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SIIAM - Um Projeto Interdisciplinar
S
e Demonstradores de Sistemas Aplicaveis nas areas
ambiental e biomédica / analise multissensorial:

1.Microssistemas e sensores com algum processamento

local de dados +

2.Rede de transmissao de dados +
3.Central de processamento e armazenamento de informacao

ePesquisadores de trés diferentes areas do IPT e LSI

e Processamento de sinais / Reconhecimento de

padroes / Inteligéncia computacional ... sao
particularmente importantes na implementacao das

componentes 1 e 3 acima
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A ponte entre os pesquisadores SIIAM em
Inteligéncia Computacional e Microssistemas

e Os componentes do grupo tém background e
atividades académicas em engenharia elétrica, o
que facilita o nosso trabalho com os pesquisadores
ligados mais diretamente a microssistemas:

eInteligéncia computacional e neurocomputacao
e Modelagem matematica
-
e Circuitos eletronicos
e Medidas Elétricas
s e Processamento de sinais
eDinamica Nao Linear
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Grupo de Inteligéncia Computacional

Modelagem e Neurocomputacao - Interesses
<&

e Neurocomputacao

e Inteligéncia Artificial
Simbdlica

e Fuzzy Logic

e Algoritmos Genéticos

e Classificacao Estatistica

e Filtros Adaptativos

e Otimizacao

e Identificacao de modelos
paramétricos

e Aprendizado de maquina

e Sistemas para o apoio a decisao

e Processamento de informacoes
nao estruturadas

e Processamento / reconhecimento
| classificacao de sinais e
imagens

e Interfaces homem-maquina
naturais

e Modelagem de sistemas nao
lineares multivariaveis

e Bifurcacao e dinamica cadtica no
contexto de neurocomputacao
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~"Destacando alguns trabalhos em modelagem

e processamento de sinais
<&

Modelagem de materiais manéticos:

e Jiles-Atherton Model Parameters (M., a, ¢, c, k)
a1 1 ¢ dMm,,
dH (1+c¢) 8-k oM _M)(M“" - M)+ (1+¢) dH
K, "
e Objetivo: escolher os parametros 6timos para o
modelo de Jiles-Atherton, no espaco 5-Dimensional

(M_, a, o, c, k), dada curva de histerese experimental
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Modelagem em materiais magneticos
<&
1 1 c dM
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Modelagem em materiais magneticos
<&

e Estrategia: simulacao da equacao diferencial
através de Simulink + busca no espaco de
parametros com simulated annealing + gradiente

descendente

e Trabalho em colaboracao com o Laboratorio de
Magnetismo Aplicado (Dr. Carlos Shiniti Muranaka)
e Lab. De Metalurgia do P6 e Materiais Magneéticos

do IPT (Dr. Fernando Landgraf)
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Arquiteturas neurais em filtragem de sinais

1
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= e Trabalho com Clayton Silva Oliveira
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Destacando Trabalhos em Neurocomputacao
]
e Estudo de novos modelos de computacao neural
envolvendo fenémenos de bifurcacao e dinamica

caodtica
e Desenvolvimento de novas arquiteturas neurais a
partir da fusao de mais de uma arquitetura classica

e Clustering de dados multidimensionais
e Emprego de redes neurais em reconhecimento e

classificacao de padroes
e Fusao de informacoes em sistemas multissensores

e Data mining em bases de dados e na WWW
e Aproximacao de funcoes e modelagem de histerese
@CNPq
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Redes Neurais Artificiais

e Sao sistemas computacionais, de implementacao

em hardware ou software, que imitam as
habilidades computacionais do sistema nervoso
biolégico, usando um grande numero de neuronios

artificiais simples e interconectados entre si..

e Algumas aplicacoes tipicas ...

« Reconhecimento de caracteres

« Reconhecimento e Sintese de Voz
« Visao artificial

o Riscos de inadimpléncia / detecao de padroes de risco
e Previsao de vendas / previsao de séries temporais
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Dos neurdnios biologicos aos artificiais
<&

Ax0Onio

Dendritos
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Modelando a relacao Entrada / Saida

Funcao
x0 _ de Soma
wj0
Entradas x1 wil YIT Saida i
wj2
T Funcao de
Pesos Transferéncia

x2
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Resumo ... um né (neural) realiza a seguinte

comButagéo analéaica

Xo 7
° 0
o y
ENTRADAS >
. SAIDA
X -
N -1

y=fH(Zwx-0)
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A funcao de transferéncia nao linear

Ramping Function
(fung¢do de rampa)

Hard Lim iter

(lim ite rapido)
X X
1 (——— 1
o y B y
s <0,y =20
s <0,y = -1 0 <=s<=1,y =5
s> 0,y =1 s 1,y =1
Sigmoide Function Sigmoide Function
(fung¢dao sigm dide)

(fungdao sigm o6ide)
X X
1\//—— 1I/’
| y I y
1 -1/(1+5s)
-1+ 1/(1-5s)

x>=0,y
x< 0,y

y = 1/(1 +e7%)

e Com escalamento do argumento, pode-se abarcar os

universos digital e analégico / linear e nao linear
@CNPq
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O Perceptron: y=signal(Z w; x; - 0)
< - ]
e Viabiliza a classificacao de padroes com
separabilidade linear
e O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma

a encontrar o hiperplano de separacao adequado

e Aprendizado por conjunto de treinamento
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Computos mais complexos ... sao realizados
pelo encadeamento de varios nos

‘ Ax06nio
Sinapse
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O Multi Layer Perceptron (MLP)

e Multiplas entradas / Multiplas saidas
e Ambas podem ser analogicas ou digitais

eNao ha mais a restricao de separabilidade linear
AR A
o o
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Aproximacao de funcoes com o MLP
<&

<} Figure No. 1 == Ed

File Edit “iew Insert Toolz Window Help
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e Ex: aplicacao em metrologia e linearizacao de sensores -
trabalho com o mestrando Itamar Magno Barbosa

I PT @CNPq

Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico



= LEEEE
Outras aplicacoes importantes do MLP
o]
Além de aproximacao de funcoes genéricas ...
e Fusao nao linear de grandezas analogicas

multidimensionais
e Previsao de séries temporais nao lineares

e Classificacao de Padroes multidimensionais sem
separabilidade linear

e Note que o aprendizado por exemplos do MLP
permite que ele realize as funcoes acima sem a
necessidade de um modelo matematico conhecido /

confiavel
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Redes neurais com realimentacao

e Uma arquitetura realimentada

e Conceito: o estado presente
de cada no6 afeta os estados particular: a rede de Hopfield
e Pesos simétricos / nos digitais

futuros
e O sistema é dinamico

DN
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Aplicacao de redes neurais de Hopfield
]
e Armazenamento de padroes (“imagens”) de
interesse e recuperacao dos mesmos a partir de

versoes distorcidas ou parciais — Memoérias
Autoassociativas / Enderecadas por Conteudo
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autoassociativas de Hopfield
<&
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Arquiteturas com neuronios de bifurcacao
<&
e Nos do tipo recursao quadratica:
Xns1 = MU * X ™ (1-X41)
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BIFURCATION PARAMETER KU

e Desenvolvimentos iniciais em trabalho colaborativo com Nabil

- Farhat (University of Pennsylvania)
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*“Contrastando RPEs (Recursive Processing
E

lements) versus redes de Hopfield
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Redes Neurais Hibridas MLP+H

IPT

Conjunto de treinsmento

etitrada de
ditnensio

formado por pares
safdas do conjunto de

tremnatento previamente armezenadas

A
1ma das seidas
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[ Arantam poucs
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e Trabalho com Clayton Silva Oliveira Q
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Melhorando performance de classificacao
com arquiteturas neurais MLP+H

Perormance of the architectures versus maximum noise module |F|
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e IWANN 2003 (Menorca)
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Redes Neurais Hibridas MLP+H
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Melhorando performance de classificacao
com arquiteturas neurais MLP+H

Perormance of the architectures versus maximum noise module |F|
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Algumas aplicacoes de mapas auto

organizaveis de Kohonen (SOM)
<&

eDivisao de universos de dados multidimensionais

em sub-grupos de elementos similares
(Congresso ABAR 2003 — segmentacao de

empresas do setor elétrico)

e Data mining
e Pré processamento de dados multidimensionais

para posterior classificacao, de padroes dentro de
sub universos mais especificos
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Qualidade de aguas / analise multissensores

Chemical parameters

Acidity, salinity, oxygen,
nitrogen, phosphorus,

heavy metals

\. Water Quality

Biological/ecological parameters

Bacteria, aquatic indicator species,
productivity, health of biological
comimunities, biodiversity, functional
diversity, habitat shifts

Human health parameters

Additive and synergistic effects,
age studies, reglonal studies

Physical parameters

Temperature, turbidity,
sedimentation
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““Relacionando esses trabalhos com as

necessidades do SIIAM
<&

e Filtragem / tratamento de sinais (MLP / PDS)
e Relacao entre DBO e grandezas fisico quimicas de cole¢cao em

tempo real (MLP)
e Integracao Multissensorial - DBO por ex. (MLP)

e Classificacdo de Aguas (MLP / Mapas de Kohonen / MLP+H /
Classificadores estatisticos / KNN / PCA)

e Detecao de séries temporais caracteristicas de riscos e
previsao de séries nao lineares (MLP / MLP+H)

e Detecao de padroes multidimensionais de riscos (MLP / Mapas

de Kohonen / MLP+H / Classificadores estatisticos) gracao

Multissensorial - DBO por ex. (MLP)

(lingua eletronica CNM / redes neurais em sensores UAB)
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Minhas coordenadas
<
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Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
Departamento de Eng. De Sistemas Eletronicos

emilio_del _moral@ieee.org
www.Isi.usp.br/~emilio
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