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Abstract. Este trabalho propoe o estudo de modelos de inferéncia neuro-
fuzzy evolutivos (DENFIS) para identificacdo de sistemas dindmicos. O
aspecto evolutivo da abordagem neuro-fuzzy proposta se refere a adaptagao
estrutural do modelo a partir de fluxos de dados. Particularmente, este
trabalho enfatiza sistemas DENFIS embarcados em microcontroladores
para o propdsito de portabilidade. Avaliagées de desempenho computa-
cional mostram que o modelo DENFIS embarcado reproduz com boa
precis@o os resultados obtidos em simulagbes em software. Além disso,
o tempo de resposta do modelo embarcado se mostrou apropriado para
uso em ambiente online. Um exemplo de aplicagao utilizando dados reais
de frenagem e acoplamento de trens em movimento foi considerado para
ilustrar o desempenho do sistema neuro-fuzzy proposto.
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1 Introdugao

Métodos convencionais para modelagem de sistemas dindmicos se tornam impre-
cisos ou inadequados frente & necessidade de controlar processos cada vez mais
complexos. Reconhecimento de voz e imagens, predicao de séries temporais, con-
trole robusto e classificagao semi-supervisionada sao exemplos de aplicagbes que
requerem modelos estruturalmente adaptativos de acordo com fluxos de dados
em ambiente online. Sistemas conexionistas evolutivos (ECOS) s@o abordagens
no contexto de modelagem dindmica nao-linear e nao-estacionaria apropriadas
para lidar com fluxos de dados. Estes sistemas sao inspirados no comportamento
de redes neurais bioldgicas e na evolugao de individuos durante seu ciclo de vida:
aprendendo a partir da experiéncia, heranga e mudanga gradual. Conhecimento
é gerado a partir de tarefas repetitivas e de fluxos de dados produzidos através de
percepgoes e enviados ao cérebro [1] [2] [3] [4]. O desenvolvimento de redes neu-
rais evolutivas é gradual, i.e., regras e neurénios nao sao fixos nem pré-definidos,
mas gerados sempre que novos dados sao suficientemente informativos e nao sao
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comuns ao modelo/entendimento atual. A principal diferenca entre ECOS e de-
mais sistemas conexionistas é que ECOS podem ser construidos e adaptados ao
longo do tempo sem a necessidade de usufruir de dados de instantes passados.
Algoritmos de construcao e adaptagdo de modelos ECOS sao dirigidos a fluxos
de dados online [5] [7].

Segundo [3] [5] [6], um sistema conexionista é considerado evolutivo quando:
(i) utiliza um algoritmo de aprendizagem incremental, i.e., um algoritmo que pro-
cede apenas um passo sobre os dados disponibilizados e em seguida os descarta;
(ii) identifica e adapta gradualmente sua estrutura e pardmetros a novas condigoes;
(iii) reconhece padroes espago-temporais sem esquecer padroes anteriores; (iv)
pode disponibilizar continuamente um sumadrio das regras que regem o seu com-
portamento.

Ressalta-se que o propésito de ECOS ¢ diferente do propdésito de redes neu-
rais construtivas [11]. Enquanto redes neurais construtivas tentam otimizar um
critério de adequagao geralmente baseado na precisao da saida estimada, ECOS
enfatizam ndo somente precisdo, mas também interpretabilidade e escalabili-
dade de sistemas de informagao. A literatura em reconhecimento neural de
padroes refere-se a esta questao como dilema da estabilidade-plasticidade [12].
ECOS procuram contrabalancear (estabelecer um compromisso entre) adaptagao
paramétrica e estrutural para capturar mudancas abruptas e graduais de sis-
temas nao-estaciondrios. A idéia é conciliar parsimoniosamente plasticidade e
estabilidade.

Em [10] ressalta-se as semelhancgas e diferengas entre modelos conexionistas
e a teoria da computagao evolucionaria. Por exemplo, abordagens genéticas
podem ser empregadas para adaptar parametros de ECOS, mas nao é esta a
caracteristica que determina a evolucao online desses sistemas. A literatura de
sistemas evolutivos faz uma clara distingao entre técnicas evolucionarias, i.e.
técnicas inspiradas na teoria da evolugao de Darwin e nogoes de genética, e
técnicas evolutivas de aprendizagem. A primeira nao requer adaptabilidade on-
line do modelo a partir de fluxos de dados nem adaptacao estrutural.

Algumas das mais citadas abordagens no contexto de ECOS incluem: Sim-
ple Evolving Connectionist System (SECoS) [5] e Evolving Fuzzy Neural Net-
work (EFuNN) [8]. SECoS foi proposto em [9] [10] com o propésito de iden-
tificagdo de fonemas. Estes sistemas sao redes neurais artificiais com trés ca-
madas de neurdnios, sendo que uma delas, a camada intermedidria, evolui de
acordo com o fluxo de dados. Em outras palavras, o nimero de neurdnios da
camada evolutiva de uma rede neural SECoS nao é pré-determinado, mas en-
contrado de acordo com novas informagoes extraidas dos dados. EFuNN [8] é
uma rede fuzzy-neural evolutiva de cinco camadas, sendo uma de entrada, uma
com neurdnios de agregacao, uma com neuronios evolutivos, uma com neurénios
de fusdo (quantizacao), e uma camada de saida. EFuNN é equipada com um algo-
ritmo incremental préprio para lidar com bases de dados grandes, possivelmente
ilimitadas [3]. EFulNN foi aplicado com relativo sucesso na predigao da série tem-
poral cadtica Mackey-Glass [8]. Posteriormente, em reconhecimento de fonemas,
EFuNN mostrou-se superior a abordagem Learning Vector Quantization (LVQ).
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Outros modelos de ECOS, tais como o Hybrid Neuro-Fuzzy Inference System
(HyFIS) [3] e o Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy Inference System (DENFIS)
[6], foram propostos posteriormente. Sistemas fuzzy e neuro-computagdo sao
complementares em termos de interpretagdo e flexibilidade de aprendizagem,
o que motiva a computacao neuro-fuzzy. HyFIS e DENFIS fundamentalmente
codificam bases de regras fuzzy em arquiteturas neurais dispostas em camadas,
e.g., uma regra fuzzy Takagi-Sugeno evolutiva pode ser representada através de
neurdnios e conexoes que ligam as entradas destas redes neurais a uma saida [3]
[5] [6].

A inferéncia na abordagem DENFIS pode ser considerada econOémica em
termos de ocupacgao de memoria com relagao as abordagens HyFIS, SECoS e
EFuNN [5] [6]. Em andlise comparativa, demonstrou-se que modelos DENFIS
sao mais rapidos para processamento de certos tipos de dados numéricos. Ve-
locidade de processamento é um aspecto essencial em se tratando de sistemas
embarcados. A partir dos estudos em [5] e [6], vérias investigagOes, como [14] e
[15], buscaram implementar modelos evolutivos em hardware. E notavel nestes
estudos limitagoes dos modelos em funcao de restrigoes do hardware disponivel.

A proposta deste trabalho é associar a tecnologia de sistemas embarcados
a eficiéncia das atuais técnicas de modelagem evolutiva. Em particular, con-
sideramos a abordagem de modelagem DENFIS. Conduzimos experimentos con-
siderando um problema de frenagem parcial de trens em movimento para acopla-
mento suave de vagdes sem a necessidade de parada. A parada de trens para
acoplamento usualmente é o gargalo de operacgoes de logistica de transporte fer-
roviario. Considerou-se fluxos de dados reais de sensores de distancia e velocidade
relativa entre os trens para mostrar o comportamento do modelo DENFIS em-
barcado em microcontrolador. A saida do modelo DENFIS deve ditar/estimar a
pressao a ser aplicada no freio do trem que se aproxima por tras para evitar co-
lisao e descarrilamento. O modelo é desenvolvido a partir de dados nunca vistos
e deve aprender novos conceitos e criar novas regras em tempo real.

O restante deste trabalho é estruturado da seguinte forma: a Secao 2 apre-
senta o método de clusterizacao evolutiva adotado para granular fluxos de dados.
Métodos de clusterizagao incrementais sao fundamentais na construgao de mod-
elos neuro-fuzzy quando a base de dados nao é disponivel de antemao. A Secao 3
descreve o algoritmo de adaptagao dos parametros e estrutura do modelo DEN-
FIS. A Secao 4 apresenta as rotinas para implementacao do modelo DENFIS
em microcontrolador. Na Secao 5 foram utilizados dados reais para avaliar o
desempenho do sistema proposto na tarefa de frenagem parcial e acoplamento
de trens. A Secdo 6 conclui o trabalho e sugere propostas para trabalhos futuros.

2 Clusterizacao Evolutiva

O método de clusterizagao evolutiva ECM [3] tem um papel chave nos proces-
sos de desenvolvimento e aprendizagem de modelos evolutivos neuro-fuzzy. Este
método de clusterizagao dispensa a disponibilidade a priori de toda a base de
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dados. Seu principio de funcionamento é baseado na particao iterativa do espago
de entrada em sub-conjuntos (clusters).

Em ECM, basicamente, um limiar de distancia, Dy, é considerado para
decidir quando criar novos clusters, excluir ou expandir os clusters existentes.
O limiar Dy, se refere ao raio maximo que um cluster pode ter - consider-
amos norma-2 ou distancia Euclidiana, logo clusters se referem a hiperesferas de
diametro méximo igual a 2 x Dy, formadas no espaco de entrada g-dimensional.
A distancia Euclidiana entre dois vetores, por exemplo, = (21,...,24) € Yy =
(Y1, -+, Yq), é dada por:

1/2

q
lz = ylly = | D |z — il 1)
i=1

Medidas de distancia, como (1), sdo utilizadas para decidir se uma amostra
é suficientemente proxima ao centro de um cluster. Em geral, qualquer medida
de distancia pode ser empregada. Os pontos centrais dos clusters sao utilizados
como referéncia (protétipos), i.e., sdo usados no algoritmo de aprendizado de
DENFIS para calculo do cluster mais préximo a uma determinada amostra de
dados [5]. Mudangas no limiar Dy, durante o treinamento provocam alteragoes
na acuidade da base de regras do DENFIS. Uma solucao de compromisso deve
ser encontrada para cada caso [3] [6]. Ressalta-se que os centros de clusters
formados no ECM s&o equivalentes aos neurénios da camada evolutiva de uma
rede EFuNN [5]. Uma vez que um cluster atinge seu didmetro méximo, ele nao
pode ser mais alterado; eventualmente pode ser excluido.

O procedimento de clusterizacao ECM pode ser sumarizado no seguinte al-
goritmo:

Passol: Ler amostra =¥, onde k =1, ... € indice de tempo

Passo2: Se k =1, criar cluster CY, com raio r* = 0 e centro ¢* = 2* — Passo 1

Passo8: Calcular D = ka — chQ, e S* =D+ri, onde ¢ € o centro do cluster
mais proximo, 3 é o raio deste cluster.

Passo4: Se D < 17, a amostra ¥ pertence aquele cluster. — Passo 1

Passo5: Se S® > 2x Dyy,,., entdo criar cluster C™° com raio r™°V° = 0 e centro
"o = gk — Passo 1

Passo6: Se S* < 2 x Dy,,.,entdo o cluster C7 € expandido. O seu novo raio
passa a ser: rotuatizado — Gk /9 Pggso 1

(Algoritmo do método de clusterizagdo evolutiva ECM)

O algoritmo acima salienta a esséncia de abordagens dirigidas a fluxo de
dados onde amostras sao lidas e descartadas uma a uma. Dados histéricos sao
dispensaveis, e a evolucao dos clusters acontece gradualmente, em uma base
incremental.
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3 Sistema Neuro-Fuzzy Evolutivo DENFIS

Redes neurais DENFIS tomam como base a informagao refletida nos dados
de entrada e um grupo de m regras para estimar o valor de saida de um sis-
tema dindmico [3] [6]. Na fase de treinamento, redes DENFIS utilizam o método
ECM para agrupar/clusterizar vetores de entrada similares. Este agrupamento
dindmico baseado no algoritmo ECM fornece caracteristicas evolutivas ao DEN-
FIS. Em fase de treinamento, os centros dos clusters ECM formam o antecedente
de regras fuzzy. Além disso, pares de dados de entrada e saida sdo usados para
identificar os parametros dos consequentes das regras fuzzy.

Sistemas de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno, codificados na arquitetura de
redes neurais DENFIS, sao descritos por um conjunto de regras do tipo:

SE 21 é Ry e ... e 2, é Ryg ENTAO y; é fi(x1,...,2,)

SE 21 é Ray € ... e ©4 é Roy ENTAO ys é folz1,...,7,)

SE 21 é Rypy € ... € 24 é Ryg ENTAO v, 6 frn(21, ..., 2,)

onde m é o ntimero de regras; e ¢ é o numero de varidveis. R;;,i =1,...,¢;j =
1,...,m s@o conjuntos fuzzy. A pertinéncia de uma amostra z = (x1,...,Z4)
no conjunto fuzzy R;; é ;. Consideramos funcoes de pertinéncia triangulares
definidas pelos parametros (a, b, ¢), logo:

0 se x; < a;
(i) = =t sea < < b
’ Litt geb<a; <c
c—b ’

0 se r; > a.

A correspondéncia entre os parametros de uma funcao de pertinéncia triangular
genérica u e os parametros determinados pelo algoritmo ECM é: (a, b,c) = (¢/ —
r7,¢l ¢ + 7). A Fig. 1 ilustra o processo de criagao das fungoes de pertinéncia
(antecedentes) de cada regra a partir de m clusters gerados pelo algoritmo ECM.

O consequente da j-ésima regra DENFIS é uma fungao linear afim:

fj(zl,...,xq) :b0+b11'1+b21‘2+...+bq{1?q (2)
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Fig. 1. Formagao de funcoes de pertinéncia fuzzy a partir de clusters ECM

Sistemas de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno com fungoes polinomiais de ordem
Zero:

fi(x1,...,2q) =C;jonde j=1,...,m

podem ser considerados para o propésito de classificagdo [14]. Similarmente,
fungoes f; de ordens superiores podem prover uma aproximagao local mais pre-
cisa da fung@ao de um processo ao custo de um maior tempo de processamento e
memoria.

A estimagao dos consequentes das regras DENFIS é realizada a partir de p
pares entrada-saida disponibilizados pelo fluxo de dados:

([$i17$i2a-~-7$iq]ayi) 7i = 1727"'7p

Sugerimos o método dos minimos quadrados (LSE) [16] para célculo do vetor de
parametros B = [by, ..., b,]7 em (2). Basicamente, B pode ser calculado direta-
mente a partir de:

B = (AT A)~1 ATy

onde
1 211 @12 214
A | ] Tt

1 zp1 Tpo Tpg
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Y= [ylay% T 7yp]T

Em suma, os pardmetros de f;, j = 1,...,m, sdo calculados através de algumas
amostras de entrada e saida acumuladas. As amostras sdo descartadas logo apds
o procedimento.

Um vetor de entrada = pode ativar miltiplas regras DENFIS devido a so-
breposigao dos conjuntos fuzzy antecedentes. Desta forma, a saida da rede neural
y é dada pela média ponderada das regras ativas, i.e., regras R; cujo grau de
ativacao:

/’(‘J = T(/’(‘1J7 ...7,U/ij7 aqu) > 0

onde T é uma T-norma, e.g., o minimo. Assumindo I" regras ativas, 1 < I" < m,
tem-se

I
*21 1 fi (2o, s Tq)
=

y = =
Do Hy
j=1

4 Sistemas Evolutivos Embarcados

Reproduzir softwares em versoes embarcadas com minima perda de eficiéncia se
justifica pela reducao do consumo de energia, reducao de custo e portabilidade
[17].

Estudos como [17] e [18] avaliaram formas de flexibilizar métodos inteligentes
visando produzir versoes mais rapidas e mais baratas em termos de memoria.
Em [13] foi proposta uma rede neuro-fuzzy adaptativa embarcada em FPGA
(matriz de contatos reprogramdvel). Entretanto, o estudo limita-se ao escopo
experimental. O desenvolvimento de microcontroladores com arquiteturas apri-
moradas [21] [22] abriu novas possibilidades a sistemas inteligentes embarcados.
Nesta secao apresentamos o procedimento DENFIS embarcado.

Um esquema embarcado para implementacao de sistemas evolutivos DENFIS
é mostrado na Fig. 2. Na figura, os periféricos dependem de requisitos de projeto.
O ntcleo (contendo o procedimento de modelagem DENFIS) é comum, e pode
ser migrado para diferentes projetos. Define-se tempo de resposta como o tempo
decorrido desde o recebimento de um sinal por um periférico de entrada até a
producao de outro sinal por um periférico de saida devido ao primeiro sinal. Em
geral, dados de entrada provenientes de sensores sao recebidos via porta serial
ou conversor analégico-digital. Dados de saida podem ser exportados via porta
serial ou usados por um mecanismo PWM para modulagao por largura de pulso.
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PERIFERICOS

Fig. 2. Blocos funcionais de um sistema evolutivo embarcado

4.1 Clusterizacao Evolutiva Embarcada

Nesta secao apresentamos o procedimento ECM embarcado. Propomos a for-
matacdo a seguir para armazenamento dos clusters na memoéria RAM do micro-
controlador:

Estrutura cluster:
Varidvel Ponto flutuante: Coordenada centro x0

Varidvel Ponto flutuante: Coordenada centro xd

Varidvel Ponto flutuante: Raio

Varidvel Bit: Status

Varidvel Inteiro: Numero de amostras associadas ao cluster

(DENFIS embarcado: Formacao de clusters para o método ECM)

Nesta estrutura sao considerados 4 Bytes para variaveis do tipo ponto flutu-
ante, 1 Byte para inteiros, e 0,125 Bytes para 1 bit [20]. Considerando d como
a dimensao do espago de entrada, nesta estrutura, o espago em RAM para um
cluster pode ser determinado por:

EpRAM =4d +4+1+0,125
EpRAM = 4d + 5,125 (4)

Mapeamos toda a meméria RAM disponivel por clusters. Esta estratégia
possibilita avaliar o nimero méximo de clusters em fase de desenvolvimento.
Ressaltamos que alguns enderegos sao reservados para configuragao do disposi-
tivo e devem ser preservados. A Tabela I apresenta o niimero méximo de clusters
alocaveis nos microcontroladores avaliados.
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Tabela I - Niimero méximo de clusters por dispositivo
Modelo RAM (Bytes)|Clusters 3 Dim|Clusters 4 Dim|Clusters 5 Dim.

PIC18F4550 2000 110 90 76
PIC18F4680 3300 176 144 121
PIC24F128GA010 8000 303 252 217
DSPIC30F4013 2000 96 80 69
PIC32MX360F512L 32000 1305 1110 978

Apresentamos a seguir uma versdo simplificada do algoritmo ECM, com-

pativel com a estrutura apresentada nesta secao.

FUNCAO PROCECM
INICIO
Alocar clusters na memoria, Raio = 0, Status = 0
FAZER //Loop eterno
Ler nova amostra nos sensores
Calcular distancia entre amostra e centro dos clusters existentes
SE (nenhum cluster ativo)
Criar cluster (buscar e ativar o primeiro cluster com status = 0)
Localizar cluster ativo mais proximo n
SE (distancia > Dip,)
Criar cluster (buscar e ativar primeiro cluster com status = 0)
SE (distincia < Dip,) E (distincia < Raio)
Incrementar nimero de amostras associadas ao cluster n
SE NAO
Ezxpandir cluster n
Verificar critério de exclusdo de clusters (poda)
FIM - FAZER
FIM

(DENFIS embarcado: Algoritmo do método ECM)

A estrutura proposta nesta secao foi validada com o microcontrolador

PIC24F128GA010 [22]. Experimentos apresentaram tempo de resposta de aprox-
imadamente 1.48 microssegundos para o algoritmo de criagdo de um cluster. A
expansao de um cluster existente leva 77.36 microssegundos para ser processada.
Outras operagoes sao processadas em 45.33 microssegundos em média.

4.2 Aprendizado no DENFIS Embarcado

Propomos a alocagdo do maior niimero possivel de clusters em memoéria RAM.
Entretanto, durante o treinamento, algum espaco deve estar temporariamente
disponivel para o método LSE (3). Apés o treinamento, este espago em memdria
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é reutilizado. A estratégia “dividir e conquistar” é proposta para reduzir a
ocupacdo da memoéria RAM durante o treinamento. Considerando d como a
dimensao do espaco de entrada, e n o nimero de clusters formados a partir do
dataset de treinamento, as matrizes do LSE sdo preenchidas com grupos de d
clusters a cada iteragao do calculo, até que todos os n clusters sejam processa-
dos. Esta varredura de todos os n clusters em sub-grupos de matrizes quadradas,
torna as matrizes 4, AT e P do método LSE quadradas de dimenséo d x d, econ-
omizando espago em memoria RAM. A matriz de coeficientes B é de ordem d xn,
pois esta depende do nimero de clusters. O algoritmo proposto a seguir ilustra
a estratégia descrita para viabilizar o método LSE:

PROCEDIMENTO CALCULA LSE
FAZER contador = 0 até contador = n
Busca os d clusters ativos a partir de contador
Se achados < d clusters
Busca os d clusters ativos regredindo de n
Roda LSE
Armazena consegentes
Soma d ao contador
FIM(FAZER)
FIM

O espago total em memoéria RAM necessario para processar o algoritmo de
treinamento do DENFIS é calculado por:

EpRAM =5d%> +d+d xn

Entretanto, todos os componentes de cada matriz sdo variaveis do tipo ponto
flutuante, entao o cédlculo passa a ser:

EpRAM = 20d” + 4d x (1 +n) (5)

A Tabela II apresenta a ocupacao da memoria RAM em um microcontro-
lador
PIC24F128GA010 [22], recebendo a estrutura do ECM e a estrutura de treina-
mento com algoritmo LSE.

Tabela II - Ocupacdo da meméria RAM para processamento do LSE e
ECM

Ocupacao em Bytes

50 clusters|75 clusters|100 clsuters
3 dimensoes| 2442 3342 4242

4 dimensoes| 2790 3790 4790

5 dimensoes| 3178 4278 5378
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Os experimentos apresentados nesta se¢ao enfatizam que dados de dimensoes
elevadas limitam a eficiéncia do sistema embarcado. Métodos para redugao em
tempo real da densidade dos dados estdao nas propostas de trabalhos futuros.
Apés o treinamento, a memoria temporaria é liberada para outras etapas do
algoritmo DENFIS. O tempo total para treinamento no caso do acoplamento de
trens em movimento é apresentado na segao seguinte.

5 Acoplamento de Trens em Movimento

Foram utilizados os dados de [19], onde é proposto o controle dinamico e evolu-
tivo do acoplamento de dois trens em movimento. O acoplamento de locomotivas
auxiliares visa aumento de torque para a subida de rampas. O modelo baseado
em EGNN (Evolving Granular Neural Network) controla a pressao do cilindro de
freio da locomotiva de torque auxiliar, até que a mesma se acople de forma suave
a composicao principal, e lhe fornega torque extra. Em suma, em [19] busca-se
reproduzir as agoes do controlador humano especialista no acoplamento. Acoes
deste operador foram amostradas em um banco de dados contendo dados de
velocidade, distancia entre trens, e ponto de aceleracao do motor. Propomos
a implementacao do modelo DENFIS embarcado e simulado software, para a
mesma tarefa. Resultados serao comparados com a abordagem em EGNN, e
com o operador humano. Dentre os microcontroladores avaliados, capacidade de
armazenamento de clusters, e precisao na leitura de sensores levaram a escolha
do microcontrolador PIC24FJ128GA010, trabalhando em hardware com clock a
cristal de 120Mhz. Este dispositivo possui 10 bits de resolugao no periférico que
realiza a leitura dos sensores, caso se opte pela leitura de amostras diretamente
sobre eles [22]. Para avaliar o desempenho embarcado, foi desenvolvido um sis-
tema de interface entre o microcontrolador e o banco de dados utilizado em [19],
este sistema é apresentado na Fig. 4.

O algoritmo de treinamento DENFIS foi executado embarcado. Utilizou-se
312 pares entrada-saida, e o tempo total para o treinamento a partir destes
dados foi de 2104,79 milissegundos. A Tabela III apresenta a ocupagao dos re-
cursos do microcontrolador programado para o estudo de caso considerado. O
baixo grau de ocupacao dos recursos do dispositivo enfatiza a eficiéncia no pro-
cesso de producao das rotinas embarcadas. Por outro lado, na Tabela IV, um
ganho de velocidade pode ser observado no sistema embarcado, por efeito do
processamento dedicado.

Tabela III - Ocupacao dos recursos da memoria do microcontrolador.

Recurso Ocupagao
Memdria de programa (FLASH)| 26 %
Meméria RAM 38 %
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Tabela IV - Tempo de resposta para inferéncia DENFIS

Implementacao Tempo de resposta
Embarcada (clock 120MHz)  |45.33 microssegundos
Software (dual core clock 2.3GHz)| 1,41 milissegundos

Na Fig. 3 é apresentada a curva de frenagem obtida nos modelos DENFIS
simulado em software e embarcado, em relagao ao comportamento do operador
apresentado em [19]. Pode-se observar na figura uma tendéncia do sistema em-
barcado a acompanhar agoes bruscas de frenagem, apresentado baixo overshoot
e undershoot. No escopo do problema, a frenagem brusca é necessdaria em funcao
da inércia da locomotiva.

80 T T T T T T
objetivo

70H| - embarcado 4
Software

60 B

50 ~

Pressao no cilindro de freio (psi)

0 1

1 1 1 Il 1 Il 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Distancia (metros)

Fig. 3. Curva de pressao imposta ao cilindro de freio em relagdo a distancia entre os
trens.

Destacamos na figura, a versatilidade de DENFIS. Abordagens embarcadas
e simulagbes em software, mesmo com recursos de processamento diferentes,
sao igualmente precisas. Medimos a precisao através do erro médio quadrético
(MSE): Tomando y4 como a saida desejada, e y,, como a saida obtida no modelo,
o erro para n amostras é calculado por:

MSE = (5 (a — y)? ) (6)

O modelo DENFIS avaliado apresentou erro médio quadratico de 0,0564 para
a versao embarcada, e 0,0399 para a versao simulada em software. Obtivemos
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maior precisao do que a abordagem EGNN, na qual [19] obteve erro quadratico
de 2,1. Este erro pode ser considerado pequeno em relagao a caracteristicas
fisicas do problema, como inércia da grande massa da locomotiva, imprecisao
nos sensores e desgastes no sistemas de frenagem.

et s gt g, coprstag g 0 RONN00) 16 OO0 10 O0NO000 A slaens 01 J
T

Ilﬂn?d! 5
1 W2 ok vl Wﬂl
l%‘\l’v:m-\domm.l
1

Ul
1 Foriu conixde mo chusbm 2 com cmriso s 41 B0SO0000 1° SO0 50 000000 Souslocan B8
Foada R sedevia 020000 )

Fig. 4. DENFIS embarcado: interface de comunicagao

6 Conclusao

Apresentamos neste estudo uma investigagao de sistemas evolutivos embarcados,
buscando modelar processos dinamicos. Propusemos e avaliamos uma abordagem
neuro-fuzzy com aprendizado incremental que possibilita modelagem de sistemas
dinamicos nao lineares e nao estaciondrios em ambientes com recursos limitados.
Demonstrou-se com o estudo do acoplamento dindmico que a abordagem neuro-
fuzzy embarcada reproduz os resultados obtidos em software com boa precisdo. A
comparacao com simulacoes em plataforma computacional enfatizou a velocidade
do processamento embarcado dedicado. Microcontroladores sao mais rapidos,
uma vez que interagem diretamente com o hardware de controle da planta.

A partir dos resultados obtidos, observamos que a abordagem evolutiva DEN-
FIS pode ser embutida em microcontrolador sem perda de desempenho e com
ganhos em termos de velocidade de processamento. Em trabalhos futuros abor-
daremos problemas de controle e previsao de séries temporais. A avaliacdo do
comportamento de algoritmos evolutivos em problemas com fluxo de dados de
alta densidade é também uma questao que necessita de investigagoes futuras.



Redes Neuro-Fuzzy Evolutivas Embarcadas 643
References

1. ANGELOV, P; FILEV, D.; KASABOV, N. (Eds.) Evolving Intelligent Systems:
Methodology and Applications. Wiley-IEEE Press Series on Computational Intelli-
gence, 2010.

2. KASABOV, N. ECOS Evolving Connectionist Systems and the ECO learning
paradigm. Proc. INCOMP, v. 8, p. 1232—-1235, 1998.

3. KASABOV, N.; FEwolving Connectionist Systems. Londres: Springer-Verlag &
Hall/CRC, 2007.

4. LEITE, D.; COSTA, P.; GOMIDE, F. Evolving Granular Classification Neural Net-
works Proc. of International Joint Conference on Neural Networks, v. 8, p. 1-6,
2009.

5. WATTS, M. A decade of Kasabov Evolving Connectionist Systems: A review IEEFE
transactions on System, Man and Cybernetics - PartC, v. 39, p. 253-269, 2009.

6. KASABOV, N. Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference Systems and Its Appli-
cation for Time-Series prediction. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 8, p.
1736-1743, 2002.

7. KASABOV, N. Evolving Connectionist Systems: A theory and a case study on
adaptative speech recognition. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 8, p. 3002—
3007, 1999.

8. KASABOV, N. Evolving Fuzzy Neural Networks for Supervised Online Knowledge-
based Learning. IEEE transactions on System, Man and Cybernetics - PartC, v. 8,
p- 912-918, 2001.

9. KASABOV, N.; WOODFORD, B. Rule Insertion and Rule Extraction from Evolv-
ing Fuzzy neural Networks: Algorithms and Applications for Building Adptative,
Intelligent Experts Systems. IEEFE International Fuzzy Systems Conference Proced-
ings, v. 8, p. 14061411, 1999.

10. KASABOV, N. Simple Evolving Connectionist Systems and Experiments on Iso-
lated Phoneme Recognition. IEEFE International Fuzzy Systems Conference Proced-
ings, v. 8, 8p. 2000.

11. FRANCO, L; ELIZONDO, D. A.; JEREZ, J. M. (Eds.) Constructive Neural Net-
works. Springer-Verlag Berlin Heidelberg (Studies in Computational Intelligence),
2009.

12. CARPENTER, G. A.; GROSSBERG, S. A massively parallel architecture for a
self-organizing neural pattern recognition machine. Computer Vision, Graphics, and
Image Processing, v. 37, p. 54-115, 1987.

13. DEL CAMPO, 1. J.; ECHANOBE, I. J.; BOSQUE,G.; TARELA, M. Efficient
Hardware Software Implementation of an adaptative Neuro-Fuzzy Inference System.
IEEE International Fuzzy Systems Conference Procedings, v. 8, p. 761777, 2008.

14. DE BARROS, J. C.;DEXTER, A. L. An Evolving Fuzzy Model for Embedded
Aplications. International Symposium on Evolving Fuzzy Systems, v. 8, p. 49-53,
2000.

15. RAVI, V.; SRINAVAS, E. R.; KASABOV, N. On line-Evolving Clustering. Inter-
national Conference on Computational Intelligence and Multimedia Applications,
v. 8, p. 347-351, 2007.

16. JANG, S. S. R; SUN, C. T.; MIZUTANLE. Neuro Fuzzy and Soft Computing,
Prentice Hall. USA : Springer-Verlag & Hall/CRC, 2007.

17. COSTA, A.; GLORIA, A.; FARABOSCHI,P.; PAGNI, A,;RIZZOTO,G; Hardware
Solutions for Fuzzy Control Proceding of IEEE, v. 8, p. 422—434, 1995.



644 Israel Mendes and Pyramo Costa, Luis Bergo, Daniel Leite

18. JEREMY, B.; WILAMOWSKI, B. M.; FARABOSCHI, P.; PAGNI, A.; RIZ-
Z0TO,G. Hardware Solutions for Fuzzy Control Proceding of IEEE, v. 8, p. 422-434,
1995.

19. BERGO, L. Uma proposta de controle para acoplamento automatico de tragao
ferroviaria auxiliar a veiculos ferroviarios em movimento. Disserta¢do de mestrado,
Programa de Pés Grad. Em Eng. Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica de Minas
Gerais, 2011.

20. CCS Inc; C Compiler Reference Menual. USA : CCS Inc. & Hall/CRC, 2009.

21. MICROCHIP Inc; DSPIC38Family Datasheet Hight Performance 16 bit Digital
Signal controllers. USA : Microchip Inc. & Hall/CRC, 2007.

22. MICROCHIP Inc; PIC24FJ128GA010 Family Data Sheet 64/80/100-Pin General
Purpose, 16-Bit Flash microcontrollers. USA : Microchip Inc. & Hall/CRC, 2009.



