m/ de éter de petrdleo em um
béquer de 25 ml e aquecido pa uma temperatura proxima a 40°C, acompanhada por
um termbmetro. Apds, foi acrescentado por partes a difenilamina soélida e
homogeneizado a solugdo através de agitacdo magnética. Apds total dissolugao,
esperou a solugcdo esfriar e observou o aparecimento de cristais. A solugéo foi
filtrada em papel de filtro INLAB de grau 10 com porosidade de 3 um e o sélido puro
foi colocado sobre o vidro de relogio a 40°C em uma estufa, para completa
evaporacao do solvente. O sélido apresentou, apds a purificagdo, uma coloragao

branca intensa.
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Preparacgéo dos Filmes Polimeéricos

Os filmes de polidifenilamina (PDFA) foram preparados
eletroquimicamente sobre eletrodo sélido, sendo realizadas as sinteses em cela de
um compartimento com capacidade de 200 mL. O eletrodo de trabalho utilizado foi o
vidro condutor de SnO2 dopado com indio (/TO) e como eletrodos de referéncia e
auxiliar, os de Ag/AgCl e platina, respectivamente. Como eletrélito de suporte foi
utilizado EtaNBF4 e como solvente acetonitrila (ACN). Foi utilizado um capilar de
Luggin de vidro preenchido com o eletrélito de suporte para evitar contaminagao
direta no eletrodo de referéncia. Os potenciais de formacdo dos filmes foram
ajustados previamente entre 0,4 V a 1,5 V, sendo efetuado cerca de 300 ciclos de
varreduras durante a formacao dos filmes. Ap6s a formacao do filme o eletrodo de
trabalho recoberto foi retirado no potencial de equilibrio do sistema, cerca de 0,25 V
— 0,30 V. Os filmes preparados sobre o eletrodo de trabalho, secos por passagem

de ar frio, foram raspados e armazenados em recipientes fechados.

Caracterizagdo
Foram obtidos os espectros infravermelhos (FT - IR) das diferentes
amostras dos solidos da PDFA, prensados em pastilhas de KBr. Os espectros foram

tratados e analisados em programas apropriados.

Aplicagdo do Filme Polimérico Sobre a Superficie do Cristal de
Quartzo Comercial de 6MHz
O sodlido formado pela sintese eletroquimica da PDFA foi

parcialmente dissolvido em dimetilsulfoxido e depositado sobre a superficie do
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quartzo com o auxilio de bastdo de vidro. Apés, esta superficie foi tratada a 40°C por

15 minutos em uma mufla para completa evaporacao do solvente.

4.1.3.2 O circuito oscilador

Para que se possam converter variagcbes de massa adsorvidas pela
face do cristal em variagdes de freqiéncia, é necessaria a construcdo de um
oscilador estavel para a microbalanca de quartzo. Um oscilador muito utilizado
devido a sua facil implementagao (com poucos componentes) e alta estabilidade em
uma ampla faixa de frequéncias (até aproximadamente 30 MHZ) € o oscilador do
tipo Pierce com portas légicas [54, 76].

O oscilador Pierce € um circuito ressonante série e sua topologia é

mostrada na figura 4.8*.
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Figura 4.8 -O circuito oscilador do tipo Pierce implementado com porta légica

* Outras topologias de circuitos osciladores utilizados nas microbalangas de quartzo podem ser vistas em [30, 76,
46, 44, 48, 77]
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Para que ocorra a oscilagéo, o circuito da figura 4.8 deve obedecer
ao critério de Barkhaunsen [15, 16]:
1. O ganho total do circuito deve ser maior ou igual a 1.

2. O desvio de fase total do circuito deve ser de 360°.

O amplificador inversor proporciona um desvio de fase de 180°. A
rede integradora, formada pelo cristal (microbalanga de quartzo ou o cristal de
referéncia)’ e pelo capacitor Ct, gera um desvio de fase de 90°. A outra rede,
formada pelo cristal e pelo capacitor Cs, da origem a uma nova rede integradora,
gerando um desvio de fase de 90°. Desta maneira, o desvio de fase total do circuito
é de 360°, satisfazendo a condicao (2). O resistor Rf (valor tipico de 1M Q) polariza o
inversor na sua regido de transi¢cdo, fazendo com que este se comporte como um
amplificador inversor. O ganho deste amplificador é suficientemente elevado para
satisfazer a condicao (1).

Os osciladores mostrados na figura 4.6 permitem que a microbalanga
de quartzo e o cristal de referéncia oscilem em sua frequéncia fundamental. Na
saida de cada um dos osciladores, foram incluidos dois inversores cascateados
atuando como buffer de sinal.

No momento em que um gas €& adsorvido pelo polimero depositado
na face do cristal da microbalanca de quartzo, existe um incremento de massa em
sua superficie, fazendo com que ocorra um decremento na freqiéncia fundamental
do mesmo. O desvio na frequiéncia esta relacionado com a massa do gas adsorvido

pelo polimero, como pode ser visto pela equacao 3.2.

® Quando o cristal opera no modo de ressonancia série, comporta-se como um elemento puramente
resistivo.
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4.1.3.3 O circuito misturador

O circuito misturador digital da figura 4.9 é composto de um flip-flop
tipo D, da familia CMOS 74HC74. Sua finalidade é obter diretamente o valor da
diferenca de freqUéncias entre dois sinais digitais [3, 44, 46]:

ﬂf == |F1 — le I:-11:|

O cristal de referéncia possui a mesma frequéncia fundamental da
microbalancga de quartzo (6 MHz) e encontra-se nas mesmas condi¢des ambientais.
A diferenca entre ambos é que o cristal de referéncia esta encapsulado, né&o
entrando em contato com a amostra injetada na camara. Portanto, ndo sofre
variagbes em sua freqiiéncia de ressonancia devido ao fator massa.

Os cristais de quartzo tem a sua frequéncia fundamental alterado
com a mudancga de temperatura. Se ambos, a microbalanga de quartzo e o cristal de
referéncia estdo nas mesmas condigbes de temperatura, ambos irdo sofrer o mesmo
desvio na frequéncia fundamental, devido ao fator temperatura. Este desvio de
freqliéncia causado pela temperatura sera eliminado pelo circuito misturador. Em
sua saida a diferenca da freqiiéncia de ressonancia da microbalanga e do cristal de
referéncia, deve-se somente a variacdo da massa depositada no polimero da

microbalancga de quartzo. Deste modo, o efeito de temperatura é minimizado.
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Figura 4.9 -O circuito misturador do tipo digital

O uso deste misturador também torna mais simples a transmissao do
sinal e a implementacdo de um contador de pulsos, ja que a faixa de valores da

diferenca de freqUéncia ndo ultrapassa algumas dezenas de kHz.

4.1.4 O Sistema de Aquisi¢cao de Dados

O sistema de aquisi¢do de dados da figura 4.10 é o responsavel por
toda a parte de aquisicéo e controle dos dados. As fungbes do sistema de aquisicéo
de dados sdo as seguintes:

e Leitura do desvio de frequéncia Af entre a microbalanga de quartzo e

o cristal de trabalho.

e Envio dos dados para um computador por meio de uma interface

serial.

A seguir, sao discutidos os principais blocos mostrados na figura 4.10
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Figura 4.10 -O sistema de aquisicdo de dados

4.1.4.1 O microcontrolador

[=]
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O AT89C2051 é o microcontrolador usado pelo sistema de aquisigéo

de dados [78, 79, 80]. Este microcontrolador pertence a familia ATMEL 8051 e

possui em um unico chip a maioria dos periféricos dos sistemas microprocessados

(embora com baixo custo) como interrupgoes,

canal serial, temporizadores/

contadores, memédria RAM e ROM, registradores, sendo extremamente versatil para

a construcao do sistema de aquisicdo e controle de dados do projeto. Sua estrutura

€ mostrada na figura 4.11.



77

= F1.0/ATHD %ﬂ

2
|:|—:‘| F3.0/RID F1.1/ATH]1 TD

D_E F2.1/TI0 P1.2 TD
——=— Pz.2/IHTO F1.3 TD
D—ﬁ— P2.2/INT1 Fl.4 TD
Ve O P'3.-1..:TCI F1.C 1)
¥ O] Psim P1.6 1g—0
O—— F2.7 Fl1.7 —1
E
. o ITALl

Cristsl

L | meivee E rraLzd F—
Al amesczool
Rr I x1 -
= =0

Figura 4.11 - O microcontrolador AT89C2051

|

y
2

0 -0

E um microcontrolador de 8 bits, possui memoria de programa flash
de 2 Kbytes e uma memoria de dados de 128 bytes. Possui 15 portas de
entrada/saida, 2 contadores/temporizadores de 16 bits, interrupcdo com estrutura
nesting® com 05 fontes mascaraveis (pelas interrupcdes externas INTO e INT1, pelos
temporizadores/contadores internos TIMERO e TIMER1 e pelo canal da
comunicacgao serial); oscilador de clock interno (até 24 MHz), bastando um cristal e
dois capacitores; e também um canal de comunicagédo serial do tipo UART full-
duplex (que consiste num modo pelo quais os sistemas podem transmitir e receber
dados simultaneamente). A descricao dos pinos do microcontrolador é apresentado

em [78, 79, 80].

°A interrupgéo de maior prioridade pode interromper a de menor prioridade.
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4.1.4.2 A interface serial

A comunicacao entre o microcontrolador e o computador € feita
através da comunicacao serial RS232 (protocolo 8N1: 1 bit de start, 8 bits de dados,
sem paridade, 1 bit de stop e baud-rate de 9600). Para isto; utilizou-se o canal de
comunicacao serial do microcontrolador.

Para transformar os niveis TTL/CMOS do canal serial do
microcontrolador nos niveis RS232 é necessario um conversor RS232. Para isto, foi

utilizado o conversor MAX232, apresentado na figura 4.12.
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Figura 4.12 -A interface serial entre o microcontrolador e o computador.

Os pinos RXD e TXD sao os pinos do canal serial do
microcontrolador. O conector DB9F é conectado diretamente em uma das portas
seriais do computador, tendo agora seus niveis de tensdo no padrédo RS232.

A taxa de transmissao escolhida para a comunicacgao foi de 9600 bps

e o envio e recebimento de caracteres (formato hexadecimal no padrao ASCII) é
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feito através do software Hyperterminal, disponivel em qualquer sistema operacional
Windows. Os dados recebidos pela porta serial foram salvos em um arquivo do tipo

texto, através do modo de captura de texto do software Hyperterminal.

4.1.4.3 A medida da variagao de freqiiéncia da microbalanga

Para realizar a rotina de leitura da diferenca de frequéncia entre a
microbalanca e o cristal de referéncia, Af, e seu envio pela porta serial do
microcontrolador, foi escrito um programa na linguagem Assembler para o
microcontrolador AT89C2051. O codigo-fonte deste programa encontra-se no
apéndice A e sua estrutura é mostrada no fluxograma da figura 4.13.

A freqliéncia lida € proporcional a contagem do numero de pulsos na
saida do circuito misturador. Utilizou-se um tempo de porta de 1s, permitindo que a
leitura e envio pela porta serial ocorra a cada 1s, com uma resolug¢do de 1 Hz. Para
gerar a base de tempo de 1s, foi utilizado o temporizador TIMERO do
microcontrolador. Durante este intervalo de tempo era monitorada a ocorréncia de
pulsos na saida do circuito misturador, através do uso da interrupcéo INT1 acionada
por deteccdo de bordas de descida no pino P3:3. Deste modo, a cada borda de
descida detectada, uma rotina de interrupcéo era chamada e um contador de 16 bits
(armazena até 2'® = 65535 contagens) era incrementado, o que torna possivel a
leitura de frequéncia até 65535 Hz.

Apds o reset do microcontrolador, todos os registradores internos do
microcontrolador s&o configurados para desempenhar suas fungbdes corretamente.

Neste caso, o TIMERO é configurado para gerar uma base de tempo de 1s, 0 INT1 é
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configurado para gerar interrupcbes a cada borda de descida e o TIMER1 é
configurado para gerar uma taxa da serial de 9600 bps. Apos isto, é feita a leitura da
diferenca de freqUéncia da microbalanca e do cristal de quartzo, Af, na saida do
circuito misturador, contanto o numero de pulsos ocorridos no pino INT1 durante 1s.
Esta contagem é armazenada no registrador DPTR (16 bits). O valor de DPTR é
exatamente o valor da freqtiéncia do sinal do circuito misturador lido no pino P3:3 do
microcontrolador. Apds isto, o resultado de DPTR é convertido para o formato
hexadecimal no padrdao ASCII e é enviado da porta serial do microcontrolador para
uma porta serial do computador, na taxa de 9600 bps e utilizando o protocolo 8N1.
Os dados enviados pela porta serial, sdo salvos como um arquivo

tipo texto para posterior analise através do sistema de extragao de atributos.

( IMICIO )
)
Configuragdo dos
registradores do
ATBIC2051

Contagem das bordas
de descida no ping P3.3

o

Envia pela serial o valor
da contagem

Figura 4.13 -O fluxograma do programa do AT89C2051
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4.1.5 O Sistema de Extracao de Atributos

Realizou-se uma etapa de pré-processamento dos sinais gerados
pelos sensores antes de apresenta-los ao sistema de reconhecimento de padrdes.
Neste trabalho foram realizadas 03 etapas de pré-processamento:

1. Filtragem dos dados adquiridos nos experimentos, isto é, da
diferenca entre a resposta da microbalanca e o cristal de referéncia.

2. Extracéo dos atributos do sinal filtrado.

3. Normalizagéo dos dados extraidos.

As etapas 1 e 2 foram executadas através de um programa
implementado no Matlab. O cédigo-fonte pode ser vistos no apéndice B. A etapa 3
foi realizada em uma planilha de calculo do programa Excel. A seguir, € discutida

cada uma das etapas citadas anteriormente.

4.1.5.1 Filtragem do sinal

A etapa de filtragem digital &€ necessaria para que o ruido presente no
sinal seja minimizado; suavizando deste modo a curva de resposta da microbalanga.
O filtro utilizado & um filtro de média movel de ordem 3 atuando como
um filtro passa-baixa. Este filtro realiza uma média ponderada a cada 180 amostras
(Janela) e faz uma interpolagao desta janela através de um polinémio de ordem 3. A
listagem do programa esta no apéndice B. O resultado da filtragem pode ser visto no

exemplo da figura 4.14.
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Figura 4.14 -Exemplo ilustrando a etapa de filtragem do sinal

A curva da resposta da microbalanga ficou suavizada, permitindo
assim detectar com maior precisdo o pico maximo de frequiéncia presente no sinal,

tarefa esta realizada pela etapa de extracao de atributos.

4.1.5.2 Etapa de extragao de atributos

Apés a etapa de filtragem dos dados, sédo extraidos os parédmetros de

interesse da curva de resposta das microbalangas de quartzo.
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Para caracterizar a fase de adsor¢do das microbalangas, foram
escolhidos os parametros classicos Afmax € Tmax, discutidos na se¢ao 3.2.4.1. Para
caracterizar o formato das curvas de resposta das microbalangas ao longo do tempo,
que envolve as fases de adsorgéo e desorgéo, escolheu-se os valores do desvio da
freqliéncia Af nos instantes de tempo t(s) = 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900 e
1000.

O programa implementado (apéndice B) permite extrair das curvas da

microbalanca os 11 atributos citados acima, apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Os atributos extraidos da curva de resposta da microbalanga. Nesta
tabela, Af & a diferenca entre a freqiéncia da microbalanca de quartzo e o cristal de
referéncia.

Paradmetro |Detalhes sobre este parametro

Afmax Valor de pico de Af

Tmax Instante de tempo onde Af = Afpax

Afo00 Valor de Af no instante de tempo t =200 s
Af300 Valor de Af no instante de tempo t = 300 s
Afa00 Valor de Af no instante de tempo t =400 s
Afs00 Valor de Af no instante de tempo t =500 s
Afs00 Valor de Af no instante de tempo t = 600 s
Af700 Valor de Af no instante de tempo t =700 s
Afgoo Valor de Af no instante de tempo t =800 s
Afg00 Valor de Af no instante de tempo t =900 s
Af1000 Valor de Af no instante de tempo t = 1000 s

Os atributos extraidos nesta etapa estdo indicados com marcadores
quadrados, no exemplo da figura 4.15.
No apéndice D sdo mostrados os valores destes 11 parametros para

cada uma das microbalangas de quartzo.
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4.1.5.3 Etapa de normalizagao dos dados

Todo o conjunto de dados extraidos € normalizado, ficando os
valores dos atributos dos vetores padrdo, de treino e teste da rede neural,
compreendidos ou entre os valores 0 e 1 (caso as fungbes de ativagdo da rede
neural forem do tipo sigmdide) ou -1 e +1 (caso as func¢des de ativagcbes da rede

neural forem do tipo tangente hiperbdlica).

Etapa de Extracao de Pardmetros da cumva de resposta da microbalanga de guartzo
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Figura 4.15 -Grafico da resposta de uma microbalanga apresentando os atributos extraidos. A
definicdo destes atributos esta apresentada na tabela 4.1

Para que os valores dos atributos dos vetores padrées de treino e
teste na etapa de reconhecimento de padrdes estejam entre [0,1], a seguinte fungéo

de normalizagao & empregada:
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Nas duas equacdes anteriores, x é o valor original, Xmax € Xmin S&0,
respectivamente, os valores maximo e minimo encontrados em todo o conjunto de
dados.

Uma vez que os sinais das microbalangas ja estédo filtradas e os
parametros extraidos e normalizados, estes estao prontos para serem utilizados pelo

sistema de reconhecimento de padrdes.

4.1.6 O Sistema de Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento dos padrées das amostras de alcool etilico e agua
foi realizado através do uso de uma rede neural artificial [51]. Trata-se de uma rede
perceptron multicamadas, treinada com o algoritmo de retropropagacéo. Para a
correta classificagédo das amostras de alcool etilico e agua, a rede neural precisa ser
treinada e depois testada de forma correta. Foi criado um programa utilizando o
programa Matlab e um pacote (Toolbox ) de redes neurais artificiais. O cédigo-fonte
pode ser visto no apéndice C.

Para a simulagéo e teste da rede neural & necessario entrar com as

informagdes da estrutura e dos parametros de aprendizado da rede neural:
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¢ Numero de padrdes para treinamento.

e Numero de padrdes para teste.

e Numero de camadas ocultas.

¢ Numero de neurdnios na camada de entrada.
¢ Numero de neurénios em cada camada oculta.
e Numero de neurbnios na camada de saida.

e Fungédo de ativagéo.

e Numero de épocas.

e Taxa de aprendizagem.

e Taxa de momentum.

O numero de padrbes para treinamento e teste referem-se ao numero
de dados contidos nos arquivos de teste e treinamento que serdo apresentados a
rede neural. O numero de neurbénios na camada de entrada refere-se ao numero de
atributos extraidos das respostas das microbalangcas de quartzo. O numero de
neurdnios na camada de saida refere-se a quantidade de classes para classificagéo.
Neste caso, as 11 amostras de alcool etilico e agua apresentados na tabela 4.2. A
funcdo de ativacao utilizada pela rede neural, o numero de camadas ocultas e a
quantidade de neurbnios em cada uma destas camadas, assim como os valores da
taxa de aprendizagem, momento e o numero de épocas séo escolhidos através do
roteiro experimental apresentado na secéo 4.3.2.

O fluxograma do programa utilizado para o treino e teste da rede
neural artificial na etapa de reconhecimento dos padrdes das amostras e alcool

etilico e 4gua é apresentado na figura 4.16.
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Figura 4.16 -Fluxograma do programa da rede neural implementada

Deste modo, a estrutura da rede neural é criada baseado nas
informagdes da lista apresentada anteriormente. Antes do inicio da fase de treino, os
valores dos pesos sinapticos e dos seus valores de polarizagado sao inicializados
com valores aleatorios entre 0 e 1.

Em seguida, a rede neural é treinada (baseada nos arquivos de
treino) com as taxas de aprendizagem e momento pré-definidas anteriormente
durante o numero de épocas escolhido. Para verificar o comportamento da rede
durante a fase de treino € gerado o grafico da curva de aprendizagem (erro versus
numero de épocas). Os valores ajustados dos pesos sinapticos e dos valores de
polarizacédo, ap6s a fase de treinamento, s&o gravados para uma futura utilizacao
desta rede neural. Em seguida € realizado o teste da rede neural, baseado nos
arquivos de teste, e ao final € mostrado o erro de classificagdo para o conjunto de

testes.
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4.2 A PREPARAGAO DAS AMOSTRAS

Para os testes realizados foram utilizadas onze diferentes amostras.
Estas onze amostras tinham de 0% a 93; 6% de alcool etilico como mostrado na

tabela 4.2.

Tabela 4.2: As amostras de alcool etilico e agua destilada utilizadas nos
experimentos.

Amostra/Classe | Alcool etilico (%)
1/CA 93.6
2/C2 90
3/Cs 80
4/Ca 70
5/Cs 60
6/Cs 50
7/C7 40
8/Cs 30
9/Co 20
10/C1o 10
11/C11 0

Para obtencdo destas amostras de alcool etilico e agua destilada
seguiu-se o critério de mistura INPM (massa por massa). Neste tipo de mistura a
percentagem refere-se a quantidade em gramas de alcool etilico contido em 100

gramas de mistura hidro-alcodlica.

4.2.1 Teste do Alcool Etilico Original

Este teste foi feito no Departamento de Quimica da Universidade de

Londrina pelo Prof. Msc. Olivio Fernandes Gal~ao. Para execucgéo do teste, primeiro

coloca-se o alcool a ser examinado em uma proveta de dimensdes tais que permita
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que o densimetro flutue livremente sem tocar no fundo ou nas paredes da proveta.
Em seguida, mergulhou-se o densimetro rigorosamente limpo e desengordurado.
Atingida a posicao de equilibrio verificou-se tangencialmente o ponto de afloracao da
haste. Feito isso anotou-se o valor de massa especifica indicada pelo densimetro e
mediu-se a temperatura da solugdo. Estes dados sdo necessarios para se encontrar
o valor do teor alcodlico na tabela da norma brasileira (NBR 5992) de margo de
1980. Nesta tabela observou-se que o teor alcodlico do alcool etilico apresentava 93;

6% de pureza. A partir desta matriz € que foram obtidas todas as amostras.

4.2.2 Obtencdo das Amostras

Para se determinar a quantidade de agua destilada acrescentada ao
alcool etilico para obtengdo de cada amostra, partiu-se do principio que o titulo em
massa (t) de uma solugao é a relagao entre a massa do soluto (m1) e a massa da
solugao (m).

T 7 \
= (4.4)
m

O titulo € um numero puro menor que a unidade. Pode ser expresso
em porcentagem. Assim, t € igual a % em massa de soluto.

Como, diluir uma solugdo significa acrescentar apenas solvente
(dgua destilada) a essa solugdo, a quantidade de soluto (alcool etilico) permanece
constante. Logo, a concentracao final € necessariamente menor que a inicial.

Desta forma temos que antes da diluig&o:
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T=— = my =T-m (4.5)
m
E depois,
m
: 1 ’ ; i \
T=— = m =7 -m (4.6
m

Portanto temos que no final,

r r i "
T-m=T -m (4.7)

Com isso, para o preparo das misturas, adotou-se uma massa total
de 20 gramas de mistura, utilizado também para as amostras de 0% e 93; 6%.

Assim, por exemplo, utilizando a equacédo 4.7 para a mistura de
alcool etilico 90% temos uma quantidade de massa de alcool etilico (ma):

93,6 -my,=90-20 .. my,=19; 2307 gramas

Portanto, a massa de agua destilada (mud) é:

mq= 20 - m,=0,7693 gramas

4.3 ROTEIRO EXPERIMENTAL E DE SIMULAGOES

O roteiro experimental utilizado para a obtencdo dos dados
experimentais das microbalangas de quartzo, através do sistema implementado na
figura 4.2, € mostrado na sec¢ado 4.3.1. A metodologia utilizada nas simulacdes de

treino e teste da rede neural € apresentado na secao 4.3.2.
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4.3.1 O Roteiro Experimental

Para obtencdo dos dados experimentais das microbalancas de
quartzo, através do sistema implementado na figura 4.2, utilizou-se o roteiro
experimental apresentado a seguir.

1. Escolher uma microbalanca de quartzo.

2. Escolher a amostra para o teste.

3. Ligar o sistema de controle de temperatura e o sistema de
aquisicao de dados.

4. Esperar 10 minutos. Este tempo € necesséario para haja a
estabilizagcdo dos osciladores e para que o sistema alcance a temperatura de
referéncia (55°C) e entre em regime permanente.

5. Abrir o programa do Hyperterminal e capturar o texto. Neste ponto,
o sistema comeca a coletar e salvar os dados.

6. Esperar 3 minutos e entdo inserir 60 4/ da amostra escolhida no
item 2.

7. Aguardar mais 17 minutos.

8. Desligar o sistema de controle de temperatura e o sistema de
aquisicao de dados e encerrar o programa do Hyperterminal.

9. Abrir a tampa da camara de ensaios e aguardar 20 minutos. Este
tempo é necessario para que nao haja vestigios de amostras nas superficies das
microbalancgas e na camara de ensaios, de um teste para o outro.

10. Realizar mais dois testes com a amostra escolhida no item 2,

realizando novamente as etapas de 3 até 9.
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11. Voltar para o passo 2 e realizar as etapas de 3 até 10 até que
todas as amostras tenham sido testadas utilizando-se a microbalanga de quartzo
escolhida no item 1.

12. Para um novo teste utilizando uma nova microbalanga, volte ao
passo 1.

O numero de dados coletados ao final de cada teste € de 1200

amostras (20 minutos de coleta de dados a uma taxa de 1 dado por segundo).

4.3.2 Roteiro Utilizado no Treinamento e Teste da Rede Neural

O método utilizado para o treinamento e teste da rede neural seguiu
o roteiro apresentado a seguir. Neste experimento, o algoritmo de treinamento sera o
de retropropagacéo. A rede neural sera testada inicialmente com uma unica camada
oculta.

Posteriormente, seréo testadas outras topologias de redes, contendo
duas e trés camadas ocultas, sendo variavel também o numero de neurbnios em
cada camada. O numero de neurbnios na camada de saida sera sempre igual ao
numero total de classes (foi utilizada uma codificagédo 1 de M, onde M € o numero de
classes). O critério de parada do treino da rede, sera baseado no numero total de
épocas. A seguir € apresentado o roteiro de treino e teste da rede neural:

1. Escolha de um conjunto de atributos extraidos das respostas das
microbalangas de quartzo (vide apéndice D). A entrada da rede neural sera formada
pelos componentes principais, obtidos através da analise de componentes

principais, que tiverem uma variancia maior do que 1%. Deste modo, sera possivel
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reduzir a dimensionalidade do vetor de entrada da rede neural, sem consequiente
perda na quantidade de informagéao disponivel.

2. Uma vez definidos o conjunto destes atributos, estes seréo
divididos em dois conjuntos. Um conjunto para o treino da rede, formado por 2=3 das
amostras e um conjunto para o teste da rede, formado pelos 1=3 das amostras
restantes. A escolha destes conjuntos serdo feitas de forma aleatéria num total de 05
pares de conjuntos de teste e treino (a rede neural sera treinada e testada 05 vezes,
de modo a ter uma média e um desvio-padrao).

3. Definir o numero de camadas ocultas da rede neural. Neste
experimento a rede neural serd implementado com 1, 2 e 3 camadas ocultas. O
objetivo é verificar o que ocorre com a taxa de erro quanto o numero de camadas
ocultas &€ aumentada.

4. Escolher a fungao de ativagéo da rede neural. Neste experimento
serao utilizadas as fungdes de ativagdo do tipo sigmoide e tangente hiperbdlica. O
objetivo é verificar a influéncia da fung¢ao de ativagdo sobre a taxa de erro.

5. Escolha dos parédmetros 6timos da taxa de aprendizagem 7 da
taxa de momento a e do numero de épocas N. A escolha dos parametros n, c e N
seguem a metodologia adotada em [51]:

(a) Fixar o numero de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s). Neste
experimento sera fixado em 04, pois este sera o numero minimo de neurénios na(s)
camada(s) oculta(s).

(b) Fixar N. Neste experimento sera fixado em 5000.

(c) Variar n e a conforme listagem abaixo.

i. Grupo 01: fixar « = 0.01 e variar n=0:1, 0.5 e 0:9

ii. Grupo 02: fixar « = 0:1 e variar n=0:1;0:5e 0:9
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iii. Grupo 03: fixar = 0:5 e variar = 0:1, 0.5 e 0:9
iv. Grupo 04: fixar « = 0:9 e variar n=0:1; 0:5 e 0:9

(d) Sera selecionado as melhores curvas de aprendizagem para cada
grupo, para determinar a melhor curva de aprendizagem global; melhor sendo
definido no préximo item.

(e) Os valores 6timo de a e n serdo aqueles que convergem para o
minimo global na superficie de erro com 0 menor numero de épocas (valor étimo da
quantidade de épocas). A superficie de erro devera estar bem comportada (i.e,
relativamente suave).

6. Fixar o numero de neurbnios na(s) camada(s) oculta(s). A rede
neural sera testada com 04, 08, 12, 16, ..., 32 neurbnios em cada camada oculta. O
objetivo é verificar o que acontece com a taxa de erro a medida que o numero de
neurénios é aumentado.

7. Treinar e testar a rede neural com o numero de camadas ocultas
definido no item 3, com a fung¢ado de ativagdo escolhida no item 4 e os parametros
otimos encontrados no item 5, para os 5 conjuntos de treino e teste, alterando o

numero da neurdnios na(s) camada(s) oculta(s), como estabelecido no item 6.

4.4 A BASE DE DADOS EXPERIMENTAL

Os dados experimentais utilizados pelo sistema de extracdo de
atributos e pelo sistema de reconhecimento de padrbes foram obtidos através do
sistema implementado na figura 4.2, seguindo o roteiro experimental apresentado na

secao 4.3.1.



95

Para cada microbalan¢a de quartzo foram realizadas trés repeticdes
sucessivas para cada uma das amostras apresentadas na tabela 4.2. Cada uma das
medidas era formada por 1200 amostras da diferenca entre a freqiéncia da
microbalanca e o cristal de referéncia, amostradas a taxa de 1 amostra/s.

Deste modo, cada microbalanga possui 1200 valores registrados para
cada umas 11 classes da tabela 4.2, lembrando que para cada classe foram

realizadas trés medidas consecutivas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para o
sistema proposto. Na secao 5.1 sdo analisadas as respostas no tempo das quatro
microbalangas de quartzo na presencga das amostras apresentadas na tabela 4.2. Na
secao 5.2, sao apresentados os resultados obtidos com as diversas topologias de

redes neurais para a classificacdo destas amostras.

5.1 ANALISE DAS RESPOSTAS DAS MICROBALANGAS DE QUARTZO

Como explicado na sec¢éo 4.1.3.1, as microbalangas de quartzo foram
recobertas com diferentes quantidades do polimero polidifenilamina, resultando em
membranas de desigual espessura. Deste modo, a microbalanga indicada com o
nuamero 1 (veja a figura 4.7), recebeu a maior quantidade do polimero. As outras
microbalancas, na ordem crescente de numeragao, receberam quantidades cada
vez menor. Nas microbalancgas 2 a 4 o polimero foi depositado em somente uma das
faces do cristal de quartzo. A microbalanca 1 teve as suas duas faces recobertas
pelo polimero. O resultado de diferentes deposi¢cdes permitiu verificar a influéncia da
espessura do polimero na adsorcdo das amostras de agua e alcool etilico. O
resultado desta analise pode ser visto na se¢ao 5.1.1.

Uma analise através do grafico das duas primeiras componentes
principais (para cada respectiva microbalanga, foram considerados os seus
respectivos 11 parametros apresentados nas tabelas de D.1 a D.4) permitiu verificar

o comportamento de cada uma das quatro microbalancas perante as 11 classes
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estudadas. Deste modo, foi possivel analisar a separabilidade entre as classes e
encontrar quais as classes que n~ao estavam bem definidas. Os resultados sao

apresentados na sec¢éo 5.1.2.

5.1.1 Analise das Respostas no Tempo

O polimero polidifenilamina possui uma maior afinidade a agua do
que ao alcool etilico. Observe as respostas de cada uma das microbalancas para as
amostras de agua pura (classe C1) e alcool etilico puro (classe C11) mostradas nas
figuras de 5.1 a 5.4. Os desvios de freqUiéncia na presenca da agua s&o maiores que
na presenga do alcool etilico. A maior variagcdo na frequéncia de ressonancia da
microbalanga na presenca de agua indica que uma massa maior de agua foi
adsorvida pelo polimero. A agua possui um peso molecular menor que o peso
molecular do alcool etilico. Isto sugere uma maior afinidade da microbalanga a agua

do que ao alcool etilico.
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Resposta da micmbalarga 1 - 100% de dcool etilico = 0% d= alconl etlica
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Figura 5.1 -Resposta da microbalanga 1 para as classes C1 (100% de alcool etilico ) e C11
(0% de alcool etilico)

A conclusdo do paragrafo anterior fica ainda mais evidente
analisando as respostas das microbalangas na presenca das amostras de alcool
etilico com agua, o que pode ser visto nas figuras de 5.5 a 5.8. Os desvios de
freqUéncia para a amostras com 70% de alcool etilico (classe C4) sdo maiores do
que as amostras com 80% (classe Cz). Por sua vez, a amostra com 80% de alcool
etilico produz um desvio de freqiéncia maior que a amostra com 90% de alcool
etilico (classe C2). Como a microbalanca possui maior afinidade a agua, classes
cujas misturas possuem um maior percentual de agua terdo consequientemente

maiores desvios de massa e deste modo, maiores desvios de freqUéncia.
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1. 100% de dcool etilico & 0% de dlcool etiico
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Figura 5.2 -Resposta da microbalanga 2 para as classes C1 (100% de alcool etilico ) e C11
(0% de alcool etilico).

Resposta da microbalanca 3 - 1004 de Scool etilico & 0% de 3lcool etlico
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Figura 5.3 -Resposta da microbalanga 3 para as classes C1 (100% de alcool etilico ) e C11
(0% de alcool etilico)
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Resposta da micmbalanca 4 - 100% de Acool efilico = 0% de 3lcool etlico
=
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Tabela 5.4 - Os valores 6timos da taxa de aprendizado (7), constante de momento (®) e

numero de épocas (N), para as seis topologias de rede apresentada na segéo
5.2.2, utilizando os parametros de entrada da sec¢&o 5.2.2.1

Flesposta da microbalanca 1 - 70%, 20% = 80% de dcool stilco
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Figura 5.5 -Resposta da microbalanga 1 para as classes C2 (90% de alcool
etilico), C3 (80% de alcool etilico) e C4 (70% de alcool etilico)
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Resposta da microbalanga 2 - 70%, 20% = 80% de dcool etiico
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Figura 5.6 -Resposta da microbalanca 2 para as classes C2 (90% de alcool etilico), C3 (80%
de alcool etilico) e C4 (70% de alcool etilico)

Fesposta da microbalanga 3- 70%, 20% = 0% de Scool stilco
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Tabela 5.7 - Taxas de erro obtida para as seis topologias da rede neural, apresentado na
tabela 5.6, alterando o niUmero de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s)
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FResposta da microbalanca 4 - 7%, 80% = 80% de Acodl etiico
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Figura 5.8 - Resposta da microbalanga 4 para as classes C2 (90% de alcool etilico), C3
(80% de alcool etilico) e C4 (70% de alcool etilico)

A microbalanca 1 recebeu uma camada de polimero em ambas as
faces e possui os maiores desvios de frequéncia para todas as classes (vide figuras
5.4 e 5.8). Quanto maior for a area util da face do cristal de quartzo (area superficial
onde foi depositado o polimero polidifenilamina), maior sera a area de adsorgéo da
microbalanca e portanto teremos uma maior concentracdo de massa por unidade de
area.

O tempo na fase de adsor¢do € maior para as amostras que
possuem uma maior quantidade de agua na sua mistura. Observe as figuras ja
apresentadas anteriormente, o tempo de adsorgdo tende a ficar maior quando a
adicionado agua ao alcool etilico. Isto acontece porque a pressao de vapor’ do
alcool é menor do que a agua. Desta maneira, o alcool etilico da amostra evapora

mais rapidamente do que a agua. Quanto maior a quantidade de agua na amostra,

” Quanto menor for a pressao de vapor de um liquido, menores seréo as forgas atrativas entre suas
moléculas e menor sera o tempo da passagem do estado liquido para o vapor.
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maior o tempo para esta evaporar e fazer com que o ambiente na camara atinja uma
condicao de equilibrio.

A taxa de desorgcéo das microbalangas (0 que pode ser observado
nos graficos ja apresentados anteriormente) decrescem muito lentamente. Esta taxa
€ lenta porque durante todo o experimento a camara de ensaios € mantida fechada
e a pressao de vapor dos gases da amostra permanece aproximadamente
constante. Com o tempo a pressao decai por existir vazamentos na camara de
ensaios.

As microbalancas que receberam uma maior quantidade de polimero
sobre a superficie do cristal conseguiram discriminar melhor as 11 classes
estudadas. Chegou-se a esta conclusdo através da analise dos graficos das duas
primeiras componentes principais de cada microbalangca de quartzo. Os resultados

desta analise s&do apresentados a seguir, na se¢ao 5.1.2.

5.1.2 Analise com Componentes Principais

A microbalanca de quartzo 4, a qual recebeu a menor quantidade de
polimero, apresentou uma boa discriminacéo para as classes com baixo percentual
de agua, ou seja, as classes C1, C2 e Cs(alcool etilico puro e alcool etilico com 10%
e 20% de agua) Este resultado pode ser observado no grafico da figura 5.9. As

classes cuja linha estao tracejadas indicam sobreposi¢ao entre classes.
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Figura 5.9 -Grafico das duas primeiras componentes principais dos parametros da tabela
D.4 para a microbalanca 4

A baixa discriminagdo desta microbalanca para as classes com alto
percentual de agua na mistura hidro-alcodlica, o que pode ser observado pela
aglomeracao destas classes na figura 5.9, indica que uma massa menor de agua foi
adsorvida pelo polimero. Esta baixa adsorcdo de agua pelo polimero esta
relacionado com a quantidade de polimero depositado sobre a face do cristal.
Quanto maior a quantidade de polimero depositado, maior é a sua capacidade de
adsorcao de agua. Deste modo, melhor sera a discriminagdo das classes com alto
percentual de agua. Esta conclusdo fica evidente analisando os graficos das duas
primeiras componentes principais para as outras trés microbalancas.

A microbalanca de quartzo 3, a qual recebeu uma quantidade de
polimero maior que a microbalangca de quartzo 4, ja apresentou uma melhor
discriminagao para as classes com alto percentual de agua, o que pode ser visto na
figura 5.10. Note que estas classes ja ndo estdo tdo aglomeradas como no caso

anterior, ilustrado na figura 5.9.
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Figura 5.10 - Grafico das duas primeiras componentes principais dos parametros da
tabela D.3 para a microbalanga 3

As classes com alto percentual de agua ficam ainda mais separadas
e, portanto, melhores discriminadas, quando a quantidade de polimero depositado
sobre a face do cristal é ainda maior; como nos casos da microbalanca 2, a qual
recebeu quantidades maiores de polimero em sua face em relagdo as microbalangas
3 e 4 e da microbalanca 1, a qual, além de receber a maior quantidade de polimero
sobre a sua face, teve ambas as faces recobertas. Os graficos das duas primeiras

componentes principais das microbalangas 2 e 1 podem ser vistos, respectivamente,

nas figuras 5.11 e 5.12.
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Figura 5.11 - Grafico das duas primeiras componentes principais dos parametros da tabela
D.2 para a microbalanga 2
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Figura 5.12 - Grafico das duas primeiras componentes principais dos parametros da tabela
D.1 para a microbalanga 1

As microbalancas 1 e 2 conseguiram discriminar um maior grupo de
classes porque suas capacidades de adsor¢do de agua sdo maiores, uma vez que

receberam maiores quantidades de polimero em suas faces. O melhor resultado foi
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alcangcado com a microbalanga 1, uma vez que as classes ficaram bem definidas e
separadas entre si, o que indicou uma boa discriminacdo entre as 11 classes
estudadas.

Deste modo, pudemos verificar que a quantidade de polimero
depositado sobre a face do cristal tém um papel fundamental em relacdo a
sensibilidade da microbalanga de quartzo. Esta sensibilidade é aumentada com o

aumento da quantidade de polimero depositado sobre a sua face.

5.2 CLASSIFICAGAO DAS AMOSTRAS COM UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para a correta classificacédo das 11 classes apresentada na tabela
4.2, foram testadas duas redes neurais com diferentes atributos na camada de
entrada. Numa primeira tentativa, foram escolhidos os dois atributos classicos, Tmaxe
Afmax, extraidos da fase de adsorgéo da resposta das microbalangas de quartzo (vide
secao 3.2.4.1). Numa segunda tentativa, além dos atributos Tmax € Afmax, foram
também selecionados os valores dos desvios de frequéncia das microbalangas nos
instantes de tempo {(s) = 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900 e 1000. A escolha
deste novo conjunto de atributos permitiu caracterizar a fase de adsorgéo e desorgéo
das respostas das microbalangas de quartzo. Para reduzir a dimensionalidade deste
dois conjuntos de atributos de entrada, foi utilizado a técnica de analise de
componentes principais. Deste modo, as componentes principais que tiveram uma
variancia menor do que 1%, foram excluidas. Estas duas redes foram treinadas e

testadas de acordo com os critérios apresentados no roteiro experimental da secgéo
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4.3.2. O resultado obtido com esta duas redes neurais sao apresentados nas sec¢des
52.1e5.2.2.

Uma nova reducgédo de classes foi realizada de maneira a aumentar a
faixa de tolerancia de agua no alcool etilico, passando de 10% para 30%. Assim,
tivemos uma reducao das 11 classes, apresentadas na tabela 4.2, para somente 5.
Esta nova categoria de classes é apresentada na tabela 5.1. Outras duas redes
neurais também foram implementadas para a classificacédo destas novas classes,
utilizando-se os dois conjuntos de atributos de entrada mencionados anteriormente.
O resultado obtido com esta duas redes neurais sdo apresentados na sec¢ao 5.2.3.

A discussdo dos resultados da classificagdo destas quatro redes

neurais é apresentado na segao 5.2.4.

Tabela 5.1: Nova definicao das classes utilizadas nos experimentos.

Amostras/Classe | Agua destilada (%)
1/D1 0

2a4/D2 10a 30

5a7/Ds3 40 a 60

8 a 10/pa 70a90

11/Ds 100

5.2.1 Thax € AFmax

O treino e teste desta rede neural obedeceu os critérios apresentados
no roteiro experimental da secéo 4.3.2. A camada de entrada foi composta pelo
conjunto de atributos apresentados na sec¢ao 5.2.1.1.

Como proposto no roteiro experimental da seg¢ao 4.3.2, foi utilizado

inicialmente a fungcéo de ativagdo do tipo sigmoéide. Para esta fung¢ado, a rede foi
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inicialmente implementada com uma unica camada oculta. Os neurbnios nesta
camada foram variados com passos de 4, até 32 neurbnios. O treinamento e teste
desta rede foi realizada utilizando-se os valores 6timos da taxa de aprendizado,
momento e numero de épocas encontrados para esta topologia de rede. Depois, 0
numero de camadas ocultas foi aumentada para duas. Novamente, os neurdnios
nestas duas camadas foram variados conforme mencionado acima. O treino e teste
desta nova topologia foi realizado utilizando outros valores 6timos da taxa de
aprendizado, momento e numero de épocas. O mesmo processo foi realizado para
outra topologia de rede contendo agora 3 camadas ocultas. Todos os passos
mencionados anteriormente também foram realizados com a funcéo de ativagao do
tipo tangente hiperbdlica. Deste modo, 6 topologias de rede foram simuladas. Para
cada topologia de rede, foram encontrados seus respectivos valores 6timos da taxa
de aprendizado, momento e numero de épocas, segundo o critério apresentado no
item 5, do roteiro da segao 4.3.2. Estes valores sao apresentados na tabela 5.2, da
secdo 5.2.1.2.

Uma vez encontrado os valores 6timos da taxa de aprendizado,
momento e numero de épocas para cada topologia de rede mencionado
anteriormente, deu-se inicio a fase de treinamento e teste utilizando-se os cinco
conjuntos de treino e teste. Assim, para cada topologia, tivemos uma taxa de erro de
classificagdo e um desvio-padrdo. Os resultados de classificagcdo para estas

topologias de rede € apresentado na sec¢ao 5.2.1.3.
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5.2.1.1 Extracao de atributos

Os atributos de entrada extraidos para esta rede neural sdo formados
pelos 02 parametros, Tmax € Afmax, apresentados na tabela 4.1, de cada uma das
quatro microbalangas de quartzo (08 parametros no total). Estes parametros foram
escolhidos inicialmente porque sdo os parametros classicos extraidos da resposta
das microbalangas de quartzo, sendo suficientes para descrever o comportamento
da fase de adsorgéo das microbalangas de quartzo.

Para reduzir a dimensionalidade do vetor de entrada da rede neural,
aplicou-se o0 método de analise por componentes principais. A analise através de
componentes principais permitiu verificar que as duas primeiras componentes
principais sao responsaveis por 71,33% (54,59% e 16,74%) da variancia dos dados
originais. O restante, 28,67%, s&o explicados pelas ultimas seis componentes
principais. Como nenhuma componente principal apresentou uma varidncia menor
que 1%, foram utilizados os 08 parédmetros extraidos inicialmente, ndo havendo;

neste caso, uma redug¢ao na dimensionalidade dos parametros de entrada.

5.2.1.2 Valores 6timos da taxa de aprendizado, momento e numero de épocas

Os valores 6timos da taxa de aprendizado (), constante de momento
(o) e numero de épocas (N) para as seis topologias simuladas é apresentado na

tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Os valores 6timos da taxa de aprendizado (), constante de momento
(o) e niumero de épocas (N), para as seis topologias de rede apresentado na segéo
5.2.1, utilizando os parametros de entrada da se¢do 5.2.1.1.

Topologia Camadas Ocultas | Funcao de Ativagao n o N
1 1 Sigmoéide 0,9 |0,9 |[800

2 2 Sigmoéide 09 1[0,5 |1000
3 3 Sigmoide 09 |0,5 [2000
4 1 Tangente Hiperbdlica 0,9 |0,1 |800

5 2 Tangente Hiperbdlica 0,9 (0,5 1000
6 3 Tangente Hiperbdlica 0,1 [0,5 [2000

5.2.1.3 Resultados da classificagao

O resultado da classificagado das 11 classes para as seis topologias

da rede neural da se¢éo 5.2.1 &€ apresentado na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Taxas de erro obtida para as seis topologias de rede neural,
apresentado na tabela 5.2, alterando o numero de neurbénios na(s) camada(s)

oculta(s).

Topologia| Taxa Numero de Neurdnios na(s) Camada(s) Oculta(s)

darede | de Erro |4 8 12 16 20 24 28 32

1 Média [65,4% |41,8% [38,1% |30,9% |34,5% |34,5% |30,9% |34,5%
Desvio [17,4%|10,3% [7,6% |8,1% [11,8% |9,9% |13,7% [4,0%

2 Média [85,4% |52,7% |34,5% |32,7% |36,3% |34,5% |32,7% |36,3%
Desvio [8,1% [19,7% [9,9% |16,5% |11,1% [9,9% |10,3% |6,4%

3 Média |83,6%|52,7% [39,9% |34,5% |34,5% |36,3% |36,3% |39,9%
Desvio [16,2% |11,8% [4,9% |7,6% [13,4% [14,3% |11,1% [12,1%

4 Média |67,2%|52,7% |45,4% |43,6% |36,3% [39,9% |41,8% |41,8%
Desvio |15,2%|7,6% [6,4% |7,6% |11,1% [15,2% [15,2% |4,9%

5 Média [81,8% |63,6% [47,2% |45,4% |36,3% |36,3% |38,1% [39,9%
Desvio [11,1%(12,8% [7,6% |6,4% [9,0% |0,0% |4,0% [8,1%

6 Média |83,6%|58,1% [47,2% |43,6% |39,9% |36,3% [38,1% |39,9%
Desvio [9,9% [10,3% |7,6% |7,6% |4,9% |9,0% |7,6% |8,1%
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Para o conjunto de atributos de entrada, apresentado na secao
5.2.1.1, a melhor topologia de rede encontrada para a classificacao das 11 classes
foi a topologia 1. Esta topologia possui uma unica camada oculta com 16 neurénios.
A funcéo de ativagao utilizada é a do tipo sigmdide. A taxa de erro de classificagéo

foi de 30,9%, com um desvio-padrao de 8,1%.

5.2.2 Componentes Principais

O treino e teste desta rede neural foi realizado exatamente como
explicado na seg¢do 5.2.1. A camada de entrada foi composta pelo conjunto de

atributos apresentados na segéo 5.2.2.1.

5.2.2.1 Extragao de atributos

Os atributos de entrada extraidos para esta rede neural sdo formados
pelos 11 parametros, apresentados na tabela 4.1, de cada uma das quatro
microbalancas de quartzo (44 parametros no total). Estes parametros foram
escolhidos porque sao suficientes para descrever todo o comportamento da curva
caracteristica das microbalangcas de quartzo nas fases de adsor¢cdo e desorcéo,
como pode ser visto na figura 4.15.

Para reduzir a dimensionalidade do vetor de entrada da rede neural,
aplicou-se o método de analise por componentes principais. Esta analise permitiu

verificar que as duas primeiras componentes principais s&o responsaveis por
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66,59% (53,50% e 13,09%) da variancia dos dados originais. O restante, 33,41%,
sdo explicados pelas ultimas 42 componentes principais. Destas 42 componentes
principais restantes, apenas as 06 primeiras componentes apresentaram variancia
maior que 1%, contribuindo para 30,48% da varidncia dos dados do restante dos
33,41%. Deste modo, os parametros escolhidos para esta rede foram formados
pelos 08 primeiros componentes principais, que representam 97,07% da variancia
dos dados originais, havendo; neste caso, uma reducéo na dimensionalidade dos

parametros de entrada de 44 para somente 08.

5.2.2.2 Valores 6timos da taxa de aprendizado, momento e numero de épocas

Os valores 6timos da taxa de aprendizado (7), constante de momento

(o) e numero de épocas (N) para as seis topologias simuladas é apresentado na

tabela 5.4.

Tabela 5.4: Os valores 6timos da taxa de aprendizado (7), constante de momento
(o) e numero de épocas (N), para as seis topologias de rede apresentada na sec¢ao
5.2.2, utilizando os parametros de entrada da se¢ao 5.2.2.1.

Topologia Camadas Ocultas |Funcéo de Ativacéo n a N

1 1 Sigmoéide 0,9 0,1 800
2 2 Sigmoide 0,1 0,5 1000
3 3 Sigmodide 0,5 0,9 2000
4 1 Tangente Hiperbolica |0,5 0,1 800
5 2 Tangente Hiperbdlica 0,9 0,1 1000
6 3 Tangente Hiperbdlica 0,9 0,9 2000
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5.2.2.3 Resultados da classificagao

O resultado da classificagado das 11 classes para as seis topologias
da rede neural da se¢éo 5.2.2 € apresentado na tabela 5.5.

Para o conjunto de atributos de entrada, apresentado na secao
5.2.2.1, a melhor topologia de rede encontrada para a classificacédo das 11 classes
foi a topologia 4. Esta topologia possui uma unica camada oculta com 20 neurénios.
A funcdo de ativagao utilizada é a do tipo tangente hiperbdlica. A taxa de erro de

classificagao foi de 16,3%, com um desvio-padrao de 4,0%.

Tabela 5.5: Taxas de erro obtida para as seis topologias da rede neural |
apresentado na tabela 5.4, alterando o numero de neurbénios na(s) camada(s)
oculta(s).

Topologia| Taxa Numero de Neurdnios na(s) Camada(s) Oculta(s)
darede | de Erro |4 8 12 16 20 24 28 32
1 Média |61,8%(50,9% |45,4% |36,3% |38,1% |39,9% [39,9% |39,9%
Desvio |23,5%(10,3% |15,7% [(14,3% |7,6% |10,3% [10,3% [10,3%
2 Média [90,9% |54,5% |49,0% [45,4% |45,4% |41,8% |47,2% |43,6%
Desvio [0,0% [20,3% |4,9% [6,4% |17,0% [13,7% |16,2% |16,2%
3 Média |83,6% |52,7% |45,4% |39,9% |38,1% |41,8% |39,9% |39,9%
Desvio [11,8%(9,9% |11,1% [12,1% [13,4% |13,7% |10,3% [17,7%
4 Média |69,0% |43,6% |36,3% [25,4% |16,3% |25,4% |23,6% |25,4%
Desvio [19,9%(7,5% |9,0% |7,6% |40% |7,6% |49% |7,6%
5 Média |74,5%(59,9% |45,4% |34,5% |29,0% |32,7% |34,5% |34,5%
Desvio |16,2%(8,1% [9,0% (9,9% [4,0% |10,3% |9,9% |7,6%
6 Média [70,9% [59,9% |52,7% [41,8% |30,9% |32,7% |38,1% |38,1%
Desvio [13,4% (4,9% |16,2% [10,3% |10,3% [10,3% |7,6% |7,6%
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5.2.3 Redefinindo o Numero de Classes

Conforme explicado anteriormente, tivemos uma reducdo de 11
classes para somente 5 (vide tabela 5.1), aumentando desta maneira a faixa de
tolerancia de 10% para 30% de agua no alcool etilico. Desta maneira, duas novas
redes neurais foram implementadas para a classificacdo desta nova categoria de
classes. Para cada rede neural, foram implementadas as seis topologias
mencionadas anteriormente. O treino e teste destas duas redes neurais foi realizado
exatamente como explicado na segéo 5.2.1.

A primeira rede utilizou os parametros de entrada apresentados na
secao 5.2.1.1. Os valores 6timos da taxa de aprendizado (n), constante de momento
(o) € numero de épocas (N), para as seis topologias simuladas, é apresentado na
tabela 5.6. O resultado da classificacédo das 5 classes, para as seis topologias da
rede neural apresentado na tabela 5.6, € apresentado na tabela 5.7. Para o conjunto
de atributos de entrada, apresentado na secéo 5.2.2.1, a melhor topologia de rede
encontrada para a classificagdo das 5 classes foi a topologia 1. Esta topologia
possui uma unica camada oculta com 16 neurdnios. A fungao de ativacao utilizada é
a do tipo sigmdide. A taxa de erro de classificagdo foi de 18,1%, com um desvio-

padrao de 6,4%.
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Tabela 5.6: Os valores 6timos da taxa de aprendizado (), constante de momento
(o) e niumero de épocas (N), para as seis topologias da rede apresentada na se¢éo
5.2.3, utilizando os parametros de entrada da se¢do 5.2.1.1.

Topologia Camadas Ocultas | Funcao de Ativacao n a N

1 1 Sigmoéide 0,5 0,5 1000
2 2 Sigmoéide 0,5 0,5 1000
3 3 Sigmoide 0,1 0,9 5000
4 1 Tangente Hiperbdlica |0,5 0,9 1000
5 2 Tangente Hiperbdlica 0,9 0,9 3000
6 3 Tangente Hiperbdlica |0,5 0,1 4000

Tabela 5.7: Taxas de erro obtida para as seis topologias da rede neural,
apresentado na tabela 5.6, alterando o numero de neurbénios na(s) camada(s)
oculta(s).

Topologia| Taxa Numero de Neurdnios na(s) Camada(s) Oculta(s)
darede | de Erro |4 8 12 16 20 24 28 32
1 Média [29,0% 23,6% |21,8% [18,1% |19,9% [18,1% [19,9% |21,8%
Desvio (4,0% [10,3% [10,3% [6,4% |4,0% |0,0% |7,6% |10,3%
2 Média |32,7%(27,2% |18,1% [19,9% [19,9% |19,9% [19,9% [19,9%
Desvio [8,1% (6,4% |6,4% [99% |99% |7,6% [99% |7,6%
3 Média [34,5% |23,6% |21,8% [19,9% |23,6% |[19,9% [19,9% |23,6%
Desvio [7,6% (8,1% |4,9% |7,6% |10,3% |7,6% [9,9% |4,9%
4 Média |43,6% |27,2% |23,6% [19,9% |23,6% |25,4% |23,6% |23,6%
Desvio (13,4%(6,4% |8,1% (6,4% |4,9% |4,0% |12,1% [4,9%
5 Média [34,5% (21,8% [21,8% [18,1% |19,9% |21,8% |21,8% |19,9%
Desvio |7,6% |8,1% |10,3% (6,4% [9,9% |8,1% |8,2% [4,0%
6 Média |38,1%(32,7% |25,4% [21,8% [19,9% |21,8% [19,9% |23,6%
Desvio [7,6% [(49% |7,6% [10,3% |7,6% |4,9% |7,6% |4,9%

A segunda rede neural utilizou os parédmetros de entrada
apresentados na secédo 5.2.2.1. Os valores 6timos da taxa de aprendizado (n),
constante de momento (o) e numero de épocas (N), para as seis topologias
simuladas, é apresentado na tabela 5.8. O resultado da classificagéo das 5 classes,

para as seis topologias da rede neural, apresentado na tabela 5.8, é apresentado na
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tabela 5.9. Para o conjunto de atributos de entrada, apresentado na secéo 5.2.2.1, a

melhor topologia de rede encontrada para a classificacdo das 5 classes foi a

topologia 4. Esta topologia possui uma unica camada oculta com 20 neurdnios. A

fungdo de ativacao utilizada é a do tipo tangente hiperbdlica. A taxa de erro de

classificagao foi de 7,2%, com um desvio-padréo de 4,0%.

Tabela 5.8: Os valores 6timos da taxa de aprendizado (1), constante de momento
(cr) e numero de épocas (N), para as seis topologias da rede, apresentada na sec¢ao
5.2.3, utilizando os parametros de entrada da sec¢&o 5.2.2.1.

Topologia Camadas Ocultas |Funcéo de Ativacéao n a N

1 1 Sigmoéide 0,1 0,1 1000
2 2 Sigmoide 0,9 0,9 4000
3 3 Sigmoide 0,1 0,1 5000
4 1 Tangente Hiperbdlica |0,1 0,9 1000
5 2 Tangente Hiperbdlica 0,9 0,5 2000
6 3 Tangente Hiperbolica |0,5 0,5 5000

Tabela 5.9: Taxas de erro obtida para as seis topologias da rede neural apresentado
na tabela 5.8, alterando o numero de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s).

Topologia| Taxa Numero de Neurdnios na(s) Camada(s) Oculta(s)
darede | de Erro |4 8 12 16 20 24 28 32
1 Média [32,7%[19,9% [19,9% [18,1% |14,5% [18,1% |14,5% |18,1%
Desvio (4,9% (4,0% |7,6% |6,4% |49% |6,4% |49% |0,0%
2 Média |41,8%(30,9% |29,0% |27,2% |21,8% |21,8% |16,3% |[19,9%
Desvio [11,8%(10,3% |16,2% [0,0% |10,3% |8,1% [4,0% |9,9%
3 Média [49,0% |36,3% |21,8% [21,8% |21,8% |[16,3% [19,9% |19,9%
Desvio (12,1%|11,1% |8,1% [(4,9% |4,9% |4,0% |7,6% |7,6%
4 Média [25,4% [19,9% |16,3% [12,7% |7,2% |14,5% |14,5% |14,5%
Desvio [11,8%(4,0% |4,0% [4,9% |4,0% |4,9% [49% |4,9%
5 Média |34,5%(23,6% |21,8% [19,9% [16,3% |21,8% |21,8% [21,8%
Desvio |7,6% |4,9% |10,3% |[7,6% |4,0% |8,1% |8,1% [4,9%
6 Média [39,9% [32,7% |29,0% [21,8% |16,3% [19,7% |21,8% |19,9%
Desvio |8,1% (8,1% |11,8% [152% |7,6% |7,6% |4,9% |7,6%
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5.2.4 Discussao dos Resultados

Os graficos das figuras 5.13 a 5.16, mostram o desempenho das
quatro redes neurais apresentadas anteriormente nas tabelas 5.3, 5.5, 5.7 e 5.9.
Para cada uma das redes, foi variado o numero de camadas ocultas, o numero de
neurénios contidos nestas camadas e a funcdo de ativagcédo utilizada nestas
camadas. Nos graficos apresentados a seguir, a legenda FSIG1, indica que a rede
neural utilizou a funcao de ativacao do tipo sigmoide e sua topologia era formada por
1 camada oculta. Deste modo, FTANH3 significa que a rede neural utilizou a fungéo
de ativacao do tipo tangente hiperbdlica e sua topologia era formada por 3 camadas

ocultas.

ag T T T T T T T T T T T . I . I
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Figura 5.13 - Taxa de erro, obtida para a classificagcdo das 11 classes, em
fung&o do numero de camadas ocultas, do numero de neurdnios e
da funcdo de ativagéo utilizada, da rede neural da secédo 5.2.1,
utilizando os parametros de entrada apresentado na se¢éo 5.2.1.1

Como observado nestes graficos, a taxa de erro diminuiu com o
aumento do numero de neurénios. Esta relacdo foi valida até a quantidade de 20

neurénios na(s) camada(s) oculta(s). Ap6s esta quantidade, a taxa de erro
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apresentou um aumento em relagdo ao aumento do numero de neurénios. Logo, o
numero 6timo de neurdnios na(s) camada(s) oculta(s) € 20.

Aparentemente, a taxa de erro ndo diminuiu com o aumento do
numero de camadas ocultas. A taxa de erro obtida com as topologias de uma unica
camada ficaram proximas das topologias de duas e tr*es camadas. Foi observado
também que as menores taxas de erro foram obtidas com as topologias de rede de
apenas uma unica camada oculta.

As topologias de rede que utilizaram a funcdo de ativagdo do tipo
tangente hiperbdlica apresentaram uma melhor generalizagcdo das classes
estudadas, o que implicou na diminuicdo das taxas de erro. As duas melhores
topologias de rede, encontradas para a classificagéo das 11 classes e das 5 classes,
utilizaram a funcéo de ativacéo do tipo tangente hiperbdlica. Estas duas topologias

sdo apresentadas, respectivamente, nas se¢des 5.2.4.1 e 5.2.4.2.
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Figura 5.14 - Taxa de erro, obtida para a classificagdo das 11 classes, em fung¢édo do
numero de camadas ocultas, do numero de neurbnios e da funcéo de
ativacao utilizada, da rede neural da sec¢éo 5.2.2, utilizando os parametros de
entrada apresentado na se¢&o 5.2.2.1
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Figura 5.15 - Taxa de erro, obtida para a classificacdo das 5 classes, em fungdo do
numero de camadas ocultas, do numero de neurbnios e da funcéo de
ativacao utilizada, da rede neural da sec¢éo 5.2.3, utilizando os pardmetros de
entrada apresentado na sec¢édo 5.2.1.1
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Figura 5.16 - Taxa de erro, obtida para a classificagdo das 5 classes, em fungéo do

numero de camadas ocultas, do numero de neurbnios e da fungédo de
ativacao utilizada, da rede neural da secao 5.2.3, utilizando os parametros
de entrada apresentado na se¢éo 5.2.2.1
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5.2.4.1 Topologia vencedora na classificagao das 11 classes

Para o critério da melhor topologia de rede, adotou-se como aquela
que atingiu a menor taxa de erro, usando o menor numero de camadas ocultas e o
menor numero de neurdnios nestas camadas. Foram analisadas as taxas de erro,
mostrada nas tabelas 5.3 e 5.5, para a escolha da melhor topologia na classificagao

das 11 classes. O resultado é apresentado na tabela 5.10.

Tabela 5.10: Topologia vencedora para a classificagéo das 11 classes.

Camada de entrada |8 neurdnios (8 atributos de entrada, apresentado na sec¢do 5.2.2.1)
Camada oculta 1 camada oculta, contendo 20 neurdnios

Camada de saida 11 (11 classes, apresentada na tabela 4.2 )

Funcao de ativacdo | Tangente hiperbdlica

Taxa de erro (16,3% £ 4,0%)

5.2.4.2 Topologia vencedora na classificagao das 5 classes

O critério adotado para a escolha da melhor topologia, na
classificacdo das 5 classes, foi 0 mesmo da secéo 5.2.4.1. Assim, foram analisadas
as taxas de erro, mostradas nas tabelas 5.7 e 5.9. O resultado é apresentado na

tabela 5.11.
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Tabela 5.11: Topologia vencedora para a classificagéo das 5 classes.

Camada de entrada
Camada oculta
Camada de saida
Funcédo de ativacao

Taxa de erro

8 neurdnios (8 atributos de entrada, apresentado na se¢édo 5.2.2.1)
1 camada oculta, contendo 20 neurdnios

5 (5 classes, apresentada na tabela 5.1 )

Tangente hiperbdlica

(7,2% + 4,0%)
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou a proposta de um sistema capaz de
reconhecer niveis de agua presente no alcool etilico, utilizando como elemento
sensor uma microbalanga de quartzo, revestida com o polimero polidifenilamina, e
como elemento classificador, a conhecida rede neural do tipo perceptron
multicamada, treinada com o algoritmo de retropropagacéo. Tendo em vista os
resultados obtidos com o sistema, chegou-se as conclusdes discutidas a seguir.

O sdlido formado pela sintese eletroquimica da polidifenilamina,
depositado sobre a superficie do cristal para a caracterizagdo das microbalangas de
quartzo, apresentou uma maior afinidade ao elemento agua do que ao alcool etilico,
como pode ser observado nas figuras 5.1 a 5.4. Para as classes formada pela
mistura destes dois elementos, ilustrado na tabela 4.2, pelos indices C2 a Ch1o, foi
verificado que a seletividade destas microbalancgas para estas classes dependeu da
quantidade (espessura) do polimero depositado sobre suas faces. Uma maior
quantidade do polimero representou um aumento da seletividade para estas classes,
principalmente para as classes com maior quantidade de agua na mistura. Esta
caracteristica pode ser observado através dos agrupamentos entre as classes,
através dos graficos das duas primeiras componentes principais, mostrados nas
figuras 5.9 a 5.12. Deste modo, a microbalanga 1, a qual recebeu, além da maior
quantidade de polimero, a deposigcao sobre ambas as faces, apresentou a melhor
seletividade para as 11 classes estudadas.

O sistema de controle de temperatura, responsavel pelo aquecimento
do recipiente, apresentou um bom desempenho durante toda a etapa de realizagéo

dos testes. Este sistema foi capaz de manter a temperatura do recipiente sempre a



124

55°C, com uma precisdo de +0,5°C, durante todo a duracdo dos testes. Isto foi
importante para manter constante a taxa de evaporagdo das amostras durante
sucessivos testes.

O sistema de aquisicao de dados, responsavel pela leitura do desvio
de freqUiéncia entre a microbalanga de quartzo e o cristal de referéncia, foi capaz de
realizar a coleta de dados a cada 1s, mantendo a precisao de 1Hz em suas medidas.
O limite da leitura de freqiiéncia de até 65kHz foi mais do que suficiente, uma vez
que o desvio de freqUiéncia entre a microbalanga de quartzo e o cristal de referéncia
nao ultrapassou 1kHz.

Foi possivel também identificar um conjunto de atributos extraidos da
resposta das microbalangas de quartzo as amostras de agua e alcool etilico. Foi
verificado, através dos graficos apresentado nas figuras 5.5 a 5.8, que as respostas
as 11 classes apresentaram caracteristicas diferentes durante as fases de adsorcao
e desorcdo. Baseado nesta fato, foram estudados dois conjuntos de atributos,
discutidos nas se¢des 5.2.1.1 e 5.2.2.1. O primeiro conjunto caracterizou somente a
fase de adsorgdo das microbalangcas de quartzo. J& o segundo conjunto permitiu
caracterizar ambas as fases (adsor¢ao e desor¢ao). Dos dois conjuntos estudados, o
que melhor caracterizou estas respostas foi o segundo conjunto de atributos,
formado pelas oito primeiras componentes principais, de um total de 44 parametros
(11 atributos, mostrados na tabela 4.2, para cada uma das quatro microbalangas).

Verificou-se também que a analise de componentes principais € uma
excelente ferramenta na redugdo da dimensionalidade, uma vez que permitiu a
reducao do segundo conjunto de atributos, de 44 parametros para somente 8, sem

perda significativa de informacdes.
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Foi realizado também um estudo referente a classificacédo das
classes, através das redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas,
treinada com o algoritmo de retropropagacdo. Varias topologias de rede foram
estudadas (24 topologias no total, sendo seis topologias para cada uma das quatro
redes), variando-se o conjunto de atributos de entrada (dois conjuntos de atributos
mostrados nas sec¢des 5.2.1.1 e 5.2.2.1), o numero de camadas ocultas (até 3
camadas), o numero de neurdnios nestas camadas (até 32 neurdnios), a funcéo de
ativacdo utilizada (sigméide e tangente hiperbdlica) e o numero de classes (11
classes - tabela 4.2 e 5 classes - tabela 5.1). Este estudo permitiu verificar a
influéncia destes parametros na taxa de erro de classificagdo. As menores taxas de
erro foram obtidas com a topologia de uma unica camada oculta, com até 20
neurdénios. Apos 20 neurdnios, a taxa de erro comegou a aumentar. O aumento do
numero de camadas ocultas, de uma para duas ou trés camadas, ndo apresentou
uma melhora na taxa de erro (desempenho da rede). Ao contrario do esperado, o
desempenho da rede, ou manteve-se proximo das topologias de uma unica camada,
ou piorou, o que pbéde ser observado nos graficos das figuras 5.13 a 5.16. Este fato
pode ser explicado através do conceito overfitting. O uso de muitas camadas
ocultas, ou o uso de muitos neurbnios nestas camadas, pode levar a rede a
memorizar os padrdes de treinamento, em vez de extrair as caracteristicas gerais
que permitirdo a generalizagao ou o reconhecimento de padrdes nao visto durante o
treinamento, ocorrendo desta maneira o overfitting. O uso da funcdo do tipo tangente
hiperbodlica nestas topologias apresentou melhores resultados em relagéo a fungao
de ativagao do tipo sigmdide.

Baseado nos resultados obtidos com as quatro redes neurais,

apresentados nas se¢des 5.2.1 a 5.2.3, sendo duas redes estudadas para a
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classificagdo das 11 classes, e outras duas redes para a classificagdo das 5 classes,
foi possivel encontrar as duas melhores topologias de rede na classificacédo destas
duas categorias de classes. A topologia destas duas redes foram apresentadas nas
secbes 5.2.4.1 e 5.2.4.2. Deste modo, o sistema proposto conseguir classificar as 11
classes com uma taxa de erro de 16,3%. A topologia desta rede foi formada por uma
unica camada oculta contendo 20 neurdnios. A fungdo de ativacéo utilizada foi a
tangente hiperbolica e a camada de entrada foi formado pelos 8 atributos mostrados
na secao 5.2.2.1. Para a classificagdo das 5 classes, o sistema proposto obteve uma
taxa de erro de 7,2%. A topologia desta rede foi formada por uma uUnica camada
oculta contendo 20 neurbnios. A funcdo de ativacédo utilizada foi a tangente
hiperbdlica e a camada de entrada foi formado pelos 8 atributos mostrados na sec¢éo

5.2.21.

6.1 CONTRIBUIGOES DESTE TRABALHO

As principais contribui¢cdes deste trabalho foram:

e Desenvolver a primeira microbalangca de quartzo recoberta com o
polimero polidifenilamina como elemento sensivel ao alcool etilico e a
agua.

e Apresentar um estudo sobre a afinidade deste polimero para misturas
de alcool etilico e agua.

e Definir e implementar um sistema capaz de distinguir niveis de agua

presente no alcool etilico.
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e Possibilitar o uso do mesmo sistema para classificar outros
compostos volateis, como a gasolina, sendo necessario somente

mudar o material depositado sobre a superficie do cristal de quartzo.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Dentre as atividades que podem ser realizadas como continuidade
deste trabalho, pode-se citar:
e A utilizacdo de outras técnicas de reconhecimento de padrdes para
classificar as 11 classes utilizadas neste trabalho.
e A ampliacéo da base de dados.
e Um estudo da resposta das microbalangas para concentracdes
menores da mistura de alcool e agua.

« A implementacao de um sistema totalmente embarcavel (portatil).
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APENDICE A - ALGORITMO DO SISTEMA DE AQUISIGAO DE DADOS

yAlgoritmo do Sistema de Aquisicio de Dados
iLeitura da freqlidncia em p2.3 a cada 1s & enviec pela serial a
9600bps ;Autor: Kleber Romero Felizardo (UEL-CTU-DEEL)

fmod51  ;inclusfo de mod51 e declaragio das varidveis

conth data G0h yhigh frequéncia
contl data &1h ilow frequéncia
yreset:vetor de interrupgio do reset
org 0000h ivetor de interrupgic reset
ajmp inicio

;intl:vetor de interrupgio do pino inti(p3.3)

org 0013h ivetor de interrupgic do intil
mowv dpl,contl ;contelido contl

mov dph,conth scontelido conth

inc dptr vincrementa dptr

mov contl,dpl 18 bits low dptr

mowv conth,dph ;8 bits high dptr

reti

iinicio:configuragio dos registradores do at89c2051

inicio: mov psw,#00h ibanco 00 de registradores
mov tcon ,#05h sborda de descida & timers off
mov tmod ,#21h ;timerl (modo2) e timerd(mododl)
mov poon,#00h yemod=0
mowv thi,#0fdh ibandrate de 9800bps
mov tll,#0fdh
mov th,#4bh roverflow do timerd(50ms)
mowv tlo,#0ffh
mov scon ,#40h iserial (modol) e ti=ri=ren=0

ajmp leit

ileit:faz a leitura da frequéncia do sensor
leit: mnowv contl,#00h ycondigdes iniciais

135



mov
mov
geth

conth,#00h icondigdes iniciais
dptr,#0000h icondigdes inicials
ea

;leitura da frequéncia das mbgs no pino p3.3

delay:

envia:

;binhex:
binhex:

mov
seth
mov
mov
clr
setb
jnb
clr
clr
djnz
clr
setb
setb
seth
mov
acall
inc
acall
mov
jnb
clr
mov
mov
jnb
clr
mnov
mov
jnb
clr
mov
clr
1jmp
mov
swap
anl
mov
move
jnb
clr
mov
mov
anl
mnov
move
jnb
clr
mov
ret

r2,#20 120 em decimal

exi yhabilito a interrupgio intl
tho,#4bh irecarga do timer0
t£10,#0ffh iTrecarga do timer0O

tfo ilimpe o flag de overflow
tro 11igo o timerO

tf0,$ ;espera pelo overflow do timer
ti0 ;limpo o flag de overflow
tro vdesligo o timerO
r2,delay jgero 1s (20x50ms)

exi ;desabilito intil

tri ;ligo timerl baudrate

ren yhabilito serial

ti ;fago sbuf ficar vazio
r0,#60h ;frequéncia da microbalanga
envia yconth

ro

envia ;contl

a,#09h ;tab

ti,$

ti

shuf .a

a,#0ah yenter

ti,§

ti

sbuf,a

a,#0dh ;retorno linha

ti,$

ti

sbuf.a

tril

leit ;retorno para leit

a,9ro

a

a,#0fh

dptr,#binhex
a,@a+dptr

ti,$

ti

sbuf ,a

a,9ro

a,¥0fh

dptr,#binhex
a,@a+dptr

ti,

ti

sbuf ,a

tabela de conversio de bin para hex em ascii
db  *0123456789ABCDEF’

end
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APENDICE B - ALGORITMO DO SISTEMA DE EXTRAGAO DE ATRIBUTOS

#Algoritmo de pré-processamento dos sinals provenientes do sensor

%Software Matlab
%iutor: Kleber R. Felizarde (UEL-CTU-DEEL)

cd C:\Testes
teste = fopen(’'Testell.txt’,’'r’);
dadoshex = fscanf(teste, %x’);

#Converte o dado de hexadecimal para decimal
dadosdec = hex2dec(dadoshex) ;

%Seleciona as 180 primeiras amestras e realiza uma média
dadosdecned = dadosdec(1:180);
mediadados = round(mean(dadosdecmed));

%Seleciona os dados a serem filtrados
dadosselec = dadosdec - mediadados;

#Filtro M&dia Mével-Polindmio ordem3 e janelamento=180 amostras.
dadosfilt = SGOLAYFILT(dadosselec,3,181);

#Identifica o valor mixime da frequéncia e seu instante de tempo
[Fmax, Tmax]=max (dadosfiltc);
Fnax=round (Fmax) ;

%Identifica os valores das frequéncias em t=200,300,...,1000
fi=round (dadosfilt (200));

f2=round (dadosfilt(3200));

f3=round (dadosfilt(400));

fad=round (dadosfilt(500));

fE=round (dadosfilt (600} ) ;

fe=round (dadosfilt(700));

f7=round (dadosfilt(200));

fa=round (dadosfilt(900));

fO9=round (dadosfilt (10003} ;
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APENDICE C - ALGORITMO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

#Mlgoritmo do Sistema de Reconhecimento de Padrdes
#Treina e testa uma rede neural do tipo multicamada
%Software Matlab

%iutor: Kleber K. Felizardo (UEL-CTU-DEEL)

#Diretoric dos arquivos Teste.txt & Treinamento.txt

cd c:\Rna

%Informacoes sobre a rede neural

numEntradas = 8; ¥Neuronios da camada de entrada
numEscondidos = 24; %Neuronios da camada oculta
num3aidas = 11; %Neuronios da camada de saida
numTr = 22, #Mumero de padroes de treinamento
numTaste = 11; #lumero de padroes de teste

%Parametros do treinamento

rede.trainParam.epochs = 1000; ‘Maximo numero de iteracoes (epocas)
rede.trainParam.show = 100; ‘'Iteracoes (passos de epocas)
raede.trainPFaram. 1lr = 0.9; WTaxa de aprendizado
rede.trainParam.lm = 0.9; “Taxa de momentum

hAbrindo os arquivos de teste e Lreinamento
argquiveTreinamento fopen(’'Treinamento.txt’,’'rt");
arquivoTeste fopen(’Teste.txt’,'Tt’);

%L& arquivo de treinamento e grava em matrizes
dadosTreinamento = fscanf(arquiveTreinamento,'Wf’,
[(numEntradas + numSaidas), numTr]);

¥Matriz dos neurocniocs de entrada de treinamento
entradasTreinamento = dadosTreinamento (1:numEntradas,1:numnTr)

¥Matriz dos neuronics de saida de treinamento
gaidasTreinamento = dadosTreinamento! (nunEntradas +1):
(numEntradas + numSaidas), 1:numTr);

%L& arquivo de teste & grava em e matrizes
dadosTeste = fscanf (arquivoTeste, '}f’,
[(numEntradas + nunSaidas), numTeste] ) ;
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%Matriz dos neuronios de entrada de teste
entradasTeste = dadosTeste(1:numEntradas, 1:numTeste);

%Matriz dos neuronios de saida de teste
saidasTeste = dadosTeste ((numEntradas + 1) :(numEntradas +
numnSaidas), 1:numTeste);

%Fechando os arquivos de teste e trelnamento
fclose{arquivoTreinamento) ;
fcloselarquivoTeste),

%Cria ’matrizFaixa’, que possul ’numEntradas’ linhas,
Y%cada uma sendo igual a [0 1].
for entrada = 1 : numEntradas;
matrizFaixa(entrada,:) = [0 1];
end

%Criando a rede neural MPL
rede = newif (matrizFaixa, [numEscondidos numSaidas],
{’logsig’,’logsig’}, traingd’, 'learngd’, 'mse’);

% matrizFaixa:valores de entradas entre 0 e 1
% [numEscondidos numSaidas] :nimero neurconios nas camadas
% {’logsig’,’logsig’}:funcao de ativacao sigmoide

% 'traingdm’, ’learngdm’: treinamento e teste com gradiente
%  descendente (backpropagation)
% ‘mse’ :fungdo erro MSE (soma dos erros quadraticos medios)

% Inicializa aleatoriamento oS pesos sinapticos e o5 bias
rede = 1nit{rede);

fprintf (’\nFase de treinamento da rede neural...\n’)
%Treinando a rede

[redeNova,tr] = train(rede,entradasTreinamento,saidasTreinamento);
% redelova : rede apos treinamento

% tr : desempenho da rede apds o treinamento
epoca = tr.epoch; %limero de épocas
erro = tr.pert; %Erro medio quadrado

%Grafico da curva de aprendizagem da rede neural
plot{epoca,erro,’k’);

title (’Curva de aprendizagem’);

¥label (’Nimero de épocas’);

ylabel (’Erro médio quadrado’);

grid;

%Visualiza os valores dos pesos sindpticos e dos blases

IWil = redeNova.IW{1,1}
Bl = redeNova.b{1}
LW21 = redelNova.LW{2,1}
B2 = redelova.b{2}

fprintf (’\nFase de teste da rede neural...\n')

%Testando a rede
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[saidasRedeTeste] = sim(redelova,entradasTeste);
% =aidasRedeTeste : matriz contendo as saldas da rede para
% cada padrao de teste

%Calculando o erro de classificacao
[maiorSaidaRede ,nodoVencedorRede] = max(saidasRedeTeste);
[maiorSaidaDesejada,nodoVencedorDesejado] = max(saidasTeste);

%0bs: 0 comando ’max’ aplicado a uma matriz gera dols vetores:
%un contendo oS maiores elementos de cada coluna

%e outro contendo as linhas onde ocorreram o8 maiores
%elementos de cada coluna.

classificacoesErradas = 0;
for padrao = 1 : numTeste;
i1f nodoVencedorRede {(padrao) “=nodoVencedorDesejado(padrao),
classificacoesErradas=classificacoesErradas+1;
end
end

erroClassifTeste=100*(classificacoesErradas/numTeste) ;

fprintf (’Erro de classificacao para o conjunto de teste:6.5f\n’,
erroClassifTeste);
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APENDICE D - ATRIBUTOS EXTRAIDOS DAS MICROBALANGAS

As tabelas D.1, D.2, D.3 e D.4 apresentam, respectivamente, os 11
parametros extraidos das respostas das microbalangas de quartzo 1, 2, 3 e 4.

As 03 primeiras linhas de cada tabela correspondem a classe C1, as
proximas 03 linhas correspondem a classe Cz; e assim sucessivamente, até as 03

ultimas linhas que correspondem a classe C11.

Tabela D.1: Os atributos extraidos da curva de resposta da microbalanga 1.

-Tnm_- ;'Af:.\m_z' fi‘.}r‘zutl i‘-fBl'_‘u -"lle;n_. ifr.l;-_'f i"-flil_ll.' ﬁf.'l]i_- iAfJ-_'il;H] -'i_f‘:a_'u__- i’t,f‘ll_l')l_l

887 | 752 182 570 630 719 737 736 742 752 T35
616 | 713 154 538 653 659 713 690 BTT 663 654
866 | 751 79 422 5386 665 706 734 747 749 731
649 | 722 218 5585 6387 709 720 716 713 697 634
707 | 630 125 458 575 605 623 629 621 599 539
572 | 593 116 468 582 587 502 582 574 569 557
560 | 703 219 620 699 700 702 GAG 664 647 623
366 | 580 259 576 576 554 554 519 495 492 450
413 | 502 209 462 499 497 489 496 482 470 456
572 | 652 05 300 526 601 639 582 560 564 534
T04 | 626 56 317 441 528 594 625 GOS 592 571
528 | 585 95 415 520 583 570 545 523 496 450

496 | 737 336 660 719 737 710 664 6540 618 602
393 | 648 301 554 646 571 511 484 475 459 454
630 | 637 267 467 563 620 634 629 600 573 357

442 | 673 117 525 662 658 640 624 BOT R8T 583
413 | 557 175 435 556 539 516 495 475 455 445
320 | 208 154 207 197 159 127 102 36 70 50

139 | 618 234 488 509 615 507 578 544 526 510
377 | 581 187 517 578 541 503 477 453 438 413
582 | 587 285 503 543 5T 5584 536 521 487 461
571 494 203 o7 478 439 493 450 465 457 446

458 | 510 97 399 499 503 475 460 446 430 415
450 | 459 78 347 459 451 463 440 411 304 376
337 | 463 259 459 453 433 414 392 369 348 324
317 | 501 245 500 439 469 437 417 358 373 359
291 | 542 271 540 526 510 475 446 428 412 399

326 | 485 227 483 457 429 307 476 401 380 360
253 | 462 277 307 358 328 337 336 323 305 201
258 | 492 290 457 444 415 404 3908 403 386 375
266 | 239 121 231 230 220 210 208 202 195 103
262 | 196 106 185 168 139 124 118 110 104 100
492 | 191 72 146 178 190 177 173 167 161 150




Tabela D.2: Os atributos extraidos da curva de resposta da microbalanga 2.

Tonas | Dfmar | Sfzoo | Dfan | Sfano | Dfson | Lfooo | Dfroo | Dfaon | Dfeoo | £ frooe
630 | 468 79 342 431 452 463 467 454 430 398
786 | 501 40 284 398 454 484 500 500 481 464
560 | 514 70 260 37T 451 488 506 512 511 458
435 | 381 490 186 261 316 350 366 374 380 350
730 | 392 46 301 362 378 3809 391 390 369 353
708 | 358 32 221 311 343 352 358 342 320 306
292 | 502 234 501 470 457 440 407 379 366 357
1019 | 359 i 226 201 325 342 352 356 357 359
ga0 | 419 78 211 303 362 304 410 414 418 419
512 | 373 124 349 362 373 367 336 309 295 285
452 | 347 129 308 345 345 318 300 287 281 2T
T80 | 340 102 209 270 308 328 336 340 339 335
324 | 384 151 380 331 381 arT 359 327 314 304
250 | 446 252 432 378 341 325 313 304 296 290
327 | 391 185 388 385 355 343 331 322 312 303
621 | 504 48 233 368 456 502 435 461 442 424
258 | 281 163 263 233 205 180 170 161 155 153
441 | 494 127 412 438 483 450 434 421 412 403
396 | 482 172 428 432 456 430 408 389 370 353
424 | 316 26 215 313 206 264 238 216 196 179
250 | 300 172 286 260 241 224 210 199 191 150
342 | 387 145 373 374 345 322 304 289 275 261
326 | 330 177 376 359 331 311 293 27T 262 250
373 | 316 7 267 312 282 263 247 235 221 212
293 | 278 145 273 263 259 248 238 225 214 203
297 | 300 139 300 272 253 238 226 216 204 196
297 | 296 139 296 267 246 230 216 202 190 179
280 [ 171 B8 168 148 140 134 124 121 113 107
319 | 209 58 206 196 154 177 169 161 156 148
2093 | 138 18 137 115 109 102 94 85 79 70
287 | 137 46 135 117 107 98 94 56 30 76
2094 | 115 37 115 108 03 91 =3 51 T 72
311 | 151 50 150 136 129 118 111 105 03 u1
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Tabela 1).3: Os atributos extraidos da curva de resposta da microbalanga 3.

Tonar | O fomar | Ofzon | D faon | Dfaon | Do | D faon | & froo | D faon | & fooo | A fiooo
649 170 Tl 162 162 162 169 168 161 160 168
04 | 303 54 221 275 280 250 2090 283 303 200
T&6 361 G 27 325 340 350 357 360 352 350
679 388 61 276 356 376 384 388 384 386 383
1000 | 437 24 196 353 408 418 426 434 436 437
506 281 28 130 226 256 268 275 270 280 280
623 [ 299 bt 205 204 207 208 206 28T 270 260
561 315 63 281 307 311 313 306 282 261 249
629 322 B 208 312 319 321 319 314 303 312
484 323 56 280 318 323 317 2499 280 277 2T
384 326 83 201 325 325 322 307 270 274 27
526 420 76 3606 411 420 414 408 308 375 368
311 309 a3 308 304 207 200 282 249 243 241
465 374 51 341 365 371 366 339 325 320 307
aed | 334 &0 331 331 330 332 321 207 207 286
340 360 76 340 356 351 343 315 203 294 286
328 380 &4 372 368 348 343 308 205 285 280
3300 [ 378 T 367 a2 363 352 320 325 301 27h
324 | 316 T4 300 305 286 273 261 252 250 245
292 341 100 340 310 200 271 260 246 237 247
302 2096 56 206 280 269 248 236 223 219 220
313 | 367 62 363 291 274 265 256 253 246 246
306 3583 bt 352 337 316 208 2090 28T 285 280
315 400 Tl 303 353 336 324 315 307 301 206
328 201 38 272 269 253 241 235 228 219 208
320 338 63 331 308 288 267 259 251 239 231
332 365 51 337 330 328 314 297 204 282 265
364 | 200 40 154 201 174 163 152 146 144 135
355 208 39 189 200 151 188 179 169 163 151
368 203 33 161 201 191 180 167 159 151 149
406 252 35 152 251 195 173 145 131 98 94
418 242 46 168 238 210 183 172 158 165 134
406 243 50 156 2432 156 166 174 185 151 151
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Tabela D.4: Os atributos extraidos da curva de resposta da microbalanga 4.

.Ttrm.:- —-f max -ﬂfznna i"-le_u'r -'ifil'_l-.'ﬂ FA Bl ;fhl (] "—‘f TOo ’—a" ] :if-_u-'.' i".fll__n_n_.
730 | 296 T 156 244 277 259 295 294 292 251
886 | 312 01 247 273 203 303 300 312 312 303
813 | 313 70 184 229 27 205 300 313 307 207
D64 | 262 37 117 181 225 243 256 258 261 261
079 | 234 35 140 215 257 272 278 252 282 283
890 | 286 55 164 213 252 269 230 285 286 285
250 | 268 154 255 237 234 225 216 212 209 206
613 | 237 37 144 207 226 237 237 226 217 210
315 | 286 129 282 265 259 253 242 238 237 234
s66 | 402 47 235 344 392 402 389 373 362 351
606 | 425 25 167 285 379 425 414 306 376 361
533 | 335 28 160 267 330 321 299 282 265 252
525 | 376 53 238 335 374 365 354 341 329 318
531 | 367 51 223 322 365 355 336 322 307 206
673 | 406 28 172 236 366 402 404 3589 375 362
501 | 190 19 110 164 190 179 165 158 158 147
474 | 355 58 256 339 353 338 325 312 299 286
384 | 310 52 256 308 2581 267 255 244 233 224
447 | 270 44 214 269 267 254 244 236 232 223
448 | 202 50 224 284 286 272 263 255 246 238
447 | 284 46 220 278 274 258 247 236 227 216
392 [ 281 o1 252 2581 266 252 241 235 226 220
384 [ 311 132 287 311 207 2584 277 267 260 252
363 | 199 46 151 196 150 173 166 160 156 152
263 | 241 131 239 220 210 202 193 154 151 172
319 | 222 00 220 210 200 140 183 178 167 162
297 | 212 102 211 195 158 151 174 167 161 154
262 | 160 =9 156 147 139 136 130 126 121 117
261 134 75 128 122 117 114 110 108 103 03
323 | 158 03 187 177 184 133 130 174 169 166
258 | 126 T 119 112 110 107 100 o7 a5 04
354 [ 171 38 171 170 167 160 158 156 155 156
267 | 117 57 115 109 105 100 06 04 a1 oo
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