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RESUMO 

Esse trabalho tern por objetivo o estudo da viabilidade da construcao de 

emuladores de filtros digitals a partir de redes neurais artificiais, utilizando-se o 

software MATLAB® Sao apresentados, alem de uma revisao bibliografica de filtros 

digitais e redes neurais artificiais, uma analise da implementagao de dois 

emuladores neurais, um para um filtro digital passa-baixas e outro para um filtro 

digital passa-altas. 
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1 INTRODUCAO 

Em circuitos eletricos tanto digitals quanto analogicos e inegavel a 

necessidade da utilizacao de filtros, pois sempre se precisam separar os sinais 

desejaveis dos indesejaveis. Mas nem sempre e possfvel obter os dados 

necessarios para o design do filtro. Uma solugao para isso e a utilizacao de um 

sistema que tenha a capacidade de aprender e emular o funcionamento do filtro. 

Pelas suas proprias caracteristicas, as Redes Neurais Artificiais 

apresentam como principal aplicabilidade problemas envolvendo o 

reconhecimento e a classificagao de padroes. A partir dai surgiu a ideia de emular 

filtros digitals a partir de redes neurais. 

A ferramenta utilizada para isso foi o MATLAB®, pois ele apresenta toolbox 

tanto de processamento digital de sinais quanto de redes neurais. De maneira 

simples e possfvel, atraves deles, criar e testar varias configuragoes de modo a 

achar a que apresenta melhores resultados. 

O trabalho encontra-se dividido da seguinte maneira: no capitulo 2 

apresenta-se uma introdugao teorica sobre filtros digitais, mostrando-se alguns 

conceitos e caracteristicas basicas; no capftulo 3 e feita uma abordagem sobre 

redes neurais artificiais, sua historia, caracteristicas e o algoritmo utilizado: o 

Backpropagation; nos capftulos 4 e 5 trata-se dos principals comandos do 

MATLAB® utilizados para a implementagao do filtro digital de Butterworth e da 

rede neural artificial; nos capftulos 6 e 7 apresenta-se as implementagoes de dois 

emuladores neurais de filtros digitais, um passa-baixas e um passa-altas; no 

capftulo 8 faz-se uma analise dos resultados obtidos. 
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2 FILTROS DIGITAIS 

A funcSo do filtro em um circuito eletronico e remover partes indesejadas do 

sinal, como um rufdo, ou extrair uma parte especifica do sinal, como uma 

determinada faixa de frequencia. 

Existem basicamente dois tipos de filtros: os analogicos e os digitais. Os 

filtros analogicos sao feitos de circuitos eletronicos analogicos como resistores, 

capacitores e amplificadores operacionais e podem ser ativos ou passivos. Os 

filtros digitais usam um processador, que pode ser um computador ou um PDS 

(Processador Digital de Sinais), para executar o processamento. 

Um filtro digital pode filtrar sinais analogicos da seguinte forma: atraves da 

entrada de um sinal analogico, um conversor analogico-digital (ADC) realiza a 

amostragem do sinal para que ele possa ser lido pelo processador digital de sinais 

(DSP). Este entao fica encarregado de realizar os calculos necessarios para fazer 

a filtragem. Estes valores, que representam numericamente o sinal filtrado podem 

ser convertidos, caso seja necessario, atraves de um conversor digital-analogico 

(DAC) para obter-se de volta o sinal analogico (INTRODUCTION TO DIGITAL 

FILTERS, 2006), como pode ser visto na figura 1. 

SINAL 
ANALOGICO 

NAO FILTRADO • AMOSTRA 
DIGITAUZADA • SINAL 

DIGITALMENTE 
FILTRADO • SINAL 

ANALOGICO 
FILTRADO 

Figura 1: Esquema de Configuracao Basica de um Filtro Digital 



Nesse trabalho e focada a implementacao de filtros digitais utilizando-se o 

software MATLAB®, especificamente dois: um passa-baixas e um passa-altas, 

digitais, MR, usando-se a aproximacao de Butterworth. A seguir alguns concertos 

basicos sobre eles e suas implementagoes serao apresentados. 

2.1 ESPECIFICAQOES PARA O PROJETO DE UM FILTRO 

As especificacoes suficientes e necessarias para o projeto de um filtro sao: 

• O tipo de filtro de acordo com o tipo de sinal que se deseja filtrar: Passa-

baixas, passa-altas,passa-faixa, rejeita-faixa ou passa-tudo; 

• Frequencias criticas de corte inferior Op e superior Qs 

• Ondulacao maxima permitida da banda de passagem S] e atenuacao 

minima 82\ 

• Frequencia de amostragem utilizada: F, (que e igual a 2 x Q); 

• Ordem do filtro: N 
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Na figura 2 sao exemplificadas essas especrficacoes para um filtro passa-

baixas (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1999): 

1 ./>• 

1 f> 

Ear:a I Banda de 
Passante ' Trarsicac 

Ea ::- :e 

i i . n 

Figura 2: Resposta em Frequencia Idealizada para um Filtro Passa-Baixas 

2.2 TIPOS DE FILTROS 

Como foi citado anteriormente, deve-se escolher o tipo de filtro de acordo 

com o a frequencia que se deseja filtrar. Nesse trabalho foram escolhidos os filtros 

passa-altas e passa-baixas. 
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2.2.1 Filtro Passa-Baixas 

0 filtro passa-baixas permite a passagem de sinais de baixas frequencias, 

atenuando sinais acima da frequencia de corte do filtro. A forma de atenuacao do 

filtro passa-baixas pode ser observada na figura 3 (NETO, 2006). 

CO 
"O 
</) 
03 P 
CD 
Q_ 

i 

. . Banda de . 
\ < esssaae: w 

Banda de rejeigao 

transicao 

Bajida de passggem 

w. w. 

Figura 3: Atenuacao do Filtro Passa-Baixas 
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2.2.2 Filtro Passa-Altas 

Permite a passagem de sinais de altas frequencias, bloqueando sinais 

abaixo da frequencia de corte do filtro. A forma de atenuacao do filtro passa-altas 

pode ser observada na figura 4 (NETO, 2006). 

1 Canda de rejeicao 
« M 

CD 
T3 

eg 
p 

W 

Banda de passagem 

L 

w 

i 
Figura 4: Atenuagao do Filtro Passa-Baixas 

2.3 APROXIMAQAO Dfe BUTTERWORTH 

As principals aproximacoes de filtro sao (SIGNAL, 2006): 

• Filtros de Butterworth 

• Filtros Elfpticos 

• Filtros de Chebyshev 

Os filtros de Butterworth sao definidos de forma que a magnitude da 

resposta em frequencia seja maximamente plana, na banda de passagem e na 

banda de rejeigao. 
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Os filtros elfpticos possuem a queda mais acentuada de todos, porem 

apresentam ondulacoes em toda a largura de banda. 

Os filtros de Chebyshev possuem uma queda mais acentuada do que o 

filtro Butterworth, porem menos acentuada do que o filtro elfptico. Quando a 

magnitude da sua resposta em frequencia apresenta ondulacao na banda de 

passagem e a banda de rejeicao plana eles sao do tipo 1. Quando a banda de 

passagem e plana e apresentam ondulacao na banda de rejeicao eles sao do tipo 

2. 

Na figura 5 e mostrada a resposta em frequencia do filtro Butterworth junto 

com outros tipos de filtros obtidos com o mesmo numero de coeficientes: 

Figura 5: Exemplos de Filtros IIR 
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A magnitude da resposta em frequencia de um filtro passa-baixas de 

Butterworth de ordem N pode ser definida matematicamente como (OPPENHEIM; 

SCHAFER; BUCK, 1999): 

i 

Vl + OQ/M) 2 " 

(onde N e a ordem do filtro, flea frequencia angular do sinal em radianos por 

segundo e D c e a frequencia de corte). A funcao esta plotada na figura 6. 

i i 

Figura 6 Grafico da Magnitude para um filtro de Butterworth 
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A medida que a ordem N do filtro aumenta a banda de transigao diminui, ou 

seja, a transigao da banda passante para a banda de rejeicao ocorre mais 

rapidamente e de maneira mais ingreme. Mas mantendo o mesmo formato da 

curva como pode ser visto na figura 7: 

\Hc(m 

Figura 7: Grafico da Dependencia da Magnitude na Ordem N 

A partir da fungao da magnitude pode-se obter os polos do filtro. Fazendo-

se jQ = s tem-se: 

H(S)H(-S) = TTT 

Os polos sao as raizes do denominador 

\ + (s/jnc)2N=0 

Isto e: 
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Com isso tem-se 2N polos igualmente espagados pelo angulo, no circulo de 

raio CI c, no piano s. Na figura 8 e exposto um grafico do piano s para um filtro de 

Butterworth de ordem 3. 

Figura 8: Grafico da localizacao dos polos no piano s para um filtro de Butterworth de ordem 3 

2.4 FILTROS DE RESPOSTA INFINITA AO IMPULSO (MR) 

Filtros digitais podem ser implementados de duas maneiras, por convolucao 

(tambem chamados de Resposta Finita ao Impulso, FIR) ou porrecursao (tambem 

chamados de Resposta Infinita ao Impulso, MR). 

A resposta de um filtro MR e funcao dos sinais de entrada presentes e 

passados, e dos sinais de saida passados. A equacao diferencial a seguir 

representa um filtro IIR, pois e uma funcao dos elementos de excitacao e resposta. 

L K 

y» = YaAi-xn-\-YuBk-yn k 
1=0 k=\ 

A dependencia das safdas passadas (recursividade) faz com que a duragao 

da resposta seja infinita, mesmo quando cessaram os sinais de entrada. Devido a 
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esse fato, ou seja, os sinais de saida ja calculados fazerem parte no calculo dos 

sinais de saida ainda por calcular, estes filtros tambem sao chamados de filtros 

recursivos. 

A funcao de transferencia do filtro digital MR pode ser obtida, entao, 

utilizando-se o operadorde atraso z~1, onde: 

yn-k=y^k 

Isso faz com que a funcao de transferencia possa ser escrita da forma: 

H(z) = -^-N 

1=0 

2.5 PROJETO DO FILTRO DIGITAL MR 

A aproximagao para o projeto de filtros digitais MR nao e conceitualmente 

diferente do problema para projeto de filtros analogicos. A abordagem para o 

projeto de filtros analogicos envolve uma aproximagao analitica das 

especificagoes do filtro por uma funcao de transferencia, a partir da qual se projeta 

uma rede analogica que implemente esta funcao. 

Uma fungao de transferencia realizavel e uma das caracteristicas de uma 

rede linear estavel e causal. Estas caracteristicas podem ser obtidas fazendo com 

que a funcao de transferencia seja uma fungao racional de s com coeficientes 

reais, que os polos do filtro analogico estejam na metade esquerda do piano s e o 

grau do numerador seja igual ou menor que o grau do polinomio denominador. 

O problema do projeto de filtros digitais requer a determinagao dos 

coeficientes da equagao diferencial para preencher as caracteristicas desejadas 

para o filtro, como resposta em frequencia. Como ja existem abordagens classicas 
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para o projeto de filtros analogicos, foram desenvolvidas aproximacoes que 

mapeiam os polos e zeros analogicos do piano s para o piano z, de forma a 

alcangar as caracteristicas desejadas do filtro digital. 

A abordagem tradicional para o projeto de filtros MR envolve a 

transformacao de um filtro analogico em um filtro digital, com as mesmas 

especificagoes (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1999). Esta e uma abordagem 

razoavel, visto que: 

• A tecnologia de projeto de filtros analogicos esta bastante avancada e, 

desde que resultados uteis possam ser alcangados, e vantajoso utilizar 

procedimentos ja desenvolvidos para filtros analogicos. 

• Muitos metodos de projetos analogicos tern formulas de projeto 

relativamente simples. Desta maneira, metodos de projetos de filtros digitais 

baseados nestas formulas sao tambem simples de implementar. 

• Em muitas aplicacoes e de interesse utilizar filtros digitais para simular o 

desempenho de um filtro analogico. 

2.6 TRANSFORMAQAO BILINEAR 

Escolhidos o tipo do filtro e a aproximagao, para dar continuidade ao projeto 

do filtro digital, deve-se escolher o metodo de transformacao do domfnio analogico 

(piano s) para o digital (piano z). Existem varias tecnicas para essa transformacao, 

mas a mais usada e a transformacao bilinear por poder converter qualquer tipo de 

filtro (passa-baixas, passa-altas, passa-faixa e rejeita-faixa) (WINDER, 2002, 

p.397). Alem disso, o MATLAB® utiliza a transformagao bilinear em suas fungoes 

de design de filtros digitais no passo de discretizagao do filtro (SIGNAL, 2006,) 
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A transformacao bilinear mapeia o piano s no piano z da seguinte forma: 

s = k 1-z 
\ + z 

-1 > 

(onde k e uma constante de distorgao) e o mapeamento do eixo jQ do domfnio 

contfnuo para o cfrculo unitario do domfnio discreto e feito da forma: 

co = 2 tan ] 

1? 



3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

O ser humano e dotado de circuitos neurais cerebrais complexos que 

consistem de variadas conexoes entre neuronios (sinapses) interagindo entre si 

fazendo com que surja o comportamento inteligente. Com isso, veio a ideia de 

modelar computacionalmente estas conexoes neurais a fim de obter-se 

comportamentos inteligentes nas maquinas. Surgiram assim as redes neurais 

artificiais (RNAs), que sao inspiradas na propria natureza das redes de neuronios 

e sinapses biologicas. 

Outro ponto que incentiva a utilizacao das redes neurais artificiais e que 

existem classes de problemas que a complexidade algoritmica e muito grande, o 

que torna inviavel a resolugao algoritmica convencional. 

Alem disso, as RNAs sao dispositivos que permitem tolerancia a ruidos e 

falhas, isso vem da capacidade de generalizacao das redes, tornando-as capaz de 

suportar ruidos e imperfeicoes no ambiente, ainda mantendo um resultado 

desejado. 

Apesar do pouco conhecimento do cerebro humano e da dificuldade de 

modelar o que ja sabemos, as pesquisas em redes neurais tern se mostrado 

bastante promissoras em diversas areas, como engenharia, computagao e 

neurociencias. Sendo tambem de grande utilidade para problemas como 

reconhecimento de padroes, agrupamento, previsao de series temporais, etc. 

3.1 HISTORIA DAS REDES NEURAIS 

A historia das Redes Neurais Artificiais remonta do ano de 1943 quando 

McCulloch e Pitts conceberam o primeiro modelo de neuronio artificial. Ele se 

baseava em uma especie de modelagem matematica do neuronio biologico 

(McCulloch & Pitts, 1943). O surgimento do neuronio de McCulloch e Pitts foi 
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considerado como marco final da chamada epoca antiga das Redes Neurais, 

caracterizada pelas conquistas da psicologia e neurofisiologia. 

A partir dai surge a Epoca Romantica da abordagem conexionista da 

Inteligencia Artificial, esta epoca foi marcada pelo trabalho de Donald Hebb que 

sugeriu um modo de proporcionar capacidade de aprendizado as redes neurais 

artificiais (HEBB, 1949). Alem disso, cresceu a intengao em buscar inspiracao na 

propria natureza para fazer emergir comportamentos inteligentes. Nesta fase as 

pesquisas eram limitadas pela baixa tecnologia computacional existente. 

Foi na epoca romantica que o correu o encontro do Darthmouth College 

que foi um encontro conjunto para estudar a Inteligencia Artificial (IA) (BARRETO, 

1997). Os anos que se seguiram ao encontro em Darthmouth foram de muito 

otimismo para os pesquisadores de IA. Dai surgiu a ideia de que qualquer 

problema poderia ser resolvido com inteligencia artificial, esta ideia ganhou ainda 

mais forca com o Perception de Frank Rosenblatt. O Perceptron era uma rede 

neural de duas camadas de neuronios capazes de aprender de acordo com a lei 

de Hebb. 

Em 1969, Minsky & Papert em seu livro Perceptions (MINSKY & 

PAPERT, 1969) provaram que a rede proposta anteriormente por Rosenblatt nao 

era capaz de distinguir padroes linearmente separaveis como o problema do OU-

Exclusivo. 

O livro Perceptions fez as pesquisas em redes neurais artificiais perderem 

um pouco o folego, pois se gerou uma onda de pessimismo na comunidade 

academica, esta fase ficou conhecida como Epoca das Trevas e durou ate 1981. 

Entretanto, as pesquisas em inteligencia artificial continuaram com o intuito de 

resolver problemas em dominios restrrtos, contribuindo bastante para o 

desenvolvimento de sistemas especialistas. 

A Epoca de Renascimento (1981-1987) caracterizou-se pelo renascimento 

da inteligencia artificial conexionista e serviu como preparagao para a Epoca 

Contemporanea, que se caracteriza pelo crescente aumento na utilizacao de 

RNAs. Isso se deve em parte a jungao de algumas inovagoes como o algoritmo de 
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treinamento Backpropagation, proposto por Paul Werbos em 1974, mas que so foi 

divulgado e popularizado com o trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams do grupo 

PDP ("Parallel Distributed Processing") do MIT em 1986. Alem da utilizacao de 

varias camadas de neuronios, podem-se considerar importantes tambem os 

estudos de John Hopfield que salientava as propriedades associativas de uma 

classe de redes neurais que apresentava fluxo de dados multidirecional e 

comportamento dinamico (ROISENBERG, 1998) 

3.2 O NEURONIO BIOLOGICO 

Esta secao tern o intuito de apenas contextualizar a inspiracao biologica a 

qual as redes neurais artificiais sao baseadas, dando assim uma maior 

familiaridade com os termos usados. 

Um neuronio biologico e composto por um corpo celular ou soma, um 

axonio tubular e varias ramificacoes arboreas conhecidas como dendritos. Os 

dendritos formam uma malha de filamentos ao redor do neuronio. O axonio e um 

tubo longo e fino que ao final se divide em ramos que terminam em pequenos 

bulbos que ficam bem proximos dos dendritos dos outros neuronios. O pequeno 

espago entre o fim do bulbo e o dendrito e conhecido como sinapse E atraves da 

sinapse que as informagoes se propagam. O numero de sinapses recebidas por 

cada neuronio varia de 100 a 100.000 (NICHOLLS, 2000). 
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Nas figuras 9 e 10 sao mostradas ilustracoes de um neuronio artificial e de 

uma sinapse, respectivamente. 

Constituintes da celula: 
membrana celular 
citoplasma 
nucleo celular 

Diferentes partes da celula: 
axonio 
soma (corpo da celula) 
dendrite 

I0.i»»n 

Figura 9: Neuronio Biologico 

a o n , a Neuronio 

Figura 10: Representacao da Sinapse 

A celula nervosa tern um potencial de repouso devido aos ions Na+ e K -

estarem em concentrates diferentes dentro e fora da celula, de modo que 

qualquer perturbacao na membrana do neuronio provoca uma serie de alteracoes 
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durante um curto periodo de tempo. 

A alteracao na concentracao dos ions Na+ e K - gera um trem de pulso que 

se expande localmente nas proximidades dos dendritos. Dependendo da 

intensidade do estlmulo, este trem de pulso pode exceder um certo limiar no corpo 

celular e gerar um sinal com amplitude constante ao longo do axonio. Na fronteira, 

no momento do disparo do neuronio, e gerado um potencial de acao que 

impulsiona o fluxo do sinal gerado pelo corpo celular para outras celulas. 

0 pulso eletrico gerado pelo potencial de acao libera neurotransmissores 

que sao substantias quimicas contidas nos bulbos do axonio, estes 

neurotransmissores sao repassados para os dendritos do neuronio seguinte. 

Assim, quando o conjunto de neurotransmissores que chegam aos dendritos de 

um determinado neuronio atinge certo limiar, eles disparam de novo um potencial 

de acao que vai repetir todo o processo novamente. Convem ressaltar que as 

sinapses podem ser excitatorias, facilitando o fluxo dos sinais eletricos gerados 

pelo potencial de acao, como podem tambem ser inibitorias que tern como 

caracteristica dificultar a passagem desta corrente. 

3.3 O NEURONIO ARTIFICIAL 

Uma rede neural artificial (RNA) e composta por varias unidades de 

processamento que sao conectadas por canais de comunicagao e estao 

associadas a determinado peso. O comportamento inteligente de uma RNA vem 

das interacoes entre as unidades de processamento da rede. 

A operacao de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e 

Pitts (McCulloch & Pitts, 1943), pode ser resumida da seguinte maneira: 

• Sinais sao atribuidos as entradas; 

• Cada sinal e multiplicado por um numero, ou peso, que indica a sua 

influencia na saida da unidade; 
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• E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade; 

• Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade 

produz uma determinada resposta de saida, de acordo com a funcao de 

limiar do neuronio. 

Para p sinais de entrada Xi, X 2 )..., Xp e pesos wi , w2,..., w p e limitador t; 

com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e pesos valores reais. 

Neste modelo, por exemplo, o nivel de atividade a e dado por 

i=l 

A saida y e dada por 

y = 1, se a>t ou 

y = 0, se a < t 

3.4 TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Para a maioria dos problemas praticos um unico neuronio nao e suficiente. 

Com isso torna-se necessario utilizarem-se neuronios interconectados tornando a 
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decisao de como interconectar os neuronios uma das mais importantes decisoes 

em um projeto de uma rede neural artificial. 

Na interligagao dos neuronios e comum o uso de camadas intermediarias 

(ou ocultas) que permitem as RNAs implementarem superficies de decisao mais 

complexas. Estas camadas permitem que seus elementos se organizem de tal 

forma que cada elemento aprenda a reconhecer caracteristicas diferentes do 

espaco de entrada, assim, o algoritmo de treinamento deve decidir que 

caracteristicas devem ser extraidas do conjunto de treinamento. 

Figura 12: Organizacao em Camadas 

Usualmente as camadas s3o classificadas em tres grupos: 

• Camada de Entrada: onde os padroes sao apresentados a rede; 

• Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde e feita a maior parte do 

processamento, atraves das conexoes ponderadas; podem ser 

consideradas como extratoras de caracteristicas; 

• Camada de Saida: onde o resultado final e concluido e apresentado. 
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As redes neurais artificiais podem ser diretas ou recorrentes, sendo que a 

principal diferenca entre elas e que nas redes diretas os neuronios nao recebem 

realimentacao em suas entradas. Atualmente as redes neurais diretas sao as mais 

utilizadas principalmente pelo advento da popularizacao do algoritmo de 

treinamento backpropagation. Este tipo de rede pode ser considerado um 

aproximador universal de fungoes, sendo que seu nivel de precisao depende 

principalmente do numero de neuronios e da escolha eficiente do conjunto de 

exemplos (MATHWORKS, 2006). 

Nas redes neurais recorrentes existe pelo menos um ciclo de 

retroalimentagao, onde algum neuronio fornece o seu sinal de saida para a 

entrada de outro neuronio. Este tipo de rede se comporta melhor com problemas 

dinamicos e que necessitam de dinamica da rede neural (HAGAN, 1996). 

3.5 ALGORITMO BACKPROPAGATION 

O algoritmo backpropagation prove um aprendizado supervisionado, isto e, 

ele procura achar iterativamente a minima diferenca entre as saidas desejadas e 

as saidas obtidas pela rede neural, segundo um erro minimo. Desta forma, 

ajustando os pesos entre as camadas atraves da retropropagagao do erro 

encontrado em cada iteracao (HAYKIN, 1998). 

Este algoritmo utiliza camadas intermediarias para superar o problema do 

aprendizado da classificacao de padroes nao-linearmente com isso ele pode 

implementar superficies de decisao mais complexas. A caracteristica principal da 

camada escondida e que seus elementos se organizam de tal forma que cada 

elemento aprende a reconhecer caracteristicas diferentes do espago de entrada, 

assim, o algoritmo de treinamento deve decidir que caracteristicas devem ser 

extraidas do conjunto de treinamento. 

A rede aprende um conjunto pre-definido de pares de exemplos de entrada 

e saida em ciclos de propagagao e adaptagao. Depois que um padrao de entrada 
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e aplicado como um estfmulo aos elementos da primeira camada da rede, ele e 

propagado por cada uma das outras camadas ate que a safda e gerada. Este 

padrao de saida e entao comparado com a saida desejada e um sinal de erro e 

calculado para cada elemento de saida. 

O sinal de erro e entao retropropagado da camada de saida para cada 

elemento da camada intermediaria anterior que contribui diretamente para a 

formacao da saida. Cada elemento da camada intermediaria recebe apenas uma 

porcao do sinal de erro total, proporcional apenas a contribuicao relativa de cada 

elemento na formacao da saida original. Este processo se repete, camada por 

camada, ate que cada elemento da rede receba um sinal de erro que descreva 

sua contribuicao relativa para o erro total. Baseado no sinal de erro recebido, os 

pesos das conexoes sao entao atualizados para cada elemento de modo a fazer a 

rede convergir para um estado que permita a codificagao de todos os padroes do 

conjunto de treinamento. Esse algoritmo e mostrado a seguir: 

1 - Inicializar os pesos e coeficientes de limiar com valores pequenos e 

randomicos. 

2 - Apresentar o vetor de entrada (padrao) e a saida desejada. 

3 - Calcular a saida: 

S(t) = Zdpl(t)el(t)-e 
(=1 

(onde p, e um elemento do vetor de pesos, et e um elemento do vetor de 

entradas, S a saida do elemento processador, / o numero da amostra de entrada 

e 0 o coeficiente de limiar). 

4 - Aplicar a funcao sigmoid: 

Sq(t) = sig(S(t)) 
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5 - Calcular o erro da ultima camada: 

eS(t) = S(t)(\-S(t))(d(t)-S(t)) 

(onde S e a safda linear e d a saida desejada) e atualizar os pesos: 

P(t +1) = P(i) +asS(t)En(t) 

(onde P e o vetor de pesos, a e o coeficiente de aprendizado e En o vetor 

resultante da saida da camada anterior). 

6 - Calcular os erros da(s) camada(s) intermediaria(s): 

et = En{tX i - h*[t))2^ zk yik \i, 
k 

(onde Aw e o vetor resultante da saida da camada anterior ate esta camada 

intermediaria; k e o numero de nodos conectados a seguir do atual; sk e o erro do 

nodo £, pik e o peso correspondents a conexao do nodo / atual com o nodo k) e 

ajustar os pesos: 

P(t + \) = P{t) + asi (t)En(t) + n (P(t - 1 ) ) 

(onde fd e um coeficiente de aceleragao de convergencia denominado 

momentum). 

7 - Voltar ao passo 2 ate que atinja um valor proximo ao da saida desejada. 
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4 IMPLEMENTAQAO DE FILTROS DIGITAIS NO MATLAB 

O principio de projeto dos filtros digitais no MATLAB e baseado na 

conversao do filtro analogico classico para o seu equivalente digital. O filtro 

escolhido para o trabalho foi o filtro digital de Butterworth. A seguir serao 

mostradas os comandos utilizados no seu projeto e implementacao. 

4.1 SELEQAO DA ORDEM DO FILTRO 

Inicialmente deve-se escolher a ordem do filtro que se deseja implementar. 

Para isso utiliza-se a funcao BUTTORD: 

[N,Wn] = BUTTORD(Wp,Ws,Rp,Rs) 

onde: 

Wp - Frequencia da banda passante normalizada; 

Ws = Frequencia da banda de rejeigao normalizada; 

Rp = Atenuagao maxima; 

Rs = Atenuagao minima. 

essa funcao retoma: 

N = A menor ordem do filtro digital de Butterworth para os parametros 

dados acima; 

Wn = A frequencia natural de Butterworth (ou a frequencia de 3 dB). Ela e 

utilizada na fungao BUTTER para obter-se as especificagoes desejadas. 
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4.2 DESIGN DO FILTRO DIGITAL DE BUTTERWORTH 

Com a ordem do filtro definida pode-se obte-lo com a fungao BUTTER: 

[B,A] = BUTTER(N,Wn) 

(onde N e Wn foram definidos anteriormente). 

Essa fungao cria um filtro digital de Butterworth de N-esima ordem e retoma 

os coeficientes da fungao de transferencia do filtro. Os coeficientes sao listados na 

ordem decrescente de z. 

B = Numerador da fungao de transferencia do filtro; 

A = Denominador da fungao de transferencia do filtro. 

4.3 FILTRAGEM DO SINAL 

Com o filtro projetado utiliza-se a funcao FILTER para filtrar o sinal 

desejado: 

Y = FILTER(B,A,X) 

essa fungao retoma o vetor Y que e o vetor X filtrado pelo filtro digital que 

apresenta a fungao de transferencia com os coeficientes dados por B e A. Do tipo: 

a ( l ) * y ( n ) = b ( l ) * x ( n ) + b ( 2 ) * x ( n - l ) + ... + b(nb+1)*x(n-nb) 

- a ( 2 ) * y ( n - l ) - ... - a(na+1)*y(n-na) 
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5 IMPLEMENTAQAO DE REDES NEURAIS NO MATLAB 

5.1 CRIAQAO DA REDE NEURAL 

Para criar uma rede neural artificial multicamadas retroalimentada a partir 

do algoritmo backpropagation utiliza-se a fungao NEWFF: 

NET = NEWFF(PR,[SI S2...SNi],{TF1 TF2...TFN},BTF,BLF,PF) 

onde: 

PR = Matriz Rx2 dos valores min e max para a entrada dos R elementos; 

Si = Tamanho da ni-esima camada, para Ni camadas; 

TFi = Funcao de transferencia de cada camada, default = 'tansig'; 

BTF = Fungao que sera usada pra realizar a backpropagation, default = 

'trainlm'; 

BLF = Pesos/bias da fungao de aprendizagem do backpropagation, default 

= 'leamgdm'; 

PF = Fungao de desempenho, default = 'mse'. 
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5.2 FUNQOES DE TRANSFERENCIA DO NEURONIO 

Os Neuronios podem apresentar diversas funcoes de transferencia. As 

mais comuns sao a log-sigmoide, a tangente-sigmoide e a linear. Nas figuras 13, 

14 e 15 sao mostrados seus graficos seguidos da simbologia utilizada no 

MATLAB® (SIGNAL, 2006): 

• Logsig 

a 

-1 

Figura 13: Funcao de Transferencia Log-Sigmoide 

• Tansig 

a 

f + i 

- l 

Figura 14: Fungao de Transferencia Tangente-Sigmoide 
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• Purelin 

a 

Figura 15: Fungao de Transferencia Linear 

5.3 TREINAMENTO 

A funcao utilizada para treinar a rede neural e a funcao TRAIN. Os 

principals parametros utilizados sao: 

net = TRAIN(NET, P,T) 

onde, 

NET = Rede neural artificial; 

p = Dados de entrada da rede neural; 

T = Alvo da rede neural, 

essa funcao retoma: 

net = Rede neural treinada. 

A rede neural e treinada, entao, de acordo com a funcao NET . trainFcn e 

com OS parametros NET . trainParam. 
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5.4 SIMULAQAO 

Para simular a rede neural utiliza-se a fungao SIM. 

A = SIM(net,p) 

onde: 

net = Rede neural criada; 

p = Matriz de entradas. 

essa funcao retoma uma matriz de saidas da rede. 



6 PROJETO DOS FILTROS DIGITAIS 

Nesse capftulo serao utilizadas as tecnicas abordadas no capftulo 4 para 

implementar dois tipos de filtros digitais de Butterworth: um passa-baixas e um 

passa-altas. 

Para ambos foram escolhidos os seguintes parametros: 

• Frequencia de amostragem: fa=\2SHz 

• Atenuacao na banda passante: Rp = 3dB 

• Atenuacao na banda de rejeicao: R, = 20dB 

As rotinas do MATLAB® que implementam os resultados das segoes 6.1 e 

6.2 encontram-se nos Apendices B e C, respectivamente. 

Frequencia de Nyquist / „ = — 
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6.2 RESULTADOS DO PROJETO DO FILTRO DIGITAL PASSA-

ALTAS 

0 

sr 1 0 

ID 
7 -20 
•D 

1 -30 
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5 -40 
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Figura 18: Resposta em Frequ§ncia do Filtro Passa-altas 
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Figura 19: Resposta ao Impulso do Filtro Passa-altas 
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7 PROJETO DOS EMULADORES NEURAIS 

Dados os filtros neurais implementados no capftulo 6, tem-se por objetivo 

emula-los utilizando Emuladores Neurais baseados em Redes Neurais de 

Multiplas Camadas (RNMC). 

0 treinamento de uma rede Neural consiste basicamente de quatro passos: 

• Montagem dos dados de treinamento; 

• Criagao da Rede Neural 

• Treinamento da Rede Neural 

• Simulacao da Rede Neural atraves de novas entradas 

0 sinal escolhido para treinar os emuladores neurais foi: 

X = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + s i n ( 2 * p i * t * 5 0 ) 

A partir dele foi composta uma matriz de entradas, juntamente com 

amostras do sinal depois de passar pelo filtro, caracterizando o emulador como 

uma malha recursiva. Como alvo foi utilizado o mesmo sinal filtrado pelos filtros 

digitais mostrados no capftulo 6. 

A RNMC e uma rede de duas camadas nao linear, pois possui em sua 

camada intermediaria uma funcao tangente-sigmoide e em sua camada de safda 

uma funcao linear. 0 algoritmo de treinamento e o t r a i n l m (Levenberg-

Marquardt). Ela possui a seguinte arquitetura: 

r"iwgi}] 
7 ^ 

10 

Figura 20: Arquitetura da Rede Neural 
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Os valores do pesos iniciais s§o aleatorios e o treinamento da rede Neural 

cessa ao atingir um desses parametros: 

net.trainParam.epochs=epocas; %Numero de epocas. Default: 
epocas = 30000 

net.trainParam.goal=rms; % Valor Medio Quadratico. Default: 
rms = le-15 

As rotinas do MATLAB® que implementam os resultados das secoes 7.1 e 

7.2 encontram-se nos Apendices B e C , respectivamente. 

7.1 RESULTADOS DO PROJETO DO EMULADOR NEURAL PASSA-

BAIXAS 

Performance is 9 99892e-016, Goal is 1e-015 

0 2000 4000 6000 8000 10000 
Stop Training I 11255 Epochs 

Figura 21: Treinamento do Emulador Neural Passa-Baixas 
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Figura 24: Analise do Desempenho no Dominio da Freqiiencia do Emulador Neural Passa-Baixas 
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Figura 25: Comparacao Entre o Filtro Digital e o Emulador Neural Passa-Baixas 
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Figura 26: Diferenca Entre o Sinal Filtrado Pelo Filtro Digital e Pelo Emulador Neural Passa-Baixas 

7.2 RESULTADOS DO PROJETO DO EMULADOR NEURAL PASSA-

ALTAS 

Performance is 9.99811e-016. Goal is 1e-015 
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Figura 27: Treinamento do Emulador Neural Passa-Altas 
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Best Linear Fit: A = (1)T +(-0.000144) O Data Points 
Best Linear Fit 
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Figura 28: Analise do Desempenho da Generalizacao do Emulador Neural Passa-Altas 
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Figura 29: Analise do Desempenho no Domfnio do Tempo do Emulador Neural Passa-Altas 
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Figura 30: Analise do Desempenho no Domfnio da Freqiiencia do Emulador Neural Passa-Altas 

Desempenho do Emulador Neural Passa-Altas 
1 i i Filtro Digital 

Emulador Neural • 
Filtro Digital 
Emulador Neural • 

; : • 

• i : 

i j 
; : 
! 

| i 

i i 
0 10 20 30 40 50 60 70 

(Hz) 

Figura 31: ComparacSo Entre o Filtro Digital e o Emulador Neural Passa-altas 
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8 ANALISE DOS RESULTADOS 

Como pode ser observado os emuladores neurais conseguem emular os 

filtros digitais. Mas o numero de epocas necessario para obter-se o resultado 

desejado varia, pois os valores dos pesos iniciais sao aleatorios. 

Existem varias configuragoes de redes neurais possfveis, alem de varios 

algoritmos de treinamento. A rede neural de duas camadas tansig/purelin (que 

apresenta uma funcao de ativagao tangente-sigmoide na camada intermediaria e 

uma funcao linear na camada de saida) foi escolhida devido a sugestao dada pelo 

guia do usuario do Toolbox de Redes Neurais do MATLAB® (NEURAL 2006, cap5, 

p.7): "Essa rede pode ser usada como uma aproximadora geral de fungoes. Ela 

pode aproximar praticamente qualquer fungao com um numero finito de 

descontinuidades, dados um numero suficiente de neuronios na camada 

escondida". 

Resultados mais precisos e com um numero menor de epocas podem ser 

obtidos usando-se uma rede neural de duas camadas purelin/purelin (que 

apresenta fungoes de ativagao linear tanto na camada intermediaria quanto na 

camada de saida), como pode ser observado no Apendice A. Isso se deve ao fato 

de que a safda dos neuronios com fungoes sigmoides sao limitadas a uma 

pequena faixa de valores (NEURAL 2006, cap5, p.5). 

0 desempenho dos emuladores neurais pode ser medido de varias 

maneiras, como a analise dos erros e comparagoes entre os alvos e os resultados 

emulados. Entretanto o MATLAB® possui uma rotina chamada postreg que serve 

justamente para realizar essa comparagao e analise. Os resultados dessa analise 

foram mostrados nas figuras 22 e 28. Essa fungao retoma o valor do coeficiente 

de correlagao entre as saidas e os alvos (variavel R) e uma analise grafica. O 

coeficiente de correlagao e uma medida de quao perfeita e a correlagao entre os 

alvos e as saidas. Quanto mais proximo esse numero e de 1, melhor a correlagao. 

A saida grafica plota as saidas da rede neural versus a os alvos como circulos. 0 
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melhor ajuste linear e mostrado pela linha pontilhada e o resultado perfeito (que e 

a saida igual aos alvos) e mostrado pela linha solida. 

Nos emuladores neurais projetados, os valores de R obtidos foram iguais a 

1 e a linha pontilhada praticamente sobrepoe a linha solida. 0 que indica um bom 

resultado. 

Nas figuras 23 e 29 pode-se verificar os resultados da saida do filtro digital 

e do emulador neural no dominio do tempo. Pode-se perceber que os graficos 

sobrepoem-se o que e um indicativo, tambem, de bom desempenho. 

A sobreposicao das linhas pode ser percebida tambem nos graficos das 

figuras 25 e 31, onde sao expostas as saidas do filtro digital e do emulador neural 

no dominio da frequencia. 

Nas figuras 24 e 30 pode-se perceber que o emulador neural exerce a 

funcao de filtro digital pela comparacao do sinal de entrada com o sinal de safda 

do emulador neural, para ambos os filtros. 

Mas como a analise visual da superposicao das linhas dos graficos nao e 

tao precisa, pode-se verificar atraves das figuras 26 e 32 os graficos das 

diferencas entre os sinais filtrados pelos filtros digitais e os sinais filtrados pelos 

emuladores neurais. Pode-se perceber que essas diferencas ficam na faixa de 

10"3 a 10"4 o que representa uma boa precisao. Essa variagao na diferenca deve-

se ao fato dos parametros iniciais serem escolhidos aleatoriamente. Mas em todos 

os testes realizados elas encontraram-se nessa faixa. 
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CONCLUSAO 

0 trabalho apresentou a implementagao de dois filtros digitais, um passa-

altas e um passa-baixas seguidos de suas emulagoes atraves de redes neurais 

artificiais de multiplas camadas. 

Levando-se em conta o grande numero de tipos de redes neurais artificiais 

e suas possfveis configuragoes, para a configuragao escolhida os resultados 

obtidos foram satisfatorios. Isso mostra que e possfvel treinar uma rede neural 

artificial para que ela desempenhe o papel de um filtro digital. 

O uso do MATLAB® como ferramenta de criagao dos filtros e das redes 

mostrou-se bastante construtivo devido a sua facilidade de uso e por ele ja 

apresentar em sua biblioteca um toolbox de design de filtros e um toolbox redes 

neurais. Devido ao fato da nao necessidade de criagao de algoritmos para a 

emulacao das redes, puderam-se testar varias configuragoes ate que se achasse 

a mais eficiente. 

Devido ao grande numero de topologias e algoritmos de treinamento das 

redes neurais pode-se sugerir como trabalhos futuros a emulacao usando outros 

tipos de filtros e outras configuragoes de redes neurais. Como o estudo de redes 

neurais e relativamente recente suas utilidades ainda encontram-se muito 

inexploradas tomando vasto o campo de pesquisa nessa area. 
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APENDICE A - EMULADOR NEURAL PASSA-BAIXAS 

LINEAR 

Performance is 6 60574e-023, Goal is 1e-015 
i I 1 1 1 I 1 r 

Figura 33: Treinamento do Emulador Neural Passa Baixas Linear 

1 5 
Best Linear Fit: A = (1)T + (1.22e-011) O Data Points 

— Best Linear Fit 
.... A = T 

Figura 34: Analise do Desempenho da Generalizacao do Emulador Neural Passa-Baixas Linear 
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Figura 35: Analise do Desempenho no Dominio do Tempo do Emulador Neural Passa-Baixas 
Linear 
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Figura 36: Analise do Desempenho no Dominio da Frequdncia do Emulador Neural Passa-
Baixas Linear 
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APENDICE B - ROTINA DO MATLAB® QUE IMPLEMENTA 

O EMULADOR NEURAL PASSA-BAIXAS 

% 
% S c r i p t F i l e : EmuladorNeuralPB.ro. 
% 

% Este r o t e i r o MATLAB desempenha a fungao de um F i l t r o Passa-Baixas 
% de Ordem 2, t i p o Butterworth mediante a u t i l i z a c a o de uma Rede Neural 
% e compara o resultado com a saida de um f i l t r o d i g i t a l . 
% 
%***************************************************************** 
% Autores: Hiran de Melo e Carlos Eduardo Mendes Alves Pinto 
% % Departamento de Engenharia E l e t r i c a 
% e@mail: hiran@dee.ufpb.edu.br 
% a20121117@grad.dee.ufcg.edu.br 
% Criado: 02/02/2005 
% Atualizado: 15/06/2006 
%***************************************************************** 
% 

close a l l ; 
c l e a r a l l ; 
c l c 

% ***** A . Definicao dos s i n a i s **** 

% 1. FreqUencia de amostragem = 128Hz 
fa = 128; 
t = 0 : l / f a : l ; 
X = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + s i n ( 2 * p i * t * 5 0 ) ; % Sinal de entrada, X(t) 
%X = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + 0 . 2 * r a n d n ( s i z e ( t ) ) ; 

% ***** B. Projeto do F i l t r o Butterworth Passa-Baixas ***** 

% 1. FreqUencia de Nyquist 
f n = fa/2; 

% 2. Normalizacao dos valores das frequencias 

% 2.1 fa i x a de passagem: [0, 5Hz] 
fp = 5/fn; 

% 2.2 f a i x a de bloqueio: [20Hz, fn] 
fs = 2 0/fn; 

% 3. Especificac6es das atenuacSes minima e maxima 
Rp = 3; % atenuacao na banda passante: 3 dB 
Rs = 2 0 ; % atenuacao na banda de re j e i c a o : 20 dB 

% 4. Ordem do F i l t r o e frequencia de corte normalizada 
[N,Wn] = buttord(fp,fs,Rp,Rs); 

% 4.1 Saida do F i l t r o para o s i n a l de entrada X(t) 
[B,A] = butter(N,Wn); 
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f i g u r e (1); 
freqz (B,A, 64, fa) 
t i t l e ( ' R e s p o s t a em Frequencia do F i l t r o Passa-Baixas 1) 
pause(1); 

% 5. Funcao de Transferencia do F i l t r o Passa-Baixas 
F = f i l t e r ( B , A , X ) ; 

% 6. Resposta ao Impulso do F i l t r o Passa-Baixas 

% 6.1 Definicao do Impulso u n i t & r i o 
XI = zeros(1,size(X,2)); 
X l ( l ) = 1; 

% 6.2 DeterminacSo da resposta ao impulso u n i t a r i o 
FImp = f i l t e r ( B , A , X I ) ;r 
f i g u r e ( 2 ) ; 
plot(t,FImp) ; 
ti t l e ( ' R e s p o s t a ao Impulso do F i l t r o Passa-Baixas') 
xlabel(•Tempo(s)'),ylabel('Amplitude•),grid 

% ***** c > Projeto do Emulador Neural Passa-Baixas ***** 

% 1. DefinicSo da Ar q u i t e t u r a da Rede Neural: 

% Camada de entrada: 10 neurdnios com 5 entradas cada 
% Camada de saida: 1 neurdnio com 5 entradas. 
% Notacao: RNMC(5,10,1) 

% 2. Construcao da matriz de entrada 

% 2.1 Determinacao do numero amostras do s i n a l de entrada. 
Q=size(X,2); 

% 2.2 Definicao das dimensSes da matriz de entrada 
P = zeros(5, Q) ; 

% 2.3 ComposicSo da matriz a p a r t i r do s i n a l de entrada, X ( t ) 
P(1,1:Q) = X(1,1:Q); 
P(2,2:Q) = X ( l , l : ( Q - l ) ) ; 
P(3,3:Q) = X(l,1:(Q-2)); 

P(4,2:Q) = F ( l , 1 : ( Q - l ) ) ; 
P(5,3:Q) = F(l,1:(Q-2)); 

% 3. CriacSo da Rede Neural 
net = newff(minmax(P) , [10 1 ] , {'tansig', ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n l m ' ) ; %Rede 

Neural Multicamadas 
% net = newff(minmax(P), [10 1 ] , {'tansig', ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n b r ' ) ; 
% net = newff(minmax(P), [5 1 ] , { ' p u r e l i n ' , ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n l m ' ) ; 
% net = newelm(minmax(P), [5 1 ] , {'tansig', ' p u r e l i n ' } ) ; 
% net = newff(minmax(P), [10 1 ] , {'tansig', ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n g d x ' ) ; 
% net = newff(minmax(P), [10 10 1 ] , {'tansig', 'tansig', ' p u r e l i n ' } , 
• t r a i n b r ' ) ; 

% 3.1 I n i c i a l i z a c S o da RNMC 
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n e t . l a y e r s { 1 } . i n i t F c n = ' i n i t w b ' ; 
net.inputWeights{1,1}.initFcn='rands•; 
net.layerWeights{2,1}.initFcn='rands'; 
net.biases{1}.initFcn='rands 1; 
net.biases{2}.initFcn='rands 1 ; 

n e t = i n i t ( n e t ) ; 

% 3.2 Simulacao da Rede Neural sem treinamento: 
y l = sim(net,P); 

% 4. Treinamento da Rede Neural 
d i s p ( [ ' ]) 
t p r = input ('Treinar F i l t r o Neural? : Sim(l) ou Nao (0) t p r = 
i f i s e m p t y ( t p r ) , t p r = l ; end; 
% 

i f t p r = = l , 
% 

d i s p ( [ Parametros da Rede Neural']) 
d i s p ( [ ' ' ] ) 
epocas= input ('Numeros Maximo de Treinamentos:(30000) epocas 
i f isempty(epocas), epocas=30000; end; 
d i s p ( [ ' ] ) 
rms= input ('Minimo Erro Medio Quadratico(le-15) : rms = * ) ; 
i f isempty(rms), rms=le-15; end; 
d i s p ( [ ' ] ) 
% 
net.trainParam.epochs=epocas; 
net.trainParam.show=epocas/5; 
net.trainParam.goal=rms; 
net.trainParam.min_grad=rms*le-20; 

net = t r a i n ( n e t , P , F) ; 

else 
load F i l t r o 0 1 w l ; l o a d Filtro01w2; 
load F i l t r o 0 1 b l ; l o a d F i l t r o 0 1 b 2 ; 

n e t . I W { l , l } = w l ; 
net.LW{2,1}=w2 ; 
n e t . b { l } = b l ; 
net.b{2}=b2; 
end; 
% 
wl=net.IW{l,1}; 
w2=net.LW{2,1}; 
b l = n e t . b { l } ; 
b2=net.b{2}; 
% 

save F i l t r o O l w l w l ; save Filtro01w2 w2; 
save F i l t r o O l b l b l ; save Filtro01b2 b2; 

% 4.1 Simulacao da Rede Neural com treinamento 
y2 = sim(net,P); 
f i g u r e ( 3 ) ; 
plot(X,F,'o',X,yl, »*',X,y2, *+') 
t i t l e ( ' R e l a c a o do Sinal de Entrada com a Rede Neural') 
l e g e n d ( ' F i l t r o Digital','Sem Treinamento', 'Com Treinamento') 



pause(1); 

% 5. Analise de Desempenho do Treinamento da Rede Neural 
y2r = y2(l:10:end); 
Fr = F(l:10:end) ; 
f i g u r e ( 4 ) ; 
t i t l e ( ' V a l o r de Correlacao entre as Saidas e os Alvos 1) 
[m, b , r ] = postreg(y2r,Fr); 
pause(1); 
r % Valor de correlacao entre as saidas e os alvos. Quanto mais prox de 1 
melhor. 

% 5.1 Analise de Desempenho no Dominio do Tempo 
f i g u r e ( 5 ) ; 
p l o t ( t , F , ' r ' , t , y 2 , 'b' ) 
ti t l e ( ' T r e i n a m e n t o : Desempenho do F i l t r o Neural') 
legend('Saida do F i l t r o D i g i t a l ' , 'Saida do F i l t r o Neural') 
pause(1); 

% ***** D > Teste de Generalizacao ***** 

% 1. Novo Sinal de entrada, Z(t) 
Q = 8*Q; 
t = linspace(0, 8, Q); 

%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) ; 
%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + . 2 5 * s i n ( 2 * p i * t * 3 0 ) ; 
%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + . 5 * s i n ( 2 * p i * t * 4 0 ) ; 
%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + 0 . 5 * r a n d n ( s i z e ( t ) ) ; 
Z = s i n ( 2 * p i * t * 2 ) + s i n ( 2 * p i * t * 4 ) + . 5 * s i n ( 2 * p i * t * 3 0 ) + . 5 * s i n ( 2 * p i * t * 5 0 ) ; 

% 1.1 Saida do F i l t r o para o novo s i n a l de entrada Z ( t ) 
Fl = f i l t e r ( B , A,Z); 

% 2. ComposicSo da matriz a p a r t i r do s i n a l de entrada, Z ( t ) 
PI = zeros(5,Q); 
P1(1,1:Q) = Z(1,1:Q); 
P1(2,2:Q) = Z ( l , l : ( Q - l ) ) ; 
P1(3,3:Q) = Z ( l , l : ( Q - 2 ) ) ; 

S(1) = si m ( n e t , P I ( : , 1 ) ) ; 
Pl(4,2) = S ( l ) ; 
S(2) = s i m ( n e t , P l ( : , 2 ) ) ; 
Pl(4,3) = S(2); 
Pl(5,3)= S ( l ) ; 
S(3) = si m ( n e t , P I ( : , 3 ) ) ; 

f o r jj=4:Q 
P l ( 4 , j j ) = S ( j j - l ) ; 
P l ( 5 , j j ) = S ( j j - 2 ) ; 
S ( j j ) = s i m ( n e t , P I ( : , j j ) ) ; 
end 

% 3. Simulacao da rede neural generalizada sem novo treinamento 
y3 = sim(net,Pl); 
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% 4. Analise de desempenho da generalizacao da rede neural 
y3r = y3(1:10:end); 
Fr = Fl(1:10:end); 
f i g u r e ( 6 ) ; 
t i t l e ( ' Valor de Correlagao entre as Saidas e os Alvos 1) 
[m,b,rl] = postreg(y3r,Fr); 
pause(1) 
r l % Valor de correlagao entre as saidas e os alvos. Quanto mais prox de 
1 melhor. 

% 4.1 Analise de desempenho no dominio do tempo 
fig u r e ( 7 ) ; 
p l o t ( t , F l , 'z\tty3, '*>') 
a x i s ( [ 0 1 -2 2]) 
title('Desempenho na GeneralizagSo do F i l t r o Neural') 
legend('Saida do F i l t r o D i g i t a l ' , 'Saida do F i l t r o Neural') 
pause(1); 

% 4.2. Analise de desempenho no dominio da FreqUencia 
n f f t = le n g t h ( Z ) ; 
n f f t l = n f f t / 2 ; 
n f f t 2 = n f f t l - 1 ; 
f = f a * ( 0 : n f f t 2 ) / n f f t ; 
i i = f i n d ( f < = 1 0 0 ) ; 
Ta=l/fa; 
% 

Zf= f f t ( Z , Q ) ; % Transformada Rapida de Fourier do Sinal de Entrada 
Zf= Zf.* conj(Zf)/Q; 
Ff= f f t ( F l , Q ) ; % Transformada Rapida de Fourier da Saida do F i l t r o 
D i g i t a l 
Ff = Ff.* conj(Ff)/Q; 
Yf= f f t ( y 3 , Q ) ; % Transformada Rapida de Fourier da Saida do F i l t r o Neural 
Yf = Yf .* conj(Yf)/Q; 
% 

f i g u r e ( 8 ) ; 
subplot(2,1,1) 
h = p l o t ( f ( i i ) , Z f ( i i ) , ' r ' ) ; 
t i t l e ( ' F F T do s i n a l de entrada') 
xlabel('Frequencia (Hz)'),ylabel('Amplitude'),grid 
subplot(2,1,2) 
h = p l o t ( f ( i i ) , Y f ( i i ) , ' b ' ) ; 
t i t l e ( ' F F T da saida do Emulador Neural') 
xlabel('Frequencia (Hz)'),ylabel('Amplitude'),grid 
pause(1) 

% 4.3 Comparagao entre o f i l t r o d i g i t a l e o emulador neural Passa-Baixas 
f i g u r e ( 9 ) ; 
i i = f i n d ( f < = 2 0 ) ; 
h = p l o t ( f ( i i ) , F f ( i i ) , ' r ' , f ( i i ) , Y f ( i i ) , ' b ' ) ; 
title('Desempenho do Emulador Neural Passa-Baixas') 
x l a b e l ( ' ( H z ) ' ) , y l a b e l ( ' A m p l i t u d e ' ) , g r i d 
l e g e n d ( ' F i l t r o D i g i t a l ' , 'Emulador Neural 1) 
pause(1) 

% 4.4 Erro entre o s i n a l f i l t r a d o e o emulador neural passa-baixas 
erro= Fl - y3; 
i i = f i n d ( t < = l ) ; 
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f i g u r e ( 1 0 ) ; 
h = p l o t ( t ( i i ) , e r r o ( i i ) , 1 r ' ) ; g r i d ; 
t i t l e ( ' D i f e r e n c a Entre o Sinal do F i l t r o e do Emulador Neural Passa-
Baixas ', 'Fontsi ze' ,8); 
xlabel('Tempo ( s ) ' ) ; ylabel('Amplitude') 
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APENDICE C - ROTINA DO MATLAB® QUE IMPLEMENTA 
O EMULADOR NEURAL PASSA-BAIXAS 

% 
% S c r i p t F i l e : EmuladorNeuralPA.m 
% 
% Este r o t e i r o MATLAB desempenha a funcSo de um F i l t r o Passa-Altas 
% de Ordem 2, t i p o Butterworth mediante a u t i l i z a c S o de uma Rede Neural 
% e compara o resultado com a saida de um f i l t r o d i g i t a l . 
% 
%************************************************************* 
% Autores: Hiran de Melo e Carlos Eduardo Mendes Alves Pinto 
% % Departamento de Engenharia E l e t r i c a 
% e@mail: hiran@dee.ufpb.edu.br 
% a20121117@grad.dee.ufcg.edu.br 
% Criado: 02/02/2005 
% Atualizado: 15/06/2006 
%***************************************************************** 
% 

close a l l ; 
clear a l l ; 
c l c 

% ***** A > Definicao dos s i n a i s ***** 

% 1. Frequencia de amostragem = 512Hz 
fa = 128; 
t = 0 : l / f a : l ; 
X = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + s i n ( 2 * p i * t * 5 0 ) ; % Sinal de entrada, X(t) 
%X = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + 0 . l * r a n d n ( s i z e ( t ) ) ; 

% ***** B # Projeto do F i l t r o Butterworth Passa-Altas ***** 

% 1. FreqUencia de Nyquist 
f n = fa/2; 

% 2. Normalizagao dos valores das frequencias 

% 2.1 fa i x a de passagem:[20Hz, fn] 
fp = 20/fn; 

% 2.2 fa i x a de bloqueio: [0, 5Hz] 
fs = 5/fn; 

% 3. Especificacoes das atenuacdes minima e maxima 
Rp = 3; % atenuacao na banda passante: 3 dB 
Rs = 20; % atenuacao na banda de rej e i c a o : 20 dB 

% 4. Ordem do F i l t r o e freqUencia de corte normalizada 
[N,Wn] = buttord(fp,fs,Rp,Rs); 

% 4.1 Saida do F i l t r o para o s i n a l de entrada X ( t ) 
[B,A] = butter(N,Wn,'high'); 
f i g u r e ( 1 ) ; 
freqz(B,A,64,fa) 
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t i t l e ( ' R e s p o s t a em Frequencia do F i l t r o Passa-Altas') 
pause(1) ; 

% 5. Funcao de Transferencia do F i l t r o Passa-Altas 
F = f i l t e r ( B , A , X ) ; 

% 6. Resposta ao Impulso do F i l t r o Passa-Altas 

% 6.1 Definicao do Impulso u n i t a r i o 
XI = zeros(1,size(X,2)); 
XI(1) = 1; 

% 6.2 DeterminacSo da resposta ao impulso u n i t a r i o 
FImp = f i l t e r ( B , A , X 1 ) ; 
f i g u r e ( 2 ) ; 
p l o t ( t , F I m p ) ; 
t i t l e ( ' R e s p o s t a ao Impulso do F i l t r o Passa-Altas') 
xlabel('Tempo(s)'),ylabel('Amplitude'),grid 

% ***** c. Projeto do Emulador Neural Passa-Altas ***** 
% 1. DefinicSo da A r q u i t e t u r a da Rede Neural: 

% Camada de entrada: 10 neurdnios com 5 entradas cada 
% Camada de saida: 1 neuronio com 10 entradas. 
% Notacao: RNMC(5,10,1) 

% 2. ConstrucSo da matriz de entrada 

% 2.1 DeterminacSo do numero amostras do s i n a l de entrada. 
Q=size(X,2); 

% 2.2 DefinicSo das dimensSes da matriz de entrada 
P = zeros(5,Q); 

% 2.3 ComposicSo da matriz a p a r t i r do s i n a l de entrada, X(t) 
P(1,1:Q) = X(1,1:Q); 
P(2,2:Q) = X ( l , l : ( Q - l ) ) ; 
P(3,3:Q) = X(l,1:(Q-2)); 

P(4,2:Q) = F ( l , l : ( Q - l ) ) ; 
P(5,3:Q) = F ( l , l : ( Q - 2 ) ) ; 

% 3. Criacao da Rede Neural 
net = newf f (minmax (P) , [10 1 ] , 
Neural Multicamadas 
% net = newff(minmax(P) , [5 1 ] , 
% net = newff(minmax(P), [5 1 ] , 

% 3.1 I n i c i a l i z a c a o da RNMC 
n e t . l a y e r s { 1 } . i n i t F c n = 1 i n i t w b 1 ; 
net.inputWeights{1,1}.initFcn='rands *; 
net.layerWeights{2,1}.initFcn='rands'; 
net.biases{1}.initFcn='rands'; 
n e t . b i a s e s { 2 } . i n i t F c n = 1 rands'; 

{'tansig', ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n l m ' ) ; %Rede 

{'tansig', ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n b r ' ) ; 
{ ' p u r e l i n ' , ' p u r e l i n ' } , ' t r a i n l m ' ) ; 
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n e t = i n i t ( n e t ) ; 

% 3.2 Simulacao da Rede Neural sem treinamento: 
y l = sim(net,P); 

% 4. Treinamento da Rede Neural 
d i s p ( [ ' • ] ) 
t p r = input ('Treinar F i l t r o Neural? : Sim(l) ou Nao (0) t p r = 
i f i s e m p t y ( t p r ) , t p r = l ; end; 
% 

i f t p r = = l , 
a 

d i s p ( [ ' Parametros da Rede N e u r a l 1 ] ) 
d i s p ( [ ' ']) 
epocas= input ('Numeros Maximo de Treinamentos:(30000) epocas 
i f isempty(epocas), epocas=30000; end; 
d i s p ( [ ' ' ] ) 
rms= input ('Minimo Erro Medio Quadratico(le-15) : rms = ' ) ; 
i f isempty(rms), rms=le-15; end; 
d i s p ( [ ' ' ] ) 
% 

net.trainParam.epochs=epocas; 
net.trainParam.show=epocas/5; 
net.trainParam.goal=rms; 
net.trainParam.min_grad=rms*le-20; 

net = t r a i n ( n e t , P , F ) ; 

else 
load F i l t r o 0 1 w l ; l o a d Filtro01w2; 
load F i l t r o 0 1 b l ; l o a d F i l t r o 0 1 b 2 ; 

n e t . I W { l , l } = w l ; 
net.LW{2,1)=w2; 
n e t . b { l } = b l ; 
net.b{2}=b2; 
end; 
a 

wl=net.IW{l,1}; 
w2=net.LW{2,1}; 
b l = n e t . b { l } ; 
b2=net.b{2}; 
% 

save F i l t r o O l w l w l ; save Filtro01w2 w2; 
save F i l t r o O l b l b l ; save Filtro01b2 b2; 

% 4.1 Simulacao da Rede Neural com treinamento 
y2 = sim(net,P); 
f i g u r e ( 3 ) ; 
plot(X,F,'o',X,yl,'*',X,y2,'+') 
t i t l e ( ' R e l a c a o do Sinal de Entrada com a Rede Neural 1) 
legend( ' F i l t r o Digital','Sem Treinamento','Com Treinamento') 
pause(1); 

% 5. Analise de Desempenho do Treinamento da Rede Neural 
y2r = y2(l:10:end); 
Fr = F(1:10:end); 
f i g u r e ( 4 ) ; 



t i t l e ( ' Valor de Correlagao entre as Saidas e os Alvos 1) 
[m,b,r] = postreg(y2r,Fr); 
pause(1) ; 
r % Valor de correlagao entre as saidas e os alvos. Quanto mais prox de 1 
melhor. 

% 5.1 Analise de Desempenho no Dominio do Tempo 
f i g u r e ( 5 ) ; 
p l o t ( t , F , ' r ' , t , y 2 , ' b ' ) 
t i t l e ( ' T r e i n a m e n t o : Desempenho do F i l t r o Neural') 
legend('Saida do F i l t r o D i g i t a l ' , 'Saida do F i l t r o Neural') 
pause(1); 

% ***** D. Teste de Generalizagao ***** 

% 1. Novo Sinal de entrada, Z(t) 
Q = 8*Q; 
t = linspace(0,8,Q); 

%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) ; 
%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + . 2 5 * s i n ( 2 * p i * t * 3 0 ) ; 
%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + . 5 * s i n ( 2 * p i * t * 4 0 ) ; 
%Z = s i n ( 2 * p i * t * 3 ) + 0 . 1 * r a n d n ( s i z e ( t ) ) ; 
Z = 0 . 5 * s i n ( 2 * p i * t * 2 ) + 0 . 5 * s i n ( 2 * p i * t * 4 ) + s i n ( 2 * p i * t * 4 0 ) + s i n ( 2 * p i * t * 6 0 ) ; 

% 1.1 Saida do F i l t r o para o novo s i n a l de entrada Z(t) 
Fl = f i l t e r ( B , A , Z ) ; 

% 2. ComposigSo da matriz a p a r t i r do s i n a l de entrada, Z ( t ) 
PI = zeros(5,Q); 
P1(1,1:Q) = Z(1,1:Q); 
P1(2,2:Q) = Z ( l , l : ( Q - l ) ) ; 
P1(3,3:Q) = Z ( l , l : ( Q - 2 ) ) ; 

S ( l ) = sim(net, P I ( : , 1)) ; 
Pl(4,2) = S ( l ) ; 
S(2) = sim ( n e t , P I ( : , 2 ) ) ; 
Pl(4,3) = S(2); 
Pl(5,3)= S ( l ) ; 
S(3) = sim(net, P I ( : , 3)) ; 

f o r jj=4:Q 
P l ( 4 , j j ) = S ( j j - l ) ; 
P l ( 5 , j j ) = S ( j j - 2 ) ; 
S ( j j ) = sim(net,PI(:, j j ) ) ; 
end 

% 3. SimulagSo da rede neural generalizada sem novo treinamento 
y3 = sim(net,PI); 

% 4. Analise de desempenho da generalizagao da rede neural 
y3r = y3(1:10:end); 
Fr = Fl(1:10:end); 
f i g u r e ( 6 ) ; 
t i t l e ( 1 Valor de Correlagao entre as Saidas e os Alvos 1) 
[m,b,rl] = postreg(y3r,Fr); 
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pause(1) 
r l % Valor de correlacao entre as saidas e os alvos. Quanto mais prox de 
1 melhor. 

% 4.1 Analise de desempenho no dominio do tempo 
f i g u r e ( 7 ) ; 
p l o t ( t , F l , »r',t,y3, »b») 
a x i s ( [ 0 1 -2 2]) 
title('Desempenho na Generalizacao do F i l t r o Neural') 
legend('Saida do F i l t r o D i g i t a l ' , 'Saida do F i l t r o Neural*) 
pause(1) ; 

% 4.2. Analise de desempenho no dominio da freqUencia 
n f f t = l e n g t h ( Z ) ; 
n f f t l = n f f t / 2 ; 
n f f t 2 = n f f t l - 1 ; 
f = f a * ( 0 : n f f t 2 ) / n f f t ; 
i i = f i n d ( f < = 1 0 0 ) ; 
Ta=l/fa; 
% 

Zf= f f t ( Z , Q ) ; % Transformada Rapida de Fourier do Sinal de Entrada 
Zf= Zf.* conj(Zf)/Q; 
Ff= f f t ( F l , Q ) ; % Transformada Rapida de Fourier da Saida do F i l t r o 
D i g i t a l 
Ff = Ff.* conj(Ff)/Q; 
Yf= f f t ( y 3 , Q ) ; % Transformada Rapida de Fourier da Saida do F i l t r o Neural 
Yf = Yf.* conj(Yf)/Q; 
% 

f i g u r e ( 8 ) ; 
subplot(2,1,1) 
h = p l o t ( f ( i i ) , Z f ( i i ) , ' r ' ) ; 
t i t l e ( ' F F T do s i n a l de entrada') 
xlabel('Frequencia (Hz)'),ylabel('Amplitude'),grid 
subplot(2,1,2) 
h = p l o t ( f ( i i ) , Y f ( i i ) , «b'); 
t i t l e ( ' F F T da saida do Emulador Neural') 
xlabel('Frequencia ( H z ) 1 ) , y l a b e l ( ' A m p l i t u d e ' ) , g r i d 
pause(1) 

% 4.3 ComparacSo entre o f i l t r o d i g i t a l e o emulador neural passa-altas 
f i g u r e ( 9 ) ; 
i i = f i n d ( f < = 7 0 ) ; 
h = p l o t ( f ( i i ) , F f ( i i ) , ' r ' , f ( i i ) , Y f ( i i ) , ' b ' ) ; 
title('Desempenho do Emulador Neural Passa-Altas') 
x l a b e l ( ' ( H z ) ' ) , y l a b e l ( ' A m p l i t u d e ' ) , g r i d 
l e g e n d ( ' F i l t r o D i g i t a l ' , 'Emulador Neural') 
pause(1) 

% 4.3 Erro entre o s i n a l f i l t r a d o e o emulador neural passa-altas 
erro= Fl - y3; 
i i = f i n d ( t < = l ) ; 
f i g u r e ( 1 0 ) ; 
h = p l o t ( t ( i i ) , e r r o ( i i ) , ' r ' ) ; g r i d ; 
t i t l e ( 1 D i f e r e n c a Entre o Sinal do F i l t r o e do Emulador Neural Passa-
Al t a s ' ,'Fontsize',8); 
xlabel('Tempo ( s ) * ) ; ylabel('Amplitude') 
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