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Resumo:Com a evolucdo dos sensores, as variaveis dos processos tém exigido cada vez mais o menor
nimero possivel de intervengbes na manutencdo desses equipamentos, com isso 0s estudos em
inteligéncia artificial tem se aprofundado cada vez mais com o objetivo de substituir um componente
fisico por um virtual com maior robustez e desempenho, reduzindo o custo de um projeto, além do
crescimento dainstrumentacdo virtual. A proposta desse trabalho € apresentar as etapas de construcéo de
uma rede neural artificial (RNA) e implementéla no software LabVIEW® tilizando a placa NI
USB-6009 para aquisitar dados em tempo real, para que entdo fosse avaliado o desempenho da rede
neural artificial em tempo real. Nos resultados obtidos foi possivel analisar seu acerto e comparar uma
rede neura artificial modelada com dados obtidos de forma manual com uma modelada a partir de dados
aquisitados em tempo real.

Palavras Chave: RNA - LabVIEW® - Aquisi¢cao de dados - Desempenho -
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho trata-se de uma aplicagdo de uma rede neural em uma planta
(cadeira de rodas motorizada), onde foram obtidos dados de tensdo, corrente e velocidade de
um motor CC da cadeira através de uma placa de aquisicdo de dados, onde essas amostras
serviram de treinamento para uma rede neural, que depois de estruturada forneceria os valores
de velocidade para que entdo fosse comparada com um tacogerador verificando sua eficacia.

1.1 HIPOTESE, OBJETIVO E METODOLOGIA UTILIZADA

O trabalho visa confirmar a hipotese de uma rede neural apos ter sido estruturada para
funcionar em uma aplicagdo pratica e seu comportamento em tempo real, onde hd a
possibilidade de uma rede neural substituir um medidor de velocidade fazendo com que haja
redu¢do de custo em um projeto.

No trabalho apresentado por Mamani (2004), ¢ demonstrada uma simula¢do de um
projeto de uma rede neural onde a mesma ¢ utilizada para estimacdo de velocidade de um
veiculo experimental.

O objetivo, entdo, € projetar uma rede neural fazendo uma aplicacdo pratica de modo a
avaliar seu desempenho para que futuramente seja embarcada.

A metodologia proposta no trabalho tem base nos experimentos realizados na planta
sendo utilizados softwares de construgao de redes neurais e implementagao dos algoritmos da
rede, onde através de graficos e amostras de resultados foi possivel avaliar o desempenho da
mesma.

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

2.1 DEFINICAO

A definicdo de uma rede neural vista como uma maquina adaptativa ¢ um processador
maci¢camente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples,
que tem a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. Ela se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos:

° O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente de trabalho
através de um processo de aprendizagem;

° Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem ¢ chamado de
algoritmo de aprendizagem que tem como fungdo modificar os pesos sindpticos da rede de
uma forma ordenada para alcangar um objetivo de projeto desejado (HAYKIN, 2001).

2.2 PROPRIEDADES DAS RNA’S

O uso das redes neurais pode oferecer as seguintes capacidades segundo Haykin
(2001): nao linearidade; mapeamento de entrada-saida; adaptabilidade; resposta a evidéncias;
informacdo contextual; tolerdncia a falhas; uniformidade de andlise e projeto; analogia
neurobioldgica.

2.3 MODELO DE UM NEURONIO
Como explica Haykin (2001), um neurénio ¢ uma unidade de processamento de
informacao que ¢ fundamental para a opera¢do de uma rede neural, a Figura 1 a seguir mostra
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o modelo de um neurdénio onde é possivel identificar trés elementos basicos de um modelo
neuronal:
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Figura 1: Modelo ndo linear de um neurdnio. Fonte: HAYKIN, 2001.

1. Um conjunto de elos de conex@o (ou conjunto de sinapses), cada um caracterizado
por um peso ou for¢a propria. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada
ao neurdnio k € multiplicado pelo peso sindptico wy;.

2. O somador para somar os sinais de entrada ponderados pelas respectivas sinapses do
neurdnio (combinador linear).

3. Uma fungdo de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neurénio. A
funcdo de ativacdo ¢ também referida como fungdo restritiva ja que restringe (limita) o
intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito.

O bias, representado por bk, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcao de ativagdo, dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente. Assim, pode-
se descrever um neurdnio k por meio das seguintes Equagdes 1 e 2:

Uk = z Wkj * Xj Equagdo 1
=1
Yk = ¢ * (Uk + Bk) Equagio 2

Onde xI1, x2,..., xm s3o os sinais de entrada, Wkl, Wk2,..., Wkm sdo os pesos
sindpticos dos neuronios, Uk € a resposta da multiplicagdo dos pesos com os sinais de entrada,
Bk ¢ o bias que € um parametro externo do neurdnio, ¢(.) € a funcdo de ativagdo, potencial de
ativagdo do neurdnio ou campo local induzido e Yk ¢ a resposta de saida do neuronio.

2.4 FUNCAO LINEAR
E similar a fungdo linear por partes, diferenciando por ndo ter limites, logo sua fun¢ao
pode ser visualizada pela Equacao 3 e pelo Grafico 1:

Y=aX Equacdo 3
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Grifico 1: Funcao de ativagdo linear. Fonte: Propria.

Este tipo de fungao foi utilizada pela equipe na construgdo da rede neural artificial.

2.5 REDES NEURAIS FEEDFORWARD

Sao redes que propagam o sinal somente no sentido positivo, ou seja, a propagacao do
sinal ocorre da entrada para a saida. Para redes pertencentes nesta classe, as saidas de seus
neurdnios podem somente ser conectar com neurdnios pertencentes da proxima camada. Sao
exemplos de redes dessa arquitetura: perceptron de uma camada, perceptron multicamadas e
rede neural (RN) fun¢ao de base radial, conforme Figura 2.

Este tipo de arquitetura foi utilizado pela equipe na construgdo da rede neural.

Figura 2: Multicamadas (feedforward). Fonte Haykin, 2001.

3 CONSTRUCAO DA RNA ATRAVES DOS SOFTWARES

O software NEUROSOLUTIONS® ¢ uma ferramenta de desenvolvimento de redes
neurais graficas para Windows. Esse software de ultima geragdo combina um design de
interface modular com a implementagdo do procedimento de aprendizado avangado utilizando
o Excel, onde o usudrio através da tabela pode construir a rede neural, tendo como vantagens
a possibilidade de analisar a tendéncia para os novos dados, embora por ser um processo
grafico, ndo ha possibilidade de extracdo dos valores das sinapses da rede para uma
implementagdo fisica da mesma. Este sofiware foi utilizado apenas como forma didatica para
aprendizado sobre redes neurais artificiais.

O software MATLAB® desenvolvido pela The MathWorks, Inc, ¢ um sistema
interativo e uma linguagem de programacdo baseados numa matriz, onde as solucdes e
problemas s3o expressos em linguagem matematica. Através da utilizagdo do mesmo ¢
possivel realizar andlise numérica, operagdes com matrizes, constru¢ao de graficos e criagao
de interfaces com o usudrio. Este sofiware foi utilizado no desenvolvimento do trabalho para
modelagem das redes neurais artificiais.
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Uma das principais vantagens do sofiware MATLAB® ¢ a facilidade de escrever e
depurar um programa, se comparado a outras linguagens de programacao (tais como C, Basic,
Pascal ou Fortran). Além disso, possui diversas fun¢des matematicas, matriciais e graficas
que simplificam e minimizam a estrutura do programa. Diferente do NEUROSOLUTIONS®,
possui tanto a forma grafica, como em linhas de comando na construgdo da rede neural, além
da capacidade de fornecer os valores das sinapses da rede para uma futura implementagao.

3.1 DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO DE UMA REDE NEURAL

Segundo Mamani (2004 ), os passos necessarios para o desenvolvimento de aplicagdes
utilizando redes neurais artificiais s3o os seguintes: coleta de dados; separacdo em conjuntos;
configuragdo da rede; treinamento da rede; teste da rede; e integracdo da rede.

4 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
Para o desenvolvimento da RNA foi necessario obter valores de tensdo (V), corrente
(A) e velocidade (RPM).

4.1 RNA MODELADA COM DADOS COLETADOS MANUALMENTE
Houve a necessidade da coleta manual para uma “pré” avaliagdo do funcionamento da
RNA.

4.1.1 Coleta manual

Os dados foram coletados utilizando um amperimetro DC digital (em série), um
voltimetro DC digital (em paralelo) e um tacometro digital. Foram coletados 501 valores de
tensdo, corrente e velocidade apenas com a roda livre.

4.1.2 Desenvolvimento da RNA no MATLAB®

Foram coletadas manualmente 501 amostras. Foram separadas 490 amostras para a
criacdo e treino da rede neural para que as restantes, no caso 11, fossem testadas através do
proprio algoritmo da rede.

A rede foi criada com os seguintes parametros:
° Tipo de rede: Feed-forward backpropagation.
° Funcgdo de treinamento: trainlm (Levenberg-Marquardt backpropagation).
° Funcao de adaptagdo: learngdm.

° Funcdo de desempenho: MSE.

° Numero de camadas: 2.

° Numero de camadas escondidas: 1.

° Numero de neuronios da camada escondida: 3.

° Fungao de ativagao da camada escondida: linear.
° Fungao de ativagao da camada final: linear.

Nesta fase, foi necessaria a mudanga da funcdo de ativagdo de sigmoidal para linear,
pois com esta fungdo foi possivel alcangar um resultado satisfatdrio, esta rede foi treinada
com 2000 épocas e obteve 90,689% . O algoritmo da rede ¢ apresentado na Equagao 4:
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X1= valor de tensdo; X2= valor de corrente
K1=X1*1,4569 + X2*(1,1273) + 2,4178; K2=X1*1,1562 + X2%*(3,0272) — 2,342;
K3= X1*(-0,6667) + X2%(3,4947) + 4,4933;
Saida= K1%*1,7429 + K2%#2,133 + K3%(-3,9843) — 0,48171 Equagio 4

4.2 RNA MODELADA COM DADOS AQUISITADOS EM TEMPO REAL

Primeiramente foi desenvolvido um programa para aquisitar dados em tempo real para
que pudesse ser desenvolvida a RNA. Foram aquisitados 87.781 dados de tensdo (V), corrente
(4) e velocidade (RPM), dentro do limite de variacdo da fonte de 0 a 5V, com intervalos de
0,1 V. Esses valores sao referentes a roda livre e a aplicacdo de torque.

4.2.1 Placa de aquisicao de dados
Foi escolhida a placa da National Instruments USB-6009 data acquisition (DAQ)
(Figura 3).

Figura 3: NI USB-6009. Fonte: www.ni.com

Ela possui compatibilidade com o LabVIEW®, utilizado para fazer a instrumentagao
virtual. Como € uma placa que so6 1€ sinal (niveis de tensao), foi necessario utilizar o sensor de
corrente por efeito sall que gera um diferencial de tensdo correspondente a uma corrente. A
tensdo teve que ser reduzida, pois a placa 1€ no maximo 10V, na entrada analdgica. Foi
necessario também utilizar um tacogerador, pois a placa ndo possui velocidade suficiente para
1€ os pulsos do enconder que se encontra na planta.

4.2.2 Divisor resistivo
Para a leitura da tensdo foi necessario limitar a tensdao a 10V, ja que o motor € de 247V
Assim fez o seguinte divisor resistivo (Equagao 5):

V Entrada = 2,4 X VSaida Equagdo 5

4.2.3 Sensor de corrente por efeito hall
O sensor de corrente utilizado foi por efeito Aall do fabricante Allegro, modelo
ACST714LLCTR-30A-T. Sua leitura € de -304 a 304. Sua alimentacao ¢ 5V. Sua Equagao 6 é:

2,5-V

I = W Equagéo 6

Onde: 1 é a corrente em A; V ¢ a tensdo em V; 66 X 1073 ¢ a sensibilidade (mV / A).
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4.2.4 Tacogerador

O tacogerador foi cedido por uma empresa, como niao havia nenhuma descrigdo de
qual era o modelo foi necessdrio realizar um ensaio na planta para descobrir sua curva de
tensdo versus velocidade. A Equagdo 7 da velocidade lida pelo tacogerador é:

Velocidade = —0,06991 + (342,0129V) Equagio 7

Onde: Velocidade ¢ a velocidade da roda (RPM); V ¢ a tensdo (V).

4.2.5 Circuito elétrico (acionamento, controle e aquisicao de dados)

O funcionamento do circuito baseia-se da seguinte forma: o pino 3 do PIC recebe a
variag¢ao tensdo (entrada analdgica) que faz com que ocorra a variagdo do PWM. O pino 16 ¢
a saida PWM que passa pelo optoacoplador e chega ao gate do MOSFET. A fun¢do do
optoacoplador € fazer a isolagdo do circuito de controle do circuito de acionamento. Com a
varia¢do da largura do pulso, o MOSFET ¢ chaveado, e a energia que chega ao motor ¢
proporcional a essa variagdo. Assim com a variagdo de energia no motor controla-se a
velocidade. O pino 20 que vai até o LED ¢ apenas para indicar que o programa estd sendo
executado. A Figura 4 abaixo mostra o circuito de controle ¢ acionamento do motor bem
como o circuito para aquisi¢do de dados em tempo real.
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Figura 4: Circuito de controle e acionamento do motor CC. Fonte: Propria.

4.2.6 Software para aquisicao de dados
Foi utilizado o software LabVIEW® para aquisi¢ao de dados. O diagrama de blocos ¢
mostrado na Figura 5 e o painel frontal na Figura 6.
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Figura 6: Painel frontal para aquisitar dados. Fonte: Propria.

4.2.7 Desenvolvimento da RNA no MATLAB®

Foram coletadas pelo circuito de aquisi¢do de dados 87.781 amostras (2000 épocas),
dos valores de tensdo, corrente e velocidade, de modo que foi criada uma nova rede com os
seguintes parametros (Figura 7):

° Tipo de rede: Feed-forward backpropagation.

° Funcgdo de treinamento: trainlm (Levenberg-Marquardt backpropagation).
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° Funcao de adaptagdo: learngdm.

° Funcdo de desempenho: MSE.

° Numero de camadas: 2.

° Numero de camadas escondidas: 1.

° Numero de neuronios da camada escondida: 3.

° Fungao de ativagao da camada escondida: linear.
° Fungao de ativagdo da camada final: linear.

/’

O

Figura 7: Aspecto RNA criada no MATLAB®. Fonte: Propria.

Onde foi obtida uma correlagao de 98,754% conforme mostra o Grafico 2.

Training: R=0.98754

Output ~=0.98"Target + 1.2

a 20 40 B0 80 100 120
Target

Grifico 2: Informagdes do resultado da nova rede. Fonte: Propria.

Apos isto, foi criada também uma RNA mudando apenas sua fungdo de ativagdo para
sigmoidal, porém apresentou um valor de eficiéncia praticamente igual a anterior. Devido a
semelhangas entre os valores das redes que usam fungdo linear e sigmoidal, foi decidido
implementar a rede que utilizou a funcdo de ativagdo linear devido a praticidade de

implementagdo da mesma, para isso os valores das sinapses e bias foram extraidos e o
algoritmo da rede chegou na Equacao 8:

X 1= valor de tensao
X2= valor de corrente
K1=X1%*2,5348 + X2*(-1,3278) + 0,5914
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K2=X1%3,8575 + X2*(-0,67944) — 0,12675
K3=X1%0,39447 + X2*(0,1779) — 1,0029
Saida= K1*0,67807 + K2*1,8572 + K3*(-2,7012) + 0,034547 Equagao 8

4.3 PROGRAMA DESENVOLVIDO NO LABVIEW® PARA TESTAR AS RNA’s

Posteriormente com a RNA desenvolvida, mostrada no proprio Capitulo 4, obteve-se
sua modelagem e foi incluida no programa para aquisitar dados em tempo real, servindo
também para validar (Capitulo 5) seu funcionamento. Foi também testada a RNA modelada
com dados obtidos de forma manual.

Foi desenvolvida a programacdo no diagrama de blocos, mostrada na Figura 8 e
desenvolvido um supervisorio no painel frontal, conforme Figura 9.

| EEINREL | Velucdade RNA modeada com dados e tempo rea
b | ) SRR Modelada com dados em tempo real
e Tesio |HESTERIET i

; ;[ ro— e — ] | o

E o ‘ -~ fo37447) 100}

" pag | : ]

At - 2‘;‘; Carente Velocidade (RPA) Rede Newal Arifcia
= FiteredSgnal > iz @ ncnm dados em tempe real

m
I 1 Veocidade (RPN
1 orah Tacogerador

Signal

Fitered Signal 0 J0.06591 (4201293 f—
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]

‘Velocidade RNAModeladacom dados coletados mamalmente Stop doloop
- s
Figura 8: Diagrama para validar a RNA. Fonte: Propria.
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Velocidade (RPM) Velocidade (RPM) Rede Neural Artificial
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Figura 9: Supervisorio. Fonte: Propria.
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As Equagdes 5, 6 ¢ 7, citadas no Capitulo 4, foram colocadas no diagrama de blocos
do LabVIEW®. A aquisicdo de dados era parada com o stop do loop. Os dados eram
registrados nas colunas da tabela, tensdao (V), corrente (4) e velocidade em (RPM),
respectivamente e eram salvos numa planilha de Excel.

5 RESULTADOS PRATICOS OBTIDOS
Apbs as RNA’s serem modeladas e implementadas no LabVIEW®, como descrito no
Capitulos 4, foram salvas algumas amostras para analisar sua eficiéncia.

A RNA modelada com dados coletados de forma manual foi testada apenas com roda
livre, pois foi treinada com valores sem torque.

Ja a RNA modelada com dados aquisitados em tempo real foi testada com roda livre e
com aplicagdo de torque, conforme explica a Figura 10.

Dados com roda
livre e aplicacéo
de torque

Dados com roda
livre

RNA modelada RNA modelada
comdados comdados

obtidos aquisitados em
manualmente tempo real

Testes praticos e Thci o P @
validacao com validagio com dados
dados aquisitados aquisitados em tempo
em tempo real, com real, com roda livre e
roda livre aplicacio de torque

Figura 10: RNA’s, dos treinos até a validacao. Fonte: Propria.

5.1 RESULTADOS DA RNA MODELADA COM DADOS COLETADOS
MANUALMENTE

Dentro de 4.400 amostras diferentes, com a utilizagdo do Excel, através da Equagao 9,
que calcula o erro percentual e das fungdes MEDIA (com ABS, em médulo) e DESVPAD (do
préprio Excel), que calculam a média aritmética e o desvio padrdo respectivamente, foi

encontrado um valor de erro percentual (médio) de 28,41132126% ¢ um desvio padrdo de
17,0738896.

velocidade tacogerador — velocidadeRNA
velocidade RNA

erro percentual (%) = x 100| Equagio 9

Foi plotado o Grafico 3 para analisar a dispersdo apresentada pela RNA.
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Grifico 3: Dispersdo dos valores da RNA modelada com dados obtidos manualmente. Fonte: Propria.

Deve-se levar em consideracdo que essa RNA foi treinada com valores coletados
manualmente ¢ foi testada com valores aquisitados em tempo real.

A sua correlagdo (eficiéncia) no NERUROSOLUTIONS® foi de 98,7% e no
MATLAB® foi de 90,689% (Capitulo 4), ambos valores bons mas na pratica apresentou
menos eficiéncia, com valores maiores no erro percentual (médio) e no desvio padrio. Pode-
se também observar a dispersdo, seu afastamento da velocidade dada como referéncia (do

tacogerador) no Grafico 3. Percebe-se também que ela erra mais com valores mais altos de
velocidade.

5.2 RESULTADOS RNA MODELADA COM DADOS AQUISITADOS EM TEMPO REAL

5.2.1 Roda livre

Dentro de 4.339 amostras diferentes, com a utilizagdo do Excel, através da Equacao
20, que calcula o erro percentual e das fungdes MEDIA (com ABS, em médulo) e DESVPAD
(do proprio Excel), que calculam a média aritmética ¢ o desvio padrdo respectivamente, foi

encontrado um valor de erro percentual (médio) de 15,3994467% e um desvio padrao de
11,09586093.

Foram plotados os Graficos 4 ¢ 5 para analisar a dispersao apresentada pela RNA.
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Grifico 4: Dispersao dos valores do tacogerador. Fonte: Propria.
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Grifico 5: Dispersao dos valores da RNA modelada com dados aquisitados em tempo real sem aplicagdo de
torque. Fonte: Propria.

A sua correlagdo (eficiéncia) no MATLAB® foi de 98,754% (Capitulo 4), valor muito
bom mas na pratica apresentou menos eficiéncia, com valores maiores no erro percentual
(médio) e no desvio padrido. Pode-se também observar a dispersdo, seu afastamento da
velocidade dada como referéncia (do tacogerador) no Grafico 5 com valores mais altos de
velocidade.

5.2.2 Com aplica¢ao de torque

Dentro de 4.458 amostras diferentes, com a utilizagdo do Excel, através da Equacao
20, que calcula o erro percentual e das fungdes MEDIA (com ABS, em médulo) e DESVPAD
(do proprio Excel), que calculam a média aritmética ¢ o desvio padrdo respectivamente, foi

encontrado um valor de erro percentual (médio) de 18,55514606% ¢ um desvio padrdo de
12,54645041.

Foram plotados os Graficos 6 ¢ 7 para analisar a dispersao apresentada pela RNA.
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Grifico 6: Dispersao dos valores do tacogerador com aplicacdo de torque. Fonte: Propria.
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Grifico 7: Dispersao dos valores da RNA modelada com dados aquisitados em tempo real com aplicagdo de
torque. Fonte: Propria.

A sua correlagdo (eficiéncia) no MATLAB® foi de 98,754% (Capitulo 4), valor muito
bom mas na pratica apresentou menos eficiéncia, com valores maiores no erro percentual
(médio) e no desvio padrdo. Pode-se também observar a dispersdo, seu afastamento da
velocidade dada como referéncia (do tacogerador) no Grafico 7 ao longo dos valores de
velocidade.

6 CONSIDERACOES FINAIS

A primeira proposta da equipe foi embarcar a RNA na planta. Para a constru¢do da
RNA foi necessario o entendimento dos sofiwares NERUROSOLUTIONS® ¢ MATLAB®
que demonstraram grande eficiéncia e praticidade na criacdo da RNA. Com alguns problemas
encontrados, dificuldades em encontrar referéncias com aplicagdes praticas da RNA e o
tempo gasto na resolucdo desses, essa proposta teve que ser abandonada. Com isso, os
esforcos foram voltados para o desenvolvimento e implementacdo de uma RNA no software,
de modo a validar o desempenho da RNA na pratica comparando seus resultados. Para
viabilizar o projeto foi criada uma RNA através de amostras coletadas manualmente, em
seguida foi realizado o desenvolvimento de uma aquisi¢do de dados em tempo real, com
aplicagdo da instrumentagdo virtual, utilizando o sofiware LabVIEW® pode-se perceber a
flexibilidade e facilidade nas alteracdes e testes no desenvolvimento do hardware. Para que
entdo baseado nesses dados fosse possivel criar uma nova rede, que seria implementada para
obter resultados em tempo real, de modo a avaliar seu desempenho para uma futura
substituicao de um medidor de velocidade.

A RNA construida com dados obtidos de forma manual apresentou maior dispersao,
ou seja, menos acerto que a RNA construida com dados aquisitados em tempo real, devido a
diferenca de velocidade, sensibilidade, precisdo e erros de observacdo e operagdo dos
instrumentos de medigao utilizados quando comparados com a placa NI USB-6009.

O desempenho da RNA construida com dados aquisitados em tempo real foi melhor,
sem aplicacdo de torque. Com valores altos de velocidade ela comega a apresentar um erro
maior ou distanciar mais do valor apresentado pelo tacogerador. Percebeu-se que o
tacogerador e tacOmetro apresentaram pequenas variagdes de velocidade devido a um
pequeno desbalanceamento da roda, influenciando no comportamento da RNA. A placa NI
USB-6009 juntamente com a versao 2012 do LabVIEW® e o computador pessoal utilizado
apresentaram também alguns problemas, tais como estouro de memdria, mesmo quando 0s
dados eram aquisitados em tempo real (mesmo seu limite de memoria ndo ter alcangado a
metade) e também para os primeiros cinquenta valores aquisitados, quando se iniciava o
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processo de aquisicdo apresentavam incoeréncia, sendo considerados valores equivocados.

O trabalho impds a equipe a capacidade de resolver os problemas encontrados durante
o projeto utilizando a pesquisa e o método cientifico, de forma que ao observar o problema foi
buscado a explicagdo para o mesmo propondo a resolug¢do, com as ferramentas disponiveis de
forma continua de aperfeigoamento. E no decorrer do trabalho, foi bastante estudado as
teorias sobre RNA’s, que foi de grande contribui¢do para o conhecimento dos integrantes da
equipe. Trabalhou o lado da pesquisa cientifica, onde foi correlacionada a teoria com a
pratica.
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