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Introducao

Este trabalho visa deslumbrar uma simulacdo em
circuitos eletrnicos a partir do treinamento de uma rede
neural com dados obtidos no modelo fisico real do
circuito eletrbnico, buscando uma técnica de refinamento
na simulacdo de circuitos. Como, por exemplo, testar
0 comportamento de um determinado circuito com o
mesmo transistor, s6 que com um Beta (ganho) dife-
rente, situacdo muito comum em projeto e manutencao
eletrénica. A simulagd@o de circuitos eletrdnicos tem
larga aplicagdo como um passo prévio no projeto de
circuitos eletrénicos. As vantagens dos métodos
tradicionais de simulacdo séo:

— Ajustes de paradmetros iniciais a um determinado
circuito.

— Tempo de simulagdo mais rapido do que a montagem
dos circuitos.

— ldentificacdo de problemas antes mesmo de suas
ocorréncias.

— Revelagdo da integridade e viabilidade de um
determinado problema.

— Reducdo de custos com emprego de recursos.

A idéia da aplicacdo de redes neurais artificiais, na
simulacéo dos circuitos eletronicos como uma possivel
ferramenta para simulacdo de circuitos, ndo invalida a
aplicacéo de softwares tradicionais no desenvolvimento
do projeto, mas sim uma técnica de refinamento em
novas situagoes de funcionamento. A motivagéo deste
trabalho estd na capacidade de aprendizado das redes
neurais artificiais aplicadas a coleta de dados de um
circuito real, para que se possa submeter o mesmo
circuito em situacfes diferentes das condigdes de
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funcionamento, apds o treinamento da rede neural
artificial. A motivagédo da aplicacdo das redes neurais
artificiais neste trabalho consiste no treinamento da rede
em situacdes reais de funcionamento, enquanto que
softwares tradicionais utilizam modelos mateméticos
dos componentes. A seguir sdo apresentadas algumas
importantes caracteristicas e vantagens de se utilizar
redes neurais artificiais.

As redes neurais artificiais (RNA) consistem em um
método de solucionar problemas relacionados a
engenharia e ciéncias por intermédio de circuitos
simples que simulam o cérebro humano, inclusive seu
comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo
descobertas. Além disso, RNA s&o técnicas computa-
cionais que apresentam um modelo inspirado na
estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. Uma
rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de
unidades de processamento, enquanto que o cérebro
de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neur6nios.

Em um sistema de rede neural, a informacédo pode
parecer ter representacdo redundante, porém, o fato de
que ela se encontre distribuida por todos os elementos
da rede significa que, mesmo que parte da rede seja
destruida, a informacgé&o contida nesta parte ainda estara
presente na rede e podera ser recuperada. Portanto, a
redundancia na representagao de informag¢des em uma
rede neural, diferente de outros sistemas, transforma-se
em uma vantagem, que torna o sistema tolerante a
falhas. Os atributos de uma rede neural, tais como
aprender através de exemplos, neste trabalho gerado
por modelos matematicos ou aquisicdo de pontos em
imagens, generalizagbes redundantes e tolerancia a
falhas proporcionam fortes incentivos para a escolha
de redes neurais como uma escolha apropriada para
aproximagao para a modelagem de sistemas bioldgicos.
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Todo o potencial de uma rede neural pode ser enumerado
nos paragrafos seguintes:

— O modelo de rede neural tem muitos neurdnios
conectados por pesos com capacidade de adaptacao
gue podem ser arranjados em uma estrutura paralela,
neurocomputacdo onde os dados sao processados
de forma paralela e ndo seqliencial como no
processamento tradicional.

— Por causa desse paralelismo, a falha de alguns
neurdnios ndo causa efeitos significantes para a
performance de todo o sistema, o que é chamado de
tolerancia a falhas.

— Uma importante caracteristica de redes neurais
reside em sua habilidade de adaptacao e apren-
dizagem. A habilidade de adaptacéo e aprendiza-
gem pelo ambiente significa que modelos de redes
neurais podem lidar com dados imprecisos e
situacdes ndo totalmente definidas, robustez. Isso
significa que ela é imune a pequenas falhas e a rede
poder& reconhecer um determinado padrdo embora
existam distorcbes em suas entradas (HAYKIN,
2000).

— Uma rede treinada de maneira razoavel tem a
habilidade de generalizar quando é apresentada a
entradas que nao estdo presentes em dados ja
conhecidos por ela.

— Uma caracteristica significante de redes neurais esta
em sua habilidade de aproximar qualquer fungéo
continua ndo linear de um grau de corregao desejado.
Essa habilidade das redes neurais as tem tornado
util para modelar sistemas néo lineares na combinagéo
de controladores néo lineares, como circuitos eletro-
nicos que se utilizam de componentes com compor-
tamento nédo lineares, por exemplo, o transistor
bipolar como mostra a literatura.

Com o avanco em tecnologias de hardware, existem
componentes com fungdes voltadas a sistemas com
implementacdes voltadas para redes neurais, 0 que traz
uma velocidade adicional a computacdo neural. Na
préxima secéo detalharemos a aplicagdo da rede neural
como proposta de simulagdo de circuitos eletrnicos.

1 Materiais e Métodos

O tipo de rede neural utilizado e também o mais
difundido e aplicado é a perceptron back propagation,
treinada a partir de pardmetros intrinsecos e extrinsecos
de um circuito eletrénico, demonstrado na Figura 1. O
uso da rede perceptron, é uma rede do tipo de supervisio-
nada, ou seja, treinada a partir de padrdes de teste
apresentados nas camadas de entradas e saidas da
rede. Assim a aplicacdo de redes neurais consiste em
duas etapas:

— Treinamento da rede: Padrdes predeterminados em
uma pesquisa sdo apresentados em suas entradas
e suas respectivas respostas apresentadas nas
camadas de saida da rede.

— Teste da rede: ApGs a primeira etapa, a rede entdo é
testada com linhas preferencialmente diferentes das
linhas de parametros utilizadas no treinamento.

O numero de padrfes de treinamento é determinado
empiricamente, sendo muito importante também ser
cuidadoso em se treinar a rede nas diversas situagtes
de funcionamento do circuito. No nosso caso, foram
utilizadas aproxidamente 80 linhas de treinamento com
uma importante observacdo na corrente de coletor (Ic)
do transistor a qual serve de parédmetro para se verificar
situacdes de saturacdo, conducédo e corte de um
transistor, que, de acordo com a literatura, sdo as
possiveis regides de trabalho de um transistor bipolar.
O numero de padrdes de teste sdo igualmente
empiricos, porém na pratica um nimero de seis padroes
€ bastante aplicado.

O numero de camadas e neurbnios na configuracéo
da rede neural, ou seja, a topologia utilizada na rede. O
ndmero de neurdnios por ser também empiricos, € sempre
determinado pelo acréscimo de 10 em 10 neurénios,
iniciando-se com um minimo de 10. Apesar de existirem
alguns estudos estatisticos, para se tentar determinar
um ndmero 6timo de neurdnios na camada intermediaria
sem perder a precisdo da rede, a determinacdo do
namero de neurdnios intermediérios ainda € bastante
determinado pelo método de acréscimo de neurdnios.
Quanto ao nimero de camadas intermediarias, com
apenas uma camada intermediaria, a rede neural
artificial pode generalizar qualquer sistema néo linear.

No desenvolvimento deste trabalho, os padrdes de
entrada da rede neural sdo os parametros intrinsecos
ao transistor, no Nosso caso a corrente de base e a
tenséo de base emissor, e parametros extrinsecos como
o resistor de emissor. Entretanto na camada de saida
sdo utilizados apenas parametros intrinsecos de saida
do transistor, a corrente de coletor (Ic) e tenséo de coletor
e emissor (Vce).

Basicamente o objetivo deste trabalho € de determinar
a tensdo e corrente de saida de um transistor montado
em um circuito basico Figura 1, a partir dos parametros
intrinsecos e extrinsecos apresentados como padrdes
de entrada para a rede neural.

Uma possivel extensdo desta pesquisa seria treinar
arede neural com transistores de ganho diferentes (beta)
e depois testar o comportamento do circuito com betas
diferentes dos padrBes de treinamento.
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Figura 1 — Circuito eletrbnico de ensaio.
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E importante notar que este é um trabalho de
apresentacdo de uma proposta de simulagcdo de
circuitos, utilizando redes neurais artificiais do tipo
perceptron back propagation, e que o circuito ensaiado
foi basico, mas que a proposta pode ser estendida a
outros tipos de circuitos eletrbnicos em diversas outras
areas de aplicacdo na engenharia eletronica.

A Figura 2 mostra a topologia das redes neurais
utilizadas neste trabalho.
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Figura 2 — Topologia das camadas.

Na Tabela 1, sdo apresentadas as linhas de teste e
treinamento ensaiadas a partir do circuito apresentado
na Figura 1. As linhas em vermelho ndo foram utilizadas
no treinamento da rede, para posterior uso em teste.

Uma importante observacdo para a montagem do
circuito deste trabalho foi 0 uso de um transistor bipolar
NPN BC 548.

O software utilizado foi o MatLab versé&o 5.1 student
e o hardware um AMDK®6-2 500 Mhz 132 MB de memoéria
Ram. Componentes eletrdnicos discretos dos laboraté-
rios da Unopar. Transistor bipolar BC548 NPN, resistores
1/8 W diversos e fonte de alimentacao.

2 Resultados e Discussao

A rede neural generalizou com uma s6 camada inter-
mediaria, provando que teoricamente a rede pode gene-
ralizar com apenas uma camada intermediéria com
fungbes que possuem um dominio continuo (HAYKIN,
2000).

A Tabela 2 mostra os resultados encontrados pela
RNA.

De acordo com os resultados obtidos neste trabalho
podemos aplicar redes neurais artificiais como uma nova
ferramenta em simulagdo de circuitos eletrdnicos, nas
diversas areas de projetos de circuitos eletronicos.
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Tabela 1 — Linhas de teste e treinamento da rede.

Rb(Q)  Rc(Q Re(Q  Vcc(V)  Vbe(V) Ib(A) Vee(V) Ic(A)
) )

1 0 220 47 12 0.699 0.427m 81.60m 44.4m
2 0 220 120 12 0.690 0.331m 80.50m 35.1m
3 0 220 220 12 0.681 0.248m 79.90m 27.0m
4 0 330 47 12 0.690 0.454m 62.40m 32.0m
5 0 330 120 12 0.684 0.376m 61.80m 26.9m
6 4] 330 220 12 0.677 0.301m 61.30m 21.9m
7 0 560 47 12 0.680 0.482m 43.30m 19.8m
8 0 560 120 12 0.677 0.427m 43.20m 17.7m
9 0 560 220 12 0.671 0.367m 43.00m 15.3m
10 0 12K 47 12 0.667 0.505m 25.37m 9.7m
11 0 1,2K 120 12 0.666 0.475m 25.35m 9.1m
12 0 1,2K 220 12 0.662 0.437m 25.65m 8.5m
13 47K 220 47 12 0.667 0.144m 2.405 35.8m
14 47K 220 120 12 0.662 0.118m 2.230 29.0m
15 47K 220 220 12 0.657 94.2 u 1.980 22.7m
16 47K 330 47 12 0.681 144.4p 161.5m 29.0m
17 47K 330 120 12 0.676 120.1 4 164.4m 25.5m
18 47K 330 220 12 0.670 96.6 p 176.8m 20.7m
19 47K 560 47 12 0.671 153.0p 87.3m 19.6m
20 47K 560 120 12 0.668 136.0 87.4m 17.7m
21 47K 560 220 12 0.663 117.1p 53.6m 14.7m
22 47K 12K 47 12 0.665 160.2 p 53.0m 9.6m
23 47K 1,2K 120 12 0.653 15104 53.1m 8.0m
24 47K 1,2K 220 12 0.651 139.4 4 53.2m 8.5m
25 100K 220 47 12 0.638 86.2 u 6.13 21.6m
26 100K 220 120 12 0.641 76.1p 5.55 19.1m
27 100K 220 220 12 0.637 65.4 4.89 16.3m
28 100K 330 47 12 0.645 86.4 4.027 21.4m
29 100K 330 120 12 0.644 76.3 3.65 18.8m
30 100K 330 220 12 0.647 66.0 u 3.38 15.8m
31 100K 560 47 12 0.665 86.7 p 178.5m 18.0m
32 100K 560 120 12 0.664 770 199.3m 17.5m
33 100K 560 220 12 0.654 66.9 u 225.0m 15.2m
34 100K 12K 47 12 0.650 909 75.7m 9.7m
35 100K 12K 120 12 0.649 845y 75.9m 9.2m
36 100K 1,2K 220 12 0.646 79.5 76.0m 8.5m
37 560K 220 47 12 0.613 192 10.87 4.5m
38 560K 220 120 12 0.611 18.7 4 10.57 4.4m
39 560K 220 220 12 0.612 18.0p 10.22 4.1m
40 560K 330 47 12 0.612 19.2p 10.39 4.5m
41 560K 330 120 12 0.613 1864 10.13 4.4m
42 560K 330 220 12 0.613 1804 9.78 4.1m
43 560K 560 47 12 0.615 192 9.37 4.5m
44 560K 560 120 12 0.614 19.1p 9.13 4.3m
45 560K 560 220 12 0.614 18.4p 8.84 4.1m
46 560K 1,2K 47 12 0.616 193 6.58 4.3m
47 560K 12K 120 12 0.617 18.7p 6.47 4.3m
48 560K 12K 220 12 0.616 18.1p 6.26 4.1m
49 680K 220 47 12 0.610 1634 11.07 3.77m
50 680K 220 120 12 0.610 139y 10.82 3.67m
51 680K 220 220 12 0.609 154 10.51 3.55m
52 680K 330 47 12 0.610 16.2p 10.67 3.73m
53 680K 330 120 12 0.609 156 10.43 3.65m
54 680K 330 220 12 0.610 154 10.14 3.51m
55 680K 560 47 12 0.611 16.1p 9.8 3.73m
56 680K 560 120 12 0.611 1594 9.6 3.63m
57 680K 560 220 12 0.610 154 p 9.32 3.53m
58 680K 12K 47 12 0.613 16.3p 7.48 3.96m
59 680K 1,2K 120 12 0.612 1594 7.33 3.6m
60 680K 12K 220 12 0.613 154 p 7.14 3.4m
61 820K 220 47 12 0.606 134 p 11.25 3.06m
62 820K 220 120 12 0.606 131p 11.06 2.99m
63 820K 220 220 12 0.604 1284 10.78 2.91m
64 820K 330 47 12 0.608 134 10.94 3.03m
65 820K 330 120 12 0.605 132 10.74 2.99m
66 820K 330 220 12 0.607 128 10.49 2.90m
67 820K 560 47 12 0.607 1344 10.23 3.03m
68 820K 560 120 12 0.607 131p 10.06 2.96m
69 820K 560 220 12 0.605 1284 9.81 2.88m
70 820K 12K 47 12 0.609 13.4p 8.34 3.01m
71 820K 12K 120 12 0.608 132 8.20 2.92m
72 820K 1,2K 220 12 0.607 129p 8.01 2.87m
73 M 220 47 12 0.602 11.38p 11.39 2.58m
74 M 220 120 12 0.601 111p 11.22 2.55m
75 ™M 220 220 12 0.601 1094 10.98 2.48m
76 M 330 47 12 0.601 113p 11.11 2.58m
7 ™M 330 120 12 0.602 112p 10.96 2.53m
78 M 330 220 12 0.601 109 p 10.73 2.47m
79 M 560 47 12 0.603 11.3p 10.53 2.56m
80 ™M 560 120 12 0.602 112p 10.37 2.52m
81 M 560 220 12 0.601 109p 10.16 2.47m
82 M 1,2K 47 12 0.602 113p 8.91 2.55m
83 M 12K 120 12 0.602 11.2p 8.79 2.5m
84 M 12K 220 12 0.602 109 8.62 2.44m
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Tabela 2 — Resultados RNA x Dados Circuito.

RNA Dados Reais
Ic(A) Vce(V) Ic(A) Vce(V)
1,98m 10,06 2.47m 10.16
2,5m 9,06 2.87m 8.01
2,73m 10,26 3.06m 11,25
3,06m 10,43 3,67m 10,82
18m 2,47 15,8m 3,38
9,1m 27,87 9,7m 25,37
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