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Resumo

Este trabalho trata da Identificacao e Modelagem de Sistemas Dinamicos com o Uso de
Redes Neurais Profundas, aplicando Redes Neurais Multicamadas (MLP), Redes Neurais
Recorrentes (LSTM e GRU) e a arquitetura estendida xLSTM (Ezxtended Long Short-
Term Memory) em dois projetos distintos: a modelagem de distor¢ao de sinal de guitarra
elétrica e o comportamento dindmico do rob6é mével TurtleBot 3. No primeiro projeto,
MLP e LSTM foram utilizadas para modelar a distorcao aplicada ao sinal de audio de
uma guitarra, simulando o efeito de diferentes resisténcias. A analise dos resultados foi
realizada por meio da Fungao de Distribuicdo Acumulada (FDA), do teste Kolmogorov-
Smirnov (KS) e do Erro Quadrético Médio (EQM). A LSTM demonstrou boa capacidade
de capturar as dependéncias temporais do sinal de dudio, enquanto a MLP conseguiu mo-
delar com precisao a relacao entre as entradas e saidas. Os resultados mostraram baixos
valores de EQM e uma boa correspondéncia no teste KS, demonstrando que ambas as
arquiteturas sao eficazes para modelar distor¢oes de audio. No segundo projeto, a modela-
gem do comportamento dindmico do TurtleBot 3 foi realizada utilizando quatro modelos:
MLP, GRU, LSTM e xLLSTM. O objetivo foi prever suas trajetérias e velocidades com
base em dados simulados. As métricas de avaliagdo incluiram o Erro Quadratico Médio
(EQM), a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM), o Erro Absoluto Médio (EAM), o
Erro Absoluto Mediano (MdAE) e o coeficiente de determinacio R?. Entre os modelos
avaliados, a xLSTM obteve os melhores resultados em praticamente todas as métricas,
destacando-se como a arquitetura mais precisa na modelagem do sistema dinamico do
rob6. No entanto, a MLP também demonstrou um desempenho excelente, superando os
modelos GRU e LSTM, mesmo sendo um modelo mais simples. Essa observacao reforca
a eficiéncia da MLLP em capturar relagoes nao lineares entre entradas e saidas, sendo uma
alternativa competitiva para modelagem de sistemas dindmicos. Em conclusao, os resulta-
dos obtidos em ambos os projetos evidenciam a capacidade das redes neurais profundas,
incluindo MLP, LSTM, GRU e xLSTM, em modelar sistemas dindmicos complexos. A
analise das métricas confirma a robustez da metodologia utilizada, tornando-a promis-
sora para aplicagoes em Gémeos Digitais, com potencial de monitoramento e controle em

tempo real.

Palavras-chave: Redes Neurais Profundas. Modelagem de Sistemas Dindmicos. Apren-

dizagem Profunda.



Abstract

This work addresses the Identification and Modeling of Dynamic Systems Using Deep Neu-
ral Networks, applying Multilayer Perceptron (MLP), Recurrent Neural Networks (LSTM
and GRU), and the extended xLSTM (Extended Long Short-Term Memory) architecture
in two distinct projects: the modeling of electric guitar signal distortion and the dynamic
behavior of the TurtleBot 3 mobile robot. In the first project, MLP and LSTM were used
to model the distortion applied to a guitar audio signal, simulating the effect of different
resistances. The results were analyzed using the Cumulative Distribution Function (CDF),
the Kolmogorov-Smirnov (KS) test, and the Mean Squared Error (MSE). LSTM demon-
strated a strong ability to capture temporal dependencies in the audio signal, while MLP
effectively modeled the relationship between inputs and outputs. The results showed low
MSE values and a good match in the KS test, demonstrating that both architectures are
effective in modeling audio distortions. In the second project, the modeling of the dynamic
behavior of the TurtleBot 3 was carried out using four models: MLP, GRU, LSTM, and
xLSTM. The goal was to predict its trajectories and velocities based on simulated data.
The evaluation metrics included the Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Median Absolute Error (MdAE), and the
coefficient of determination R?. Among the evaluated models, xLSTM achieved the best
results across almost all metrics, standing out as the most accurate architecture for model-
ing the robot’s dynamic system. However, MLP also demonstrated excellent performance,
surpassing the GRU and LSTM models despite being a simpler approach. This finding
reinforces the efficiency of MLP in capturing nonlinear relationships between inputs and
outputs, making it a competitive alternative for dynamic system modeling. In conclusion,
the results obtained in both projects highlight the capability of deep neural networks,
including MLP, LSTM, GRU, and xLLSTM, in modeling complex dynamic systems. The
metric analysis confirms the robustness of the proposed methodology, making it a promis-
ing approach for Digital Twin applications, with potential for real-time monitoring and

control.

Keywords: Deep Neural Networks. Modeling of Dynamic Systems. Deep Learning.
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Introducao

Os sistemas dindmicos sao uma classe de sistemas caracterizados por comporta-
mentos que evoluem ao longo do tempo, podendo ser influenciados por suas condi¢oes
iniciais e entradas externas. Esses sistemas sao frequentemente encontrados na natureza e
na engenharia, onde a modelagem e a previsao de seu comportamento sao fundamentais
para diversas aplicagbes (BRUNTON; KUTZ, 2022; NELLES; NELLES, 2020). A com-
plexidade dos sistemas dindmicos aumenta consideravelmente quando sao nao lineares,
o que significa que a relagao entre entrada e saida nao é proporcional, dificultando sua
modelagem utilizando técnicas tradicionais (NELLES; NELLES, 2020).

Para enfrentar o desafio de modelar sistemas dinamicos nao lineares, o uso de
RNPs tem se mostrado promissor. As RNPs sdo compostas por miltiplas camadas de
neurdnios artificiais, capazes de capturar padrdes complexos em dados (ZHANG et al.,
2023). Dentre as varias arquiteturas de RNPs, as RNNs se destacam por sua capacidade
de processar sequéncias temporais, tornando-as ideais para a modelagem de sistemas
dindmicos (HEWING et al., 2020). As RNNs, especialmente as variantes modernas como
LSTM e GRU, conseguem manter informacoes sobre estados passados, permitindo que
modelos aprendam a dindmica temporal dos sistemas (PAN; DURAISAMY, 2020).

Recentemente, a introdugao da xLSTM (Extended Long Short-Term Memory) re-
presentou um avango significativo nas arquiteturas de redes neurais recorrentes. A xLSTM
melhora a capacidade de aprendizado de dependéncias temporais de longo prazo e oferece
maior estabilidade durante o treinamento, especialmente em tarefas que envolvem sistemas
dindmicos complexos (BECK et al., 2024). No contexto deste trabalho, foram realizados
dois estudos focados na identificagao e modelagem de sistemas dinamicos utilizando Redes

Neurais Profundas.

O primeiro estudo abordou a modelagem da distorcao de sinais de guitarra elé-
trica, utilizando as arquiteturas MLP e LSTM. A MLP foi empregada para capturar as
relagbes nao lineares entre o sinal de entrada e sua versao distorcida, permitindo uma
modelagem eficiente das transformagoes aplicadas ao dudio. Ja a LSTM foi utilizada para
explorar as dependéncias temporais no sinal de dudio, possibilitando uma representacao
mais precisa da evolugao do efeito de distor¢ao ao longo do tempo. A combinacao dessas
abordagens permitiu uma modelagem detalhada do comportamento do pedal de distorgao,

demonstrando a capacidade das redes neurais em replicar efeitos ndo lineares complexos.

O segundo estudo focou na modelagem do comportamento dindmico do robé movel
TurtleBot 3, aplicando quatro arquiteturas distintas: MLP, GRU, LSTM e xLSTM. A

MLP serviu como referéncia inicial, capturando relagdes diretas entre os estados do robo
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e suas respectivas saidas (NELLES; NELLES, 2020). A GRU foi utilizada como uma
alternativa mais eficiente as LSTMs, sendo capaz de processar sequéncias temporais com
menor custo computacional. A LSTM, por sua vez, foi aplicada devido a sua capacidade de
manter informacoes temporais de longo prazo, permitindo uma representacao mais robusta
das dindmicas do robo. Por fim, a xLLSTM foi integrada ao estudo como uma evolugao das
redes recorrentes, proporcionando maior estabilidade no treinamento e melhor captura

das dinamicas temporais do sistema.

A andlise comparativa entre os modelos indicou que a xLLSTM apresentou os me-
lhores resultados em praticamente todas as métricas, tanto nos dados de treinamento
quanto de teste, destacando-se como a arquitetura mais precisa para a modelagem do
comportamento dindmico do TurtleBot 3. A MLP também demonstrou um desempenho
excelente, com valores muito proximos aos da xLSTM, especialmente no coeficiente de
determinacio (R?), mas com leve inferioridade nos dados de teste. Por outro lado, a GRU
e a LSTM apresentaram um desempenho mais modesto, com a LSTM mostrando maior
sensibilidade aos dados de teste, especialmente nas métricas de Erro Quadratico Médio
(MSE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Dessa forma, os resultados obtidos
evidenciam a eficicia das Redes Neurais Profundas na modelagem de sistemas dindmicos,
com a xLSTM e a MLP se destacando como as solugoes mais promissoras para previsoes
precisas de trajetérias e velocidades, reforcando seu potencial para aplicagoes em Gémeos

Digitais, controle autéonomo e modelagem de sistemas nao lineares.

Adicionalmente, o conceito de Gémeos Digitais (Digital Twins) tem ganhado des-
taque, especialmente no contexto da Industria 4.0. Gémeos Digitais sdo representacoes
virtuais de sistemas fisicos, capazes de simular e prever comportamentos em tempo real
(KRITZINGER et al., 2018; TAO et al., 2018). A modelagem de sistemas dindmicos com
Redes Neurais Profundas, incluindo arquiteturas como a xLSTM, se alinha diretamente
com essa tendéncia, permitindo a criacao de modelos precisos e eficientes para Gémeos
Digitais (JONES et al., 2020; LENG et al., 2019). No futuro, espera-se que o uso dessas
redes em Gémeos Digitais proporcione simulagdes mais precisas e uma integragdo mais

proxima entre os mundos fisico e digital (TAO et al., 2018).

O presente trabalho busca, portanto, aprofundar o estudo na modelagem e identi-
ficacao de sistemas dinamicos utilizando Redes Neurais Profundas, com vistas a aplicacao
em Gémeos Digitais e outras areas correlatas, proporcionando uma base solida para futu-
ras pesquisas e inovagoes tecnoldgicas (BRUNTON; KUTZ, 2022).
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1 Sistemas Dinamicos

1.1 Definicdo de Sistemas Dinamicos

Sistemas dinamicos referem-se a sistemas cujo comportamento evolui ao longo do
tempo, influenciado por suas condigoes iniciais e pelas entradas aplicadas. Matematica-
mente, um sistema dindmico pode ser descrito por um conjunto de equacoes diferenciais
ou de diferenca que descrevem a variagdo do estado do sistema ao longo do tempo. A
variavel de estado z(t) representa o conjunto de grandezas necessarias para descrever

completamente o estado do sistema em um dado instante ¢ (ISIDORI, 1985).

Em termos gerais, a evolu¢ao de um sistema dinamico pode ser expressa como:

onde @(t) é a taxa de variagao do estado ao longo do tempo, f(-) é uma fungao
que descreve a dinamica do sistema, u(t) representa as entradas aplicadas ao sistema e ¢

¢é o tempo. Para sistemas discretos, a equagao equivalente é:

z(k+1) = f(x(k),u(k), k)

Esses sistemas podem ser encontrados em varias areas, como engenharia, biologia,
economia e fisica, sendo essenciais para prever e controlar comportamentos complexos

(ISIDORI, 1985).

1.2 Classificacdo dos Sistemas Dinamicos

Os sistemas dindmicos podem ser classificados de diferentes formas, dependendo

de suas caracteristicas. As principais categorias incluem:

1.2.1 Sistemas Lineares vs. Nao Lineares

Um sistema dinamico ¢é linear se a relagao entre as entradas e saidas for proporci-
onal e obedecer ao principio da superposicao. A equacao que descreve um sistema linear

é da forma:

&(t) = Az(t) + Bu(t)
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onde A e B sao matrizes constantes que descrevem a dindmica do sistema. Por
outro lado, sistemas nao lineares nao seguem esse principio, e suas equagoes Sa0 mais

complexas. Um exemplo de sistema nao linear é:

i(t) = Az(t) + Bu(t) + Cx(t)?

Em sistemas nao lineares, pequenas variagoes nas condigoes iniciais ou nas entradas
podem causar grandes mudancgas no comportamento, tornando-os mais dificeis de modelar
e prever (SLOTINE; LI et al., 1991).

Para ilustrar a diferenga entre sistemas lineares e nao lineares, considere o seguinte

diagrama de blocos genérico:

Figura 1.1 — Diagrama de Blocos de um Sistema Dinamico Genérico

u(t) x(t)
=——PP| Sistema Dindmico >

Fonte: Proprio autor.

Neste diagrama, a entrada wu(t) é aplicada ao sistema dindmico, e a saida x(t)

representa o estado ou resposta do sistema.

1.2.2 Sistemas Deterministicos vs. Estocasticos

Sistemas deterministicos sao aqueles cujo comportamento é completamente defi-
nido pelas equagoes de estado e pelas entradas, ou seja, o futuro do sistema é inteiramente
previsivel se o estado inicial for conhecido. Ja em sistemas estocasticos, ha incertezas en-
volvidas, e o comportamento futuro nao pode ser previsto com exatidao, sendo modelado
por processos probabilisticos. A equagdo de um sistema estocastico pode incluir termos

de ruido, como:

#(t) = fx(t), ult), t) + w(t)

onde w(t) é um termo de ruido aleatério que representa incertezas ou perturbagoes
no sistema (JAZWINSKI, 2007).

1.2.3 Sistemas Continuos vs. Discretos

Sistemas dinamicos continuos sao aqueles que evoluem continuamente ao longo do

tempo, como mostrado pela equacao diferencial:
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Em contrapartida, sistemas discretos evoluem em etapas de tempo definidas, sendo

descritos por equacoes de diferenga, como:

z(k+1) = f(z(k),u(k),k)

Sistemas continuos sao comuns em fendmenos fisicos, enquanto sistemas discretos

sdo frequentemente usados em controle digital e processamento de sinais (KAILATH,

1930).

1.3 Importancia da Modelagem de Sistemas Dinamicos em Enge-

nharia e Ciéncia

A modelagem de sistemas dindmicos é crucial em diversas areas da ciéncia e da en-
genharia, uma vez que permite prever e controlar o comportamento de sistemas complexos.

Exemplos praticos incluem:

o Engenharia de Controle: Modelos dindmicos sao a base para o projeto de sistemas
de controle que garantem a estabilidade e o desempenho de processos industriais,
robos e veiculos auténomos (ISIDORI, 1985).

» Biologia de Sistemas: A modelagem de sistemas biolégicos permite compreender
e prever a dinamica de populagoes, redes genéticas e processos fisiologicos (ALON,
2019).

e Economia: Na economia, sistemas dinamicos sao usados para modelar a evolugao
de mercados financeiros e a dindmica do crescimento econémico (ACEMOGLU;
RESTREPO, 2018).

« Climatologia: Modelos dindmicos sao essenciais para prever mudancas climéticas
e estudar o impacto de fatores como gases de efeito estufa e desmatamento (JR,
2010).

Em todos esses exemplos, a modelagem precisa de sistemas dinamicos permite o

desenvolvimento de solugoes otimizadas, garantindo maior eficiéncia e desempenho.

1.4 Desafios na Modelagem de Sistemas Dinamicos Nao Lineares

A modelagem de sistemas dinamicos nao lineares apresenta desafios significativos

devido a complexidade inerente desses sistemas. Entre os principais desafios, destacam-se:
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o Sensibilidade as Condigoes Iniciais: Em sistemas nao lineares, pequenas va-
riagoes nas condigoes iniciais podem resultar em comportamentos drasticamente
diferentes, dificultando a previsao precisa (STROGATZ, 2018).

o Existéncia de Multiplos Atratores: Sistemas nao lineares podem possuir multi-
plos estados estaveis ou pontos de equilibrio, conhecidos como atratores, tornando

dificil prever para qual estado o sistema convergirda (OTT, 2002).

« Dificuldade na Linearizagao: Muitos métodos tradicionais de analise e controle
dependem da linearizagao de sistemas ao redor de um ponto de operagao. No entanto,
essa abordagem nem sempre é adequada para sistemas fortemente nao lineares, uma
vez que a aproximacao linear pode nao capturar a dindmica global do sistema (ZHU,
2023).

o Sistemas Cadticos: Em alguns casos, sistemas nao lineares podem exibir compor-
tamento cadtico, onde o sistema parece seguir um padrao desordenado e imprevisivel,

mesmo que suas equagoes sejam deterministicas (OTT, 2002).

Para lidar com esses desafios, técnicas avangadas, como a aplicagdo de Redes Neu-
rais Profundas (RNPs), tém sido utilizadas para modelar a dindmica néo linear com maior
precisao (RAISSI; PERDIKARIS; KARNIADAKIS, 2019). Além disso, a utilizacao de mé-
todos hibridos, que combinam modelos baseados em fisica com técnicas de aprendizado
de maquina, tem mostrado potencial para superar as limitagoes dos métodos tradicionais

(KARNIADAKIS et al., 2021).

1.4.1 Exemplo de Sistema Nao Linear

Um exemplo classico de sistema dinamico nao linear é o péndulo simples. A equacao

que descreve o movimento de um péndulo é dada por:

0(t) + % sin(0(t)) = 0

onde 0(t) é o Angulo de oscilagdo, g é a aceleracao gravitacional e [ é o comprimento
do péndulo. Esta equagao é nao linear devido ao termo sin(6), e solugdes analiticas exatas
sdo dificeis de obter para grandes amplitudes de oscilagio (STROGATZ, 2018). Para

pequenas oscilagoes, a equagao pode ser linearizada como:

0(t) + %Q(t) =0

A linearizagao simplifica a andlise, mas deixa de capturar a dindmica completa do
sistema para grandes amplitudes, ilustrando um dos principais desafios na modelagem de

sistemas nao lineares (ZHU, 2023).



19

2 ldentificacao de Sistemas Dinamicos

2.1 Conceito de ldentificacdo de Sistemas

A identificagao de sistemas é o processo de determinar um modelo matematico que
representa o comportamento dindmico de um sistema fisico com base em dados experi-
mentais. Este processo envolve a construcao e a validagao de modelos que podem prever
as respostas do sistema para diferentes entradas. A identificagdo é crucial para a analise,

controle e simulagao de sistemas dinamicos em diversas areas, como engenharia, economia
e ciéncias fisicas (SIMPKINS, 2012; LENNART, 1999).

A modelagem geralmente comeca com a coleta de dados do sistema em operacao
e, em seguida, utiliza técnicas estatisticas e matematicas para ajustar um modelo que
melhor descreva esses dados. O objetivo final é criar um modelo que possa ser usado para

prever o comportamento do sistema sob diferentes condigoes (GOODWIN; SIN; 2014).

2.2 Técnicas Tradicionais de ldentificacao

Existem varias técnicas tradicionais de identificacdo de sistemas que podem ser
aplicadas dependendo da complexidade e das caracteristicas do sistema em questao. Entre

as mais comuns estao:

2.2.1 Modelos ARX (Auto-Regressivo com Entrada Exégena)

Os modelos ARX sdo uma forma simples de modelar sistemas dindmicos lineares.
Eles sao baseados em uma relagao linear entre a saida do sistema e suas entradas passadas

e saidas passadas.

A equagao geral de um modelo ARX ¢é dada por:

AlgHy(t) = Blg™)u(t) + e(t) (2.1)

onde:

« y(t) é a saida do sistema,
o u(t) é a entrada do sistema,
o A(g!) e B(q™') sdo polindmios no operador de atraso ¢ *,

e e(t) é o erro de modelagem.
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2.2.2 Modelos ARMAX (Auto-Regressivo com Média Mével e Entrada Exé-
gena)

Os modelos ARMAX sao uma extensao dos modelos ARX e incluem um compo-
nente de média mével que pode capturar comportamentos adicionais nao representados
pelos modelos ARX (KATAYAMA et al., 2005).

A equagdo de um modelo ARMAX é:

A(g Hy(t) = Bg~Hu(t) + C(ge(t) (2.2)
onde:

« C(g7') ¢ o polindmio de média mével.

2.2.3 Modelos de Espaco de Estados

Modelos de espaco de estados sao utilizados para descrever sistemas dinamicos
usando um conjunto de equagoes diferenciais lineares. Eles sao particularmente tteis
para sistemas multivariaveis e podem modelar comportamentos dindmicos mais complexos

(KALMAN, 1960).

O modelo de espago de estados é descrito por:

t(t) = Ax(t) + Bu(t) (2.3)
y(t) = Cz(t) + Du(t) (2.4)

onde:

o x(t) é o vetor de estado,
» u(t) é o vetor de entrada,
« y(t) é o vetor de saida,

« A, B, C, e D sao matrizes de sistema.

2.3 LimitacGes das Técnicas Tradicionais na Modelagem de Siste-

mas Dinamicos Nao Lineares

Embora as técnicas tradicionais como ARX, ARMAX e modelos de espago de esta-

dos sejam eficazes para sistemas lineares, elas enfrentam limitagoes significativas ao lidar
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com sistemas nao lineares. Sistemas nao lineares podem apresentar comportamentos com-
plexos que nao podem ser capturados adequadamente por modelos lineares (SLOTINE;
LI et al., 1991).

As principais limitagoes incluem:

o Capacidade de Representacao Limitada: Modelos lineares nao conseguem cap-

turar efeitos nao lineares, como saturagoes e histerese (BILLINGS, 2013).

o Complexidade Computacional: A identificacdo de sistemas nao lineares geral-
mente requer algoritmos mais complexos e computacionalmente intensivos (SJO-

BERG et al., 1995).

o Generalizagao: Modelos lineares podem ter dificuldades para generalizar o com-

portamento do sistema para novas condigoes operacionais.

2.4  Critérios de Desempenho na Identificacdo de Sistemas

A avaliacao da qualidade de um modelo identificado é crucial para garantir que
ele represente adequadamente o sistema dindmico. Varios critérios de desempenho sao

utilizados para avaliar a precisao e a eficacia dos modelos identificados:

2.4.1 Erro de Predicao

O erro de predicao é uma medida da discrepancia entre as saidas previstas pelo

modelo e as saidas reais do sistema. E calculado como:

G(t) = yreal<t) - ymodelo(t) (25)

onde Yreq(t) € a saida real € Ymodero(t) é a saida prevista pelo modelo (LENNART,
1999).

2.4.2 Validacdo Cruzada

A validacao cruzada é uma técnica para avaliar o desempenho do modelo ao dividir
os dados em conjuntos de treinamento e teste. O modelo é treinado com um conjunto de
dados e testado com um conjunto diferente. Esta abordagem ajuda a evitar o overfitting

e a garantir que o modelo generalize bem para novos dados (GOODWIN; SIN, 2014).
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2.4.3 Critérios Estatisticos

Critérios estatisticos como o EQM e o coeficiente de determinacio (R?) sdo fre-
quentemente utilizados para avaliar a qualidade do ajuste do modelo. O EQM ¢ dado
por:

N

EQM = 3" (srea(i) — oauto0))’ (2.6)

onde N é o numero de amostras (BILLINGS, 2013).
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3 Redes Neurais Profundas (RNPs)

3.1 Introducdo as RNPs e seu Papel na Modelagem de Sistemas

Complexos

Redes Neurais Profundas (RNPs) sao uma classe de modelos de aprendizado de
maquina que imitam a estrutura e funcionamento do cérebro humano para resolver pro-
blemas complexos. Elas sdo compostas por varias camadas de neuronios artificiais, o que
permite a modelagem de padroes e relacoes complexas em dados. O papel das RNPs
na modelagem de sistemas complexos é fundamental, especialmente quando se lida com
dados nao lineares e estruturas de alta dimensao (GOODFELLOW, 2016).

RNPs tém sido aplicadas com sucesso em diversas areas, como reconhecimento
de imagem, processamento de linguagem natural e modelagem de sistemas dindmicos.
Elas oferecem uma abordagem poderosa para capturar padrdes e relagoes nao lineares
que modelos tradicionais podem nao conseguir identificar (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015; SCHMIDHUBER, 2015).

A Figura 3.1 apresenta a estrutura de uma RNA ilustrando a camada de entrada,
as camadas ocultas e a camada de saida. Esse diagrama destaca a interconexao entre os

neurénios das diferentes camadas, enfatizando o fluxo de informagcoes dentro da rede.

3.2 Arquiteturas Basicas de RNPs

Existem varias arquiteturas de RNPs, cada uma projetada para tipos especificos

de problemas e dados. As mais comuns incluem:

3.2.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

O Perceptron Multicamadas (MLP) é uma das arquiteturas mais bésicas de redes
neurais profundas. Consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida. Cada neur6nio em uma camada esté totalmente conectado a todos

os neurdnios da camada seguinte (ZHANG et al., 2023).

A equacdo para um neurdnio em uma camada oculta é dada por:

a; =0 (EZ: Wiz + bj> (3.1)

onde:
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Figura 3.1 — Diagrama de uma RNA mostrando a camada de entrada, camadas ocultas e
camada de saida.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Fonte: Préprio autor.

« a; ¢ a ativagao do neurénio j,
e w;; sao os pesos das conexoes,
e I; sdo as entradas,

e b; &0 viés,

o é a fungao de ativagao (como ReLU, Sigmoid, etc.).

3.2.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Redes Neurais Recorrentes (RNN) sao projetadas para lidar com dados sequenciais
e temporais. Elas possuem conexoes que formam ciclos, permitindo que a informacao
persista ao longo do tempo. Uma variante importante das RNNs sao as Long Short-Term

Memory (LSTM), que sdo projetadas para capturar dependéncias de longo prazo em
sequéncias (ZHANG et al., 2023).

A equacao para um passo de tempo t em uma RNN é:

ht = U(Whht—l + le't + b) (32)

onde h; é o estado oculto no tempo t, W, e W, sdo matrizes de pesos, z; é a

entrada e b é o viés.
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3.3 Treinamento de RNPs: Técnicas de Otimizacdo e Funcdes de

Perda

O treinamento de redes neurais profundas envolve a otimizacao dos pesos da rede
para minimizar a funcao de perda. Isso ¢ feito através do algoritmo de retropropagacao e
técnicas de otimizacao (ZHANG et al., 2023).

3.3.1 Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de retropropagacao ¢é utilizado para calcular o gradiente da funcao de
perda com relagao aos pesos da rede, permitindo a atualizagao desses pesos para reduzir

O erro.

A atualizagao dos pesos é dada por:

oL
m Gwij

(3.3)

Wij = Wij —
onde:

e 7 ¢ a taxa de aprendizado,

e L é a funcao de perda,

oL
ow;

¢ o gradiente da fungao de perda em relagao ao peso wj;.

3.3.2 Funcoes de Perda

As fungoes de perda quantificam o erro entre as previsdoes do modelo e os valores

reais. Algumas fungoes de perda comuns incluem:
o Erro Quadratico Médio (EQM):

1 N
=N > (i (3.4)

i=1

o Entropia Cruzada (Cross-Entropy):

- Z yi log(9;) (3.5)
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3.4 Overfitting e Técnicas de Regularizacao em RNPs

Quverfitting ocorre quando um modelo aprende os detalhes e ruidos do conjunto de
treinamento a ponto de comprometer sua capacidade de generalizacao para novos dados.
Para combater o overfitting, varias técnicas de regularizagdo podem ser aplicadas (ZHANG
et al., 2023):

3.4.1 Regularizacdo L1 e L2

A regularizacao L1 e L2 adiciona um termo de penalizagao a funcao de perda para

evitar que os pesos se tornem excessivamente grandes.

Ly =) |w] (3.6)
Lo =Y w} (3.7)

onde A é o parametro de regularizacao.

3.4.2 Dropout

O Dropout é uma técnica que desativa aleatoriamente uma fracao dos neurénios du-
rante o treinamento para evitar que a rede dependa excessivamente de qualquer neurénio

especifico (ZHANG et al., 2023). A equagao para o Dropout é:

G Y 3.8
i=1, (3.8)

onde p é a taxa de Dropout e ¢ é a saida ajustada.

3.5 Aplicacbes de RNPs em Sistemas Dinamicos

Redes Neurais Profundas tém sido amplamente utilizadas na modelagem e controle
de sistemas dinamicos. Elas oferecem uma abordagem flexivel para capturar dinamicas
complexas e nao lineares que sao desafiadoras para modelos tradicionais. Aplicagoes in-
cluem a previsao de séries temporais, controle de sistemas robodticos e otimizagao de
processos industriais (ZHANG et al., 2023).

3.5.1 Modelagem de Sistemas Dinamicos com RNPs

A modelagem de sistemas dindmicos utilizando RNPs envolve o treinamento de re-

des neurais para prever o comportamento futuro do sistema com base em dados histéricos.
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Isso é especialmente 1til em situagoes onde o sistema apresenta dinamicas nao lineares e

interagoes complexas entre variaveis (ZHANG et al., 2023).
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4 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

4.1 Definicao e Arquitetura Basica das RNNs

RNNs sao uma classe de redes neurais projetadas para modelar dados sequenciais
e temporais. Diferentemente das redes neurais feedforward, as RNNs possuem conexoes
recorrentes que permitem que a saida de um neurdénio em um momento seja usada como
entrada para o mesmo ou outro neurénio em momentos futuros. Essa caracteristica torna

as RNNs adequadas para tarefas como modelagem de sequéncias e previsao de séries
temporais (ZHANG et al., 2023).

A arquitetura basica de uma RNN inclui unidades recorrentes que compartilham
0s mesmos parametros em todas as etapas temporais, o que as diferencia das arquiteturas
tradicionais. O principal beneficio dessa estrutura ¢ a capacidade de processar sequéncias
de diferentes comprimentos, tornando-a 1util para aplicagoes como reconhecimento de fala,

traducao automatica e analise de séries temporais.

A arquitetura basica de uma RNN pode ser ilustrada conforme mostrado na Fi-

gura 4.1:

Tee

Fonte: Proprio autor

Figura 4.1 — Arquitetura basica de uma RNN.

A saida da camada oculta h; em um instante de tempo t é calculada a partir da
entrada z; e da salda da camada oculta no instante anterior h;_; através da seguinte

equagao:

ht = ¢(Whht—1 + Wwﬂft + b) (41)

onde W), e W, sao matrizes de pesos, b ¢ um vetor de bias e ¢ é uma funcao de
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ativagao nao linear.

4.2 Problemas de RNNs Tradicionais

Apesar de sua flexibilidade, as RNNs tradicionais enfrentam problemas como o
desvanecimento e a explosao de gradientes. O desvanecimento de gradientes ocorre quando
os gradientes das fungoes de ativagao se tornam muito pequenos durante o treinamento, o
que dificulta a atualizacao dos pesos e impede a aprendizagem de dependéncias de longo
prazo (ZHANG et al., 2023).

O problema da explosao de gradientes ocorre quando os gradientes se tornam muito
grandes, resultando em atualizagoes instaveis dos pesos e dificultando a convergéncia do
treinamento (ZHANG et al., 2023).

4.3 Variantes de RNNs: LSTM e GRU

Para superar esses problemas, foram desenvolvidas variantes das RNNs, como

LSTM e GRU.

43.1 LSTM (Long Short-Term Memory)

A arquitetura LSTM foi proposta para lidar com o problema do desvanecimento
de gradientes e é composta por unidades de memoria que podem manter informagoes por
periodos de tempo mais longos (ZHANG et al., 2023). A estrutura basica de um LSTM

¢ mostrada na Figura 4.2.

Figura 4.2 — Arquitetura bésica de uma unidade LSTM.
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Fonte: Proprio autor.
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A equacao fundamental de um LSTM ¢é a seguinte:

fr=oWylhi—1, 2] + by)

iv = o(Wilhi—1, ) + b;)

Cy = tanh(We[hy_y, 2] + b.)
Ci=f0C_1+i0C

o = o(Wylhi—1, 4] + o)

hy = oy ® tanh(C})

(4.2)

onde f;, i;, e 0; sdo as saidas das portas de esquecimento, entrada e saida, respec-

tivamente, e C; é a candidata a memoria.

4.3.2 GRU (Gated Recurrent Units)

As GRU sao uma simplificacao das LSTM, que combinam as portas de entrada e
esquecimento em uma Unica porta, simplificando a arquitetura e a computagao (ZHANG

et al., 2023). A estrutura basica de uma GRU é mostrada na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Arquitetura bésica de uma unidade GRU.
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Fonte: Proprio autor.

As equagbes principais para uma GRU sao:

re = o(Wplhi_1, 2] + b,.)

2zt = o(W,[hi_1, 2] + 1.)

hy = tanh(Wy[ry @ he_y, z:] + by)
he=(1—2)®h1+20h

onde r; e z; sdo as portas de reset e atualizacao, respectivamente, e h; é a candidata

de estado.
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433 xLSTM (Extended Long Short-Term Memory)

A arquitetura LSTM tem sido amplamente utilizada para modelar sequéncias tem-
porais, resolvendo problemas como o desvanecimento do gradiente, gracas ao uso do "cons-
tant error carousel'e das portas de controle (HOCHREITER, 1997). No entanto, com o
surgimento dos Transformers, que utilizam mecanismos de autoatencao paralelizados, as
LSTMs comecaram a ser superadas em escalabilidade e desempenho em diversos contextos
(VASWANTI, 2017). Nesse cendrio, o xLSTM surge como uma evoluc¢ao das LSTMs, combi-
nando a escalabilidade moderna com novas técnicas para superar as limitagoes conhecidas
das LSTMs tradicionais.

A arquitetura xLSTM apresenta duas principais modificacoes: (i) exponential ga-
ting com técnicas apropriadas de normalizagdo e estabilizagdo, e (ii) a introducao de
novas estruturas de memoria, como o sLSTM e o mLSTM, cada um com caracteristi-
cas distintas para otimizar a performance em diferentes cenérios (BECK et al., 2024). O
sLSTM introduz uma técnica de mistura de memoria inovadora, enquanto o mLSTM é
totalmente paralelizavel, utilizando memoria matricial e uma nova regra de atualizacao

de covariancia.

43.3.1 mLSTM (Matrix LSTM)

O componente mLSTM da xLLSTM utiliza uma abordagem matricial para calcular
as transformacoes internas da célula LSTM, tornando a rede mais eficiente em termos de
representacao e captura de padroes temporais. A estrutura bésica de uma célula LSTM
é composta por trés portas principais: a porta de esquecimento (forget gate), a porta de
entrada (input gate) e a porta de saida (output gate). Estas portas regulam o fluxo de

informagoes, permitindo que a rede aprenda dependéncias de curto e longo prazo.

A equagdo de atualizacao da célula de estado ¢; no mLSTM ¢é dada por:

a=f0O0c 1+, 06

onde:

e ¢; é 0 estado da célula no tempo ¢,
« f; é a porta de esquecimento, calculada como f; = o(Wy - hy_y + Uy - 24 + by),
e i; é a porta de entrada, calculada como iy = o(W; - hy_1 + U; -z + b;),

e ¢ ¢ 0 novo estado da célula, calculado como ¢; = tanh(W, - hy_y + U, - &, + b.),

® denota a multiplicacao elemento a elemento.
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A saida da célula h;, que representa o estado oculto no tempo t, é atualizada de

acordo com:

hy = o; ® tanh(c;)

onde o; é a porta de saida, calculada como o, = a(W, - hy_1 + U, - &, + b,).

Essa estrutura é semelhante a LSTM tradicional, porém a matriz de pesos W no
mLSTM ¢é expandida, permitindo maior capacidade de generalizagdo e armazenamento

de informacoes complexas ao longo do tempo.

43.3.2 sLSTM (Shift LSTM)

Além da arquitetura matricial do mLSTM, a xLSTM também incorpora o sSLSTM,
que utiliza operagoes de deslocamento (shifts) nos estados internos da célula LSTM para
facilitar o aprendizado de padroes com deslocamentos temporais. O componente sLSTM
é eficaz em capturar mudancas de fase ou deslocamentos temporais em séries temporais

que apresentam comportamentos recorrentes.

O sLSTM realiza a seguinte modificagao na atualizacao do estado da célula:

Ct:ftQthl‘i"it@Et‘i‘St

onde S; é o termo de deslocamento, calculado como:

St = Shift(ct_l, (St)

Aqui, J; representa o deslocamento aplicado ao estado ¢;_1, e a fungao shift realiza
esse deslocamento de maneira controlada, permitindo que o modelo capture variagoes

temporais de forma eficiente.

Essas inovagoes permitem que o xLSTM lide com tarefas desafiadoras, como pre-
visao de tokens raros e busca por vizinhos mais préximos, superando limitagoes inerentes
as LSTMs convencionais (BECK et al., 2024). Além disso, o xLSTM também se mostrou
competitivo quando comparado a modelos de tltima geragao, como os Transformers, em

tarefas de modelagem de linguagem natural e sistemas dindmicos complexos.

Por fim, a arquitetura xLSTM ¢ construida sobre blocos residuais que empilham
as melhorias da sLSTM e da mLSTM, tornando-a adequada para ser escalada em grandes

modelos de linguagem, como demonstrado em estudos recentes (BECK et al., 2024).
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4.4 Aplicacées de RNNs na Modelagem de Sequéncias Temporais

RNNSs, especialmente suas variantes LSTM e GRU, tém se mostrado eficazes em
uma variedade de aplicacoes de modelagem de sequéncias temporais. Exemplos incluem
a previsao de séries temporais financeiras, andlise de sentimentos em textos, e traducao
automatica de idiomas (ZHANG et al., 2023).

4.5 Vantagens e Desvantagens das RNNs para Sistemas Dinamicos

As RNNs oferecem vérias vantagens na modelagem de sistemas dindmicos, in-
cluindo a capacidade de capturar dependéncias temporais complexas e modelar dados
sequenciais com alta precisao. No entanto, elas também possuem desvantagens, como a
necessidade de grandes quantidades de dados para treinamento e a dificuldade de inter-

pretar os resultados devido a sua natureza de caixa-preta (ZHANG et al., 2023).

Em resumo, embora as RNNs sejam poderosas para tarefas envolvendo dados
sequenciais, € crucial considerar suas limitacoes e escolher a arquitetura mais adequada

para a tarefa especifica em questao.
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5 Materiais e Métodos

5.1 Descricao Geral das Implementacoes

Este capitulo descreve as metodologias utilizadas no desenvolvimento das duas
implementagoes principais deste trabalho: a modelagem de distorcao de sinais de guitarra
elétrica e a modelagem do TurtleBot 3, ambas utilizando Redes Neurais Profundas. A
seguir, detalha-se a visao geral do projeto, a motivacao para o uso dessas arquiteturas e

os desafios enfrentados.

5.1.1 Visao Geral do Projeto

Este projeto tem como objetivo modelar dois sistemas dindmicos utilizando Redes

Neurais Profundas. Os dois sistemas modelados sdo:

e« Modelagem de Distor¢ao de Sinais de Guitarra Elétrica: Um pedal de dis-
torgao de guitarra foi utilizado para gerar os dados de entrada e saida, com o intuito

de modelar o comportamento nao linear do circuito de distorgao.

e Modelagem do TurtleBot 3: A dinamica do TurtleBot 3 foi modelada com base
em dados de simulacao de seu comportamento cinematico, coletados no ambiente

Gazebo, buscando prever a trajetéria do robo.

Para ambas as implementacoes, foram utilizadas arquiteturas de Redes Neurais
Profundas. No caso da modelagem de distorcao de sinais de guitarra, foram emprega-
dos modelos MLP e LSTM, permitindo a comparacao entre uma abordagem estatica e
uma abordagem recorrente para capturar dependéncias temporais. Ja na modelagem do
TurtleBot 3, foram implementadas quatro arquiteturas: MLP, GRU, LSTM e xLSTM,
possibilitando uma analise comparativa entre diferentes abordagens para prever trajeto-
rias e velocidades do robd. O conjunto de dados para cada sistema foi pré-processado e

dividido em treinamento, validacao e teste para garantir a generalizacao dos modelos.

5.1.2 Motivacdo para o Uso de Redes Neurais Profundas

A escolha por Redes Neurais Profundas foi motivada pela necessidade de capturar
comportamentos dindmicos complexos que os modelos tradicionais, como ARX ou espaco
de estados, nao conseguem representar adequadamente. No caso da distorcao de sinais

de guitarra, o circuito apresenta uma forte nao linearidade, o que inviabiliza a utilizacao
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de modelos lineares. Da mesma forma, a cinematica do TurtleBot 3 envolve interacoes

temporais que requerem o uso de modelos capazes de lidar com sequéncias de dados.

A motivagao para o uso das arquiteturas especificas pode ser resumida da seguinte

maneira:

o« MLP: Utilizada para a modelagem estatica do sistema, a MLP ¢ adequada para
capturar relagoes nao lineares complexas entre entrada e saida, sem a necessidade
de lidar com dependéncias temporais. Foi empregada em ambos os sistemas como

referéncia para comparagdo com modelos recorrentes.

o LSTM: Utilizada tanto no pedal de distor¢ao quanto no TurtleBot 3, a LSTM foi
escolhida por sua capacidade de capturar dependéncias temporais de longo prazo,
sendo ideal para modelar variacoes temporais dos sinais da guitarra e os movimentos

do robo.

« GRU: Implementada no TurtleBot 3, a GRU é uma alternativa simplificada a
LSTM, possuindo menos parametros e, teoricamente, permitindo um treinamento

mais eficiente sem comprometer significativamente o desempenho.

e XxLSTM: Também aplicada ao TurtleBot 3, a xLSTM representa um avango na
modelagem de sistemas dinamicos complexos, combinando vantagens das arquitetu-
ras LSTM tradicionais com maior capacidade de aprendizado de padroes temporais

complexos.

5.1.3 Desafios e Objetivos Especificos

Diversos desafios surgiram durante o desenvolvimento deste projeto. Para a mode-
lagem de distor¢ao de guitarra, o principal desafio foi lidar com a alta nao linearidade e
a ampla faixa de frequéncias dos sinais de entrada e saida. O circuito de distor¢ao gera
harmdnicos complexos e saturacao, o que exige um modelo capaz de capturar tais fendme-
nos. Outro ponto critico foi a quantidade limitada de dados experimentais, o que exigiu

técnicas de regularizacao no treinamento da rede neural.

No caso do TurtleBot 3, o desafio principal foi a simulagao precisa da dindmica de
movimento e a coleta de dados relevantes para o treinamento. Além disso, garantir que o
modelo fosse capaz de generalizar bem para novos cenarios de movimentagao do robo foi

uma preocupacao significativa.

Os objetivos especificos para cada sistema podem ser resumidos da seguinte forma:

« Distorgcao de Guitarra:

— Modelar a resposta do circuito de distor¢ao para diferentes ganhos de entrada.
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— Avaliar a capacidade da MLP e da LSTM de capturar as caracteristicas nao

lineares.
e TurtleBot 3:

— Modelar a trajetéria do TurtleBot 3 com base nas velocidades lineares e angu-

lares.

— Avaliar a precisao da MLP, GRU, LSTM e xLSTM na previsao da movimen-

tagao futura do robd.

— Comparar o desempenho das diferentes arquiteturas em termos de erro de

predicao e capacidade de generalizagao.

Cada um desses desafios foi abordado utilizando as técnicas descritas nos capitulos
seguintes, com foco na selecdo de hiperparametros adequados, regularizacao dos modelos

e avaliagao rigorosa dos resultados obtidos.

5.2 Modelagem de Sinal de Distorcao de Guitarra Elétrica

Neste ponto do trabalho, apresenta-se a modelagem de um circuito de distor¢ao
de guitarra elétrica utilizando redes neurais profundas. O processo envolveu a coleta e
pré-processamento de dados, a escolha de arquiteturas adequadas (MLP e LSTM), e a

analise dos resultados obtidos com essas arquiteturas.

5.2.1 Descricao do Sistema de Distorcao

O circuito de distor¢ao utilizado foi simulado com base em um pedal de distorcao
de guitarra elétrica tipico. Esse circuito foi projetado para alterar o sinal de entrada de

forma nao linear, gerando harmonicos que resultam no som caracteristico da distorgao.

5.2.1.1 Especificacdo do Circuito de Distorcao

A entrada do circuito foi um sinal de audio gerado por uma guitarra elétrica,
variando em amplitude e frequéncia. O circuito pedal foi dividido em 4 partes. A primeira
dessas partes é o estdgio de entrada de sinal (do inglés input signal stage). O sinal escolhido
estava com uma tensao alta, mais alta do que costuma ser fornecido de entrada por uma
guitarra. Por tal motivo, foi colocado uma fonte dependente com ganho de 0.2, valor esse
que trouxe o sinal de entrada para um valor mais proximo da realidade e, na montagem
do circuito analdgico, o sinal da guitarra deve ser aplicado no né sinalizado pela palavra
input. A segunda parte do pedal é o estiagio de alimentagdo de energia (do inglés power
supply stage), o uso dos altos valores de resisténcia contribuem para uma alta impedéncia

de entrada do circuito além de uma alta impedancia para o terra do curto-circuito virtual.



Capitulo 5. Materiais e Métodos 37

O capacitor tem o papel de eliminar a variacao residual conhecida como ondulac¢ao (do
inglés ripple), que nada mais é do que um sinal AC indesejado. A Fig. 5.1 mostra o

diagrama elétrico do circuito do pedal.

Figura 5.1 — Diagrama elétrico do pedal.
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Fonte: Proprio autor.

Ademais, a terceira parte do pedal é o estdgio de amplificagdo do Amp Op (do
inglés Op Amp Amplifier Stage, ou somente Op Amp Stage como referido no esquematico).
O amplificador se encontra em uma configuracdo em que gera um sinal de saida como
relacdo dos resistores R8, R6 e RG, sendo esse ultimo o potenciometro que permite ao
usuario controlar o ganho. Além disso, nesse estagio, ha o capacitor C3 cuja fungao é evitar
ruido de radio frequéncia bem como ajudar em descargas eletroestaticas e oscilagoes. O
capacitor C6 remove tensao DC ao proximo estdagio. Os outros capacitores contribuem
para a resposta em frequéncia com pico em torno de 1,5 KHz, caracteristica comum em
outros pedais e que ajuda a guitarra a ter destaque em relagao a outros instrumentos na

musica ao ter maior ganho na faixa de frequéncia audivel para os seres humanos.

O ultimo estdgio é o de recorte (do inglés Clipping Stage). Nele, o resistor R9
limita a corrente que chega aos diodos, protegendo tais. Os diodos possuem uma tensao
de saturacao e, pela disposicao deles, saturam com tensao menores que o negativo da
tensao de saturacao e valores maiores que o positivo dessa tensao. Com isso, o sinal é
cortado além desses limites, dando a sonoridade da distorcao. Quanto mais abrupto o
corte, mais distorcido o som fica. Finalmente, ha um potenciémetro para regulagem do
volume bem como a impedancia de saida do pedal, essa ultima que nao esta presente na
construcao do pedal mas é importante para a simulagao por simular a carga com maxima

tranferéncia.
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5.2.1.2 Caracteristicas Nao Lineares do Circuito

A nao linearidade do circuito de distor¢ao é gerada principalmente pela saturacao
dos amplificadores operacionais e pelo uso de diodos no estdgio de corte do sinal. Isso
resulta na geracao de harmonicos e clipping no sinal, que ¢ modelado pelas redes neurais.

As equacgoes que governam a nao linearidade podem ser descritas como:

Vi se |Vaig] < Vi
v, = g | g’ th (51)
Vin - sign(Viig) s [Vig| > Vin

Onde Vg, € o sinal de entrada, V, é o sinal de saida, e Vi, € o nivel de tensao de
threshold dos diodos D1 e D2.

5.2.2 Coleta e Preparacao dos Dados

Os dados de entrada e saida foram obtidos diretamente do circuito de distorcao

simulado utilizando o software de simulacao de circuitos eletronicos LTspice!.

Na fase inicial de aquisi¢do e preparagao dos dados, adotou-se uma abordagem
meticulosa para garantir a qualidade das informagoes coletadas. O sinal de uma guitarra
genérica, sem efeitos, foi escolhido como entrada principal. Apds a definicdo dos parame-
tros apropriados, o software gerou o sinal de saida em formato de dudio, fornecendo assim

os dados cruciais para as etapas subsequentes da pesquisa.

Os audios da guitarra elétrica, tanto com quanto sem distor¢ao, foram registrados
a uma taxa de amostragem de 48 kHz, com duracao de 30 segundos, capturando nuances
sutis. A distorcao foi introduzida pela aplicacao de ganhos especificos, resultando em pares
de dudios correspondentes: um com distor¢ao gerada por resistores de 0k€2, 10k€2, 30k<2,
90kS2 e 200k(2. Esse procedimento permitiu a comparacao direta dos efeitos da distor¢ao

na saida da MLP em relagdo ao audio nao distorcido.

Cada audio foi transformado em um tensor, preservando sua estrutura temporal
e possibilitando uma manipulacao eficiente dos dados durante as fases de treinamento
e avaliacao da MLP. Cada par de audios correspondentes foi utilizado como entrada e
rotulo durante o treinamento da rede. Essa abordagem refinada na preparagao dos dados
assegurou que a MLP fosse treinada e avaliada sob condigoes realistas, refletindo com

precisao os desafios impostos pelas distor¢oes presentes nos sinais da guitarra elétrica.

5.2.3 Arquitetura da MLP

A arquitetura da MLP utilizada neste projeto foi projetada para realizar a mode-

lagem do comportamento dindmico do sistema com base nos dados de entrada. Esta rede

L <https://www.analog.com/en/resources/design-tools-and-calculators /Itspice-simulator.html>
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Figura 5.2 — Comparacao entre os dudios com distor¢ao e o dudio sem distor¢cdo com
tempo de 0,005s.
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Fonte: Proprio autor.

consiste em uma camada de entrada, duas camadas ocultas, cada uma seguida por uma
funcao de ativacao ReLU, e uma camada de saida. O objetivo da MLP é aproximar a

funcao de distorcao nao linear aplicada ao sinal de entrada do sistema.

A camada de entrada da MLP possui 1.440.000 neurénios, correspondendo ao ni-
mero de features do sinal de entrada, enquanto a camada de saida também tem 1.440.000
neuronios, representando as previsoes do sinal de saida processado. As duas camadas

ocultas possuem 32 neuronios cada uma.

A Figura 5.3 ilustra o diagrama que representa a arquitetura da rede MLP utili-

zada.

5.2.4 Arquitetura da LSTM

A arquitetura da RNN com LSTM utilizada neste projeto foi projetada para mo-
delar o comportamento dinamico temporal dos dados. A rede consiste em duas camadas
LSTM, seguidas por uma camada totalmente conectada (Linear), cujo objetivo é realizar
a predigao final baseada nas informagoes extraidas pelas camadas LSTM. A estrutura da
rede permite capturar dependéncias temporais de longa duracao, que sao essenciais para

a modelagem de sinais dinamicos.

A primeira parte da rede é composta por duas camadas LSTM, cada uma com

32 neuronios, que processam sequéncias de dados de entrada de comprimento variavel. A
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Figura 5.3 — Arquitetura da MLP utilizada no projeto.

[Entrada (1440000 neurénios)}

i

[Camada Oculta (32 neurénios)j

[Camada Oculta (32 neurénios)}

[Saida (1440000 neurénios)}

Fonte: Proprio autor.

segunda parte é uma camada totalmente conectada com um tnico neurénio de saida.

A Figura 5.4 ilustra o diagrama da arquitetura da rede LSTM utilizada.

Figura 5.4 — Arquitetura da RNN (LSTM) utilizada no projeto.
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Fonte: Proprio autor.

5.2.5 Métodos de Andlise de Desempenho

Para avaliar a eficiéncia do modelo implementado neste projeto, foram utilizados

trés métodos principais de analise de desempenho: a FDA, o EQM e o KS. Estes métodos

permitem verificar a precisao do modelo e a qualidade da predi¢ao dos sinais processados.

5.2.5.1 Funcdo de Distribuicdo Acumulada (FDA)

A FDA é uma funcao que descreve a probabilidade de uma variavel aleatéria ser

menor ou igual a um determinado valor. No contexto deste projeto, a FDA foi utilizada
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para comparar a distribuicdo dos valores do sinal de saida gerado pela RNN com o sinal

original com distorcao.

Matematicamente, a FDA pode ser representada como:

F(z) = P(X <ux)
onde F(x) é a FDA e P(X < x) representa a probabilidade da varidvel aleatéria
X ser menor ou igual a x.

A comparacao entre as FDAs dos sinais pode indicar a similaridade entre o sinal
de saida gerado pelo modelo e o sinal com distor¢ao. Se as curvas da FDA dos dois sinais

forem proximas, o modelo terd um bom desempenho.

5.2.5.2  Erro Quadratico Médio (EQM)

O EQM é uma métrica amplamente utilizada para medir a diferenga entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais. Ele é definido pela média dos quadrados

das diferencas entre os valores reais e os previstos:

1 n
EQM = — (4 — §1)?

i=1

onde y; sao os valores reais, 7; sdo os valores previstos pelo modelo e n é o niimero

de observagoes.

Um valor de EQM baixo indica que o modelo estd realizando boas predigoes.

Quanto menor o EQM, melhor o desempenho do modelo.

5.2.5.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O KS é um teste estatistico que verifica a hipdétese nula de que duas amostras
provém da mesma distribuicao. Ele é utilizado neste projeto para comparar a distribuicao

do sinal original com distorcao e o sinal de saida gerado pela RNN.

O valor do teste KS é definido como a maior diferenca entre as funcoes de distri-

buicao acumulada das duas amostras:

Dn,m = sup |F1(SC) - F2<(L’)|

onde Fi(z) e Fy(x) sdo as FDAs das duas amostras.

Um valor de estatistica KS (D,,,,,) préximo de 0 indica que as fungoes de distri-

buigao acumulada (FDAs) das duas amostras sao muito semelhantes ao longo de todo
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o dominio dos dados. Isso significa que a distribuicao do sinal gerado pelo modelo se

aproxima da distribui¢ao do sinal original com distorcao.

O p-valor representa a probabilidade de observar uma diferenga tao grande (ou
maior) entre as distribuigbes apenas por acaso, assumindo que a hipdtese nula seja verda-

deira (ou seja, que as distribuigoes sejam iguais).

» Se o p-valor for alto (tipicamente maior que 0.05), ndo ha evidéncias estatisticas su-
ficientes para rejeitar a hipdtese nula, sugerindo que os sinais possuem distribui¢oes

semelhantes.

e Se o p-valor for baixo (tipicamente menor que 0.05), rejeita-se a hipdtese nula,

indicando que as distribui¢oes sao significativamente diferentes.

Dessa forma, um valor KS baixo e um p-valor alto indicam que o modelo conseguiu
gerar um sinal cuja distribuicao estatistica se aproxima da distribuigao real do sinal com

distorcao.

5.2.5.4 Andlise dos Resultados

A eficiéncia do modelo pode ser analisada a partir dos resultados obtidos pelos

trés métodos descritos.

o« Na FDA, se as curvas das distribui¢cbes acumuladas dos dois sinais forem seme-
lhantes, o modelo estara reproduzindo com precisao o comportamento dindmico do

sinal.

« No EQM, quanto menor o valor obtido, mais preciso é o modelo em termos de

aproximacao dos valores previstos.

o No Teste KS, se o valor da estatistica KS for baixo e o p-valor elevado, pode-se
concluir que as distribui¢oes dos sinais sao similares, indicando um bom desempenho

do modelo.

Essas métricas fornecem uma avaliacdo robusta da performance do modelo na

tarefa de prever o comportamento dindmico dos sinais processados.

5.3 Modelagem do TurtleBot 3

Nesta secao, serda abordado o processo de desenvolvimento e implementagao de
RNPs para modelar o comportamento dindmico do TurtleBot 3. O projeto tem como

objetivo capturar e reproduzir as dindmicas nao lineares do robé movel utilizando técnicas
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de aprendizado de maquina, explorando diferentes arquiteturas de redes neurais. Para isso,
foram implementados modelos MLP, GRU, LSTM e xLSTM, permitindo uma analise

comparativa entre abordagens distintas de modelagem.

Os dados utilizados para o treinamento dos modelos foram coletados a partir de
simulagoes do TurtleBot 3, com o objetivo de prever seu comportamento cinemético, in-
cluindo suas velocidades lineares e angulares, além da trajetéria percorrida. A implemen-
tagdo dessas arquiteturas possibilitou investigar a eficiéncia de cada modelo na captura
das dinamicas temporais e nao lineares do sistema, oferecendo insights sobre a adequacao

de redes neurais profundas para a modelagem de sistemas robdticos complexos.

5.3.1 Descricao do Sistema do TurtleBot 3

O TurtleBot 3 é um rob6 com direcao diferencial, como mostra a Figura 5.5, o
que significa que seu movimento é controlado pelas velocidades angulares independentes
de suas duas rodas motrizes. O estudo do sistema dindmico desse rob6 é crucial para
entender e prever seu comportamento em diferentes condi¢oes de operagao, permitindo a

modelagem e controle precisos do rob6o em ambientes simulados e reais.

Figura 5.5 — Diagrama cinemético do TurtleBot 3.
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Fonte: (KLANCAR et al., 2017).

5.3.1.1 Cinematica Direta

A cinematica direta permite determinar a posi¢cao e a orientacao do TurtleBot 3

com base nas velocidades angulares das rodas. Para o robd, a posi¢ao (z,y) e a orientagao
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0 sao calculadas a partir das velocidades v; (roda esquerda) e v, (roda direita), conforme

descrito abaixo.

As varidveis envolvidas sdo:

v;: Velocidade angular da roda esquerda.

v.: Velocidade angular da roda direita.

L: Distancia entre as rodas.

R: Raio das rodas.

v: Velocidade linear do robo.

w: Velocidade angular do robd.

As equacgoes a seguir descrevem a cinematica direta sao as seguintes:

v = J;(UT + ;) (5.2)
R
w= Z(vr — ) (5.3)

A pose do robd é atualizada com base nas equacoes de integragao abaixo, onde At

representa o intervalo de tempo entre cada atualizagao:

z(t+1) = x(t) + v cos(f)At (5.4)
y(t+1) =y(t) +vsin(d)At (5.5)
O(t+1) = 0(t) + wAt (5.6)

Essas equagoes fornecem a base para calcular a trajetoria do TurtleBot 3 em termos

de sua posicao e orientacao, dado o controle sobre as velocidades angulares das rodas.

5.3.1.2 Cinemética Inversa

A cinematica inversa, por outro lado, envolve calcular as velocidades angulares das
rodas necessarias para atingir uma velocidade linear v e angular w desejadas. Utilizando

as seguintes equagoes, € possivel determinar as velocidades v; e v,
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v— Ly
v = R2 (57)
v+ %w
=2 5.8
v = (5.8)

A cinematica inversa é fundamental para o desenvolvimento de sistemas de controle
do robd, permitindo que ele siga uma trajetéria planejada, ajustando as velocidades de

suas rodas para manter a direcao e a velocidade desejadas.

5.3.2 Coleta e Preparacdo dos Dados

Os dados foram coletados em um ambiente virtual utilizando o simulador Gazebo
junto com o robd TurtleBot 3, através da ferramenta de desenvolvimento ROS?. Essa con-
figuracao ¢ bastante popular na comunidade cientifica devido a sua capacidade extensiva

de emular cenarios reais com alta precisao.

Primeiramente, foram realizadas todas as configuracdes necessarias para simular
o TurtleBot 3 no simulador Gazebo?, passos que podem ser seguidos consultando a docu-
mentacao do simulador. Esse robo foi escolhido porque, além de ser de baixo custo com
hardware e software de cédigo aberto, é amplamente utilizado nas areas de pesquisa e

educacao em robotica devido as suas capacidades de navegacao e sensoriamento.

Um script em Python foi desenvolvido utilizando ROS2 para a coleta de dados,
criando noés e facilitando a comunicacao entre os diferentes sistemas que compoem o robo.
Este script, denominado data_collector.py, foi implementado como um assinante do
topico /odom, responsavel por fornecer dados espaciais do robd através da odometria.
Através das mensagens nav_msgs/msg/0dometry, o tépico é capaz de fornecer dados como

a posicao e orientagao do robo, bem como suas velocidades linear e angular.

Durante a simulacao, o TurtleBot 3 foi controlado manualmente utilizando o pacote
teleop_keyboard para realizar diferentes movimentos, gerando um conjunto abrangente
de dados de movimentacao. O script data_collector.py foi configurado para salvar os
dados coletados em tempo real em um arquivo de valores separados por virgula (CSV) no-
meado data.csv. Entre os dados registrados estao: o timestamp, coordenadas de posicao

(x, y, z), orientacoes em formato de quaternion (x,y, z, w), e velocidades linear e angular.

A Figura 5.6 fornece uma visdo abrangente dos resultados da simulagao do Turtle-

Bot 3, da trajetéria utilizada para treinamento do modelo.

<https://docs.ros.org/en/foxy/index.html>
3 <https://gazebosim.org/docs/latest /getstarted />
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Figura 5.6 — Gréficos da simulagdo do TurtleBot 3.
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A trajetoria do TurtleBot 3 na simulagao é mostrada no grafico exibido na Figura
5.6a. Esse grafico é crucial para compreender as ac¢oes e a localizacao do robd no estudo,

proporcionando uma visao detalhada e clara de sua trajetoria.

Além disso, a Figura 5.6b exibe os graficos das velocidades angular e linear do robo
para o mesmo intervalo de tempo. Esses graficos sao necessarios para avaliar as alteragoes
nas velocidades e orientagoes do TurtleBot 3, fornecendo informacgoes cruciais sobre seu

funcionamento e agoes.

A incorporacao dos dados de trajetoria e velocidade durante o treinamento da rede
MLP foi essencial para a melhoria do modelo. Ter acesso a esses dados permitiu ajustar

o modelo para que ele refletisse com precisdo os movimentos reais do TurtleBot 3.

5.3.3 Arquitetura da MLP

A arquitetura da MLP utilizada neste projeto foi projetada para modelar o com-
portamento dinamico do TurtleBot 3 com base nos dados de entrada da simulagao. Esta
rede neural possui uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida.
O objetivo da MLP é aprender a fun¢ao de mapeamento entre as entradas do robo e suas

saidas desejadas.

A camada de entrada da MLP possui 8 neurénios, representando as seguintes
caracteristicas do TurtleBot 3: posicao z, posicao y, orientacao x, orientagao y, orientacao

z, orientacao w, velocidade linear x e velocidade angular z. As duas camadas ocultas tém
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16 neuronios cada, utilizando a funcao de ativacao ReLLU para capturar as complexidades
das relagdes nao lineares. A camada de saida possui 6 neurénios, fornecendo previsoes

para a posicao e orientacao do robd.

A Figura 5.7 ilustra o diagrama da arquitetura da rede MLP utilizada neste pro-

jeto.

Figura 5.7 — Arquitetura da MLP utilizada no projeto de modelagem do TurtleBot 3.
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Fonte: Proprio autor.

5.3.4 Arquitetura da GRU

A arquitetura da GRU utilizada neste projeto foi projetada para modelar o compor-
tamento dinamico do TurtleBot 3, explorando sua capacidade de capturar dependéncias
temporais e dindmicas nao lineares. A rede possui uma camada de entrada, uma camada

recorrente GRU e uma camada de saida.

A camada de entrada da GRU possui 8 neurdnios, correspondendo as caracte-
risticas do TurtleBot 3: posi¢do z, posicao y, orientacdo x, orientacao y, orientacao z,
orientacdo w, velocidade linear = e velocidade angular z. A camada oculta contém 32
unidades GRU, utilizando a ativacao tanh e mecanismos de portas para reter informagoes
relevantes da sequéncia temporal. A camada de saida possui 6 neurdnios, responsaveis por

prever a posicao e orientacao do robd.

A Figura 5.8 apresenta o diagrama da arquitetura da GRU utilizada neste projeto.

5.3.5 Arquitetura da LSTM

A arquitetura da LSTM foi utilizada para capturar as dindmicas temporais do

TurtleBot 3, sendo capaz de aprender sequéncias de movimento do robo ao longo do
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Figura 5.8 — Arquitetura da GRU utilizada no projeto de modelagem do TurtleBot 3.
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Fonte: Proprio autor.

tempo. A rede é composta por uma camada de entrada, uma camada recorrente LSTM e

uma camada de saida.

A camada de entrada possui 8 neurénios, representando as mesmas caracteristicas
utilizadas na GRU. A camada oculta contém 32 unidades LSTM, empregando portas de
entrada, esquecimento e saida para controlar o fluxo de informacoes ao longo da sequéncia
temporal. A camada de saida possui 6 neurdnios, responsaveis pela previsao da posigao e

orientacao do robo.

A Figura 5.9 ilustra a estrutura da LSTM utilizada neste projeto.

Figura 5.9 — Arquitetura da LSTM utilizada no projeto de modelagem do TurtleBot 3.
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5.3.6 Arquitetura da xLSTM

A xLLSTM é uma extensao da LSTM convencional, oferecendo maior estabilidade e
eficiéncia no aprendizado de padroes temporais complexos. Essa arquitetura foi empregada

para melhorar a capacidade de modelagem das dindmicas nao lineares do TurtleBot 3.

A rede possui uma camada de entrada com 8 neuronios, seguida por uma camada
oculta composta por 32 unidades xLSTM. A xLSTM combina componentes de memoria
adicionais e mecanismos de normalizacao interna para aprimorar a retencao de informa-
¢oes ao longo da sequéncia temporal. A camada de saida possui 6 neuronios, responsaveis

por prever a posi¢ao e orientagao do robo.

A Figura 5.10 apresenta o diagrama da arquitetura da xLSTM utilizada neste

projeto.

Figura 5.10 — Arquitetura da xLSTM utilizada no projeto de modelagem do TurtleBot 3.
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Fonte: Proprio autor.
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5.3.7 Métodos de Anélise de Desempenho

Para avaliar o desempenho do modelo de rede neural MLP utilizado na modelagem
do TurtleBot 3, foram empregadas as seguintes métricas de desempenho:
5.3.7.1 Erro Quadratico Médio (EQM)

O EQM é uma métrica que mede a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos e os valores reais. Foi utilizada no projeto anterior e apresentada na
Secao 5.2.5.2. O EQM penaliza erros grandes mais severamente do que erros pequenos
devido a sua natureza quadratica.

5.3.7.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM)

A REQM ¢é a raiz quadrada do EQM e fornece uma medida da magnitude dos

erros em unidades de saida do modelo. E calculada por:

REQM = /EQM

O REQM é 1til para interpretar o desempenho do modelo em termos das unidades

originais dos dados. Valores mais baixos indicam um melhor ajuste do modelo aos dados.

5.3.7.3 Erro Absoluto Médio (EAM)

O EAM calcula a média dos valores absolutos das diferengas entre os valores reais

e previstos. A féormula para o EAM é:

12 R
N

O EAM fornece uma medida direta da média dos erros e é menos sensivel a grandes
erros em comparacao com o MSE. Valores menores indicam um melhor desempenho do
modelo.

5.3.7.4 Erro Absoluto Mediano (MdAE)

O Erro Absoluto Mediano (MdAE, do inglés Median Absolute Error) é a mediana

dos erros absolutos entre os valores reais e previstos. E calculado por:

MdAE = mediana(|y; — :|)

Esta métrica é robusta a outliers e fornece uma medida da tendéncia central dos

erros absolutos.
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5.3.7.5 Coeficiente de Determinacio (R?)

O Coeficiente de Determinacao (R?) mede a propor¢io da variancia nos dados que

é explicada pelo modelo. E calculado pela férmula:

n 2

R?_1_ im1(yi — 0i)
Yy —y)?
onde § é a média dos valores reais. O valor de R? varia de 0 a 1, onde valores

préoximos de 1 indicam que o modelo explica uma alta propor¢ao da variancia nos dados.

5.3.7.6  Anélise dos Resultados

A interpretagao dos resultados das métricas é essencial para avaliar a eficiéncia do

modelo:

o EFQM e REQM: Valores baixos de MSE e RMSE indicam que o modelo tem um bom
ajuste aos dados, com erros menores em média. No entanto, o EQM e o REQM
podem ser afetados por outliers, entao é importante considerar outras métricas

também.

o FAM: Um EAM baixo indica que o modelo, em média, estd cometendo poucos erros

absolutos. Essa métrica é mais robusta a outliers do que o EQM e o REQM.

o MdAE: O MdAE fornece uma visao sobre a mediana dos erros absolutos, sendo
util para identificar a presenca de outliers e a dispersdao dos erros. Valores baixos

indicam um bom desempenho do modelo sem grandes erros absolutos.

e R?: Um valor de R? préximo de 1 indica que o modelo explica bem a variancia dos
dados. Valores baixos sugerem que o modelo nao esta capturando a variancia dos

dados de forma eficaz.

Essas métricas devem ser analisadas em conjunto para obter uma avaliacao com-
pleta do desempenho do modelo. Enquanto o EQM e o REQM fornecem informacoes
sobre a magnitude dos erros, o EAM e o MdAE ajudam a entender o impacto dos erros
em termos absolutos. O R? oferece uma visdao sobre a capacidade do modelo de explicar
a variancia dos dados. Juntas, essas métricas ajudam a determinar se o modelo MLP é

eficiente e adequado para a modelagem do comportamento do TurtleBot 3.
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6 Resultados da Modelagem de Distorcao de

Sinal de Guitarra Elétrica

6.1 Desempenho da MLP

O modelo de rede neural MLP foi treinado utilizando diferentes configuracoes de
ganho para a distorcao do sinal de guitarra elétrica. As métricas de desempenho, como a
Funcgao de Perda, o Teste KS, o EQM e a FDA, foram utilizadas para avaliar a precisao

do modelo.

6.1.1 Grafico de Funcio de Perda e Acuracia por Epoca

A Figura 6.1 apresenta a evolucao da fungdo de perda e da acuracia durante o

treinamento da MLP ao longo das épocas para diferentes valores de resisténcia.

A funcao de perda apresenta uma tendéncia de convergéncia ao longo das épocas,
indicando que a MLP esta aprendendo o mapeamento entre o sinal de entrada e sua versao
distorcida. Além disso, observa-se que a acuracia melhora gradativamente até estabilizar,

o que sugere que o modelo conseguiu se ajustar bem aos dados de treinamento.

Um aspecto relevante é a variacao observada na fun¢ao de perda e na acuracia nos
momentos em que o learning rate foi resetado a cada 100 épocas. Esse comportamento é
particularmente evidente nos ganhos mais elevados (resisténcias menores, como Ok e 10k),
onde hd mudancas abruptas nos graficos de perda e acuracia. Esse ajuste foi essencial para
evitar que o modelo ficasse preso em minimos locais e garantir uma melhor adaptacao a
complexidade do sinal. O impacto dessa estratégia reforga a importancia do ajuste dina-
mico da taxa de aprendizado para otimizar o treinamento da rede neural, especialmente

em cenarios onde ha alta nao linearidade na resposta do sistema.

6.1.2 Analise da FDA

A Funcao de Distribui¢ao Acumulada (FDA) foi utilizada para verificar a aderéncia
do modelo MLP as distribuicoes dos dados de saida. A Figura 6.2 ilustra a comparacao
da FDA entre os sinais de saida da rede e os sinais com distor¢ao real do pedal, para

diferentes resisténcias.

A andlise da FDA revela que a aderéncia do modelo MLP as distribuicdes reais
varia conforme o ganho aplicado ao sinal. Para resisténcias menores (0k e 10k), os sinais
gerados pelo modelo apresentam uma discrepancia mais pronunciada em relacao ao sinal

real do pedal, especialmente nos extremos da amplitude (picos positivo e negativo). Esse
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comportamento indica que, em situagoes de alta distor¢ao, o modelo tem maior dificuldade

em capturar fielmente a resposta nao linear do circuito.

Por outro lado, para resisténcias mais altas (90k e 200k), a FDA do modelo MLP
mostra uma maior similaridade com a FDA do sinal distorcido real. Isso sugere que,
a medida que a distorcao se torna menos intensa, o modelo consegue capturar melhor a
relacdo entre entrada e saida, aproximando-se da resposta esperada. Esse resultado reforca
que, embora a MLP seja capaz de modelar a distor¢ao de forma satisfatoria, ha limitagoes
na sua capacidade de representar com precisao os extremos da resposta nao linear para

ganhos mais elevados.

6.1.3 Analise dos Resultados de Desempenho da MLP

A Tabela 6.1 resume os resultados obtidos para as métricas de desempenho (Es-
tatistica KS, Valor p (KS) e Erro Quadratico Médio - EQM) para diferentes valores de

resisténcia, com base nos sinais gerados pelo modelo MLP.

Tabela 6.1 — Resultados da MLP para diferentes valores de resisténcia (0k, 10k, 30k, 90k,

200k)

Resisténcia (k) | Estatistica KS Valor p (KS) Erro Quadratico Mé-
dio (EQM)

Ok 0.1239 0.0000 0.0033

10k 0.0654 0.0000 0.00099

30k 0.0192 0.0000 0.000086

90k 0.00026 1.0000 3.93 x 1078

200k 0.00004 1.0000 1.30 x 10~°

Fonte: Proprio autor.

Os resultados indicam que, conforme o valor da resisténcia aumenta, o erro qua-
dratico médio (EQM) diminui de forma significativa. Para resisténcias mais altas (90k
e 200k), a Estatistica KS aproxima-se de zero e o valor-p atinge 1, o que sugere que o
modelo reproduziu com alta precisao a distribuicao do sinal com distorcao, evidenciada
pela similaridade entre as Fungoes de Distribuicao Acumulada (FDA) dos sinais gerados

e dos sinais reais.

Entretanto, para resisténcias menores (0Ok e 10k), verifica-se que, nos extremos da
amplitude nos picos positivos e negativos os sinais gerados pela MLP divergem do sinal
original. Essa discrepancia se reflete em valores mais elevados de EQM e na estatistica KS,
indicando que o modelo tem maior dificuldade em capturar os comportamentos extremos

do sinal de distorcao quando o ganho ¢é alto.

Adicionalmente, observa-se que a cada 100 épocas o learning rate foi resetado,
provocando mudancas abruptas nos graficos de funcao de perda e acuracia, especialmente

para os ganhos com resistores menores. Essa estratégia de ajuste do learning rate foi
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fundamental para evitar que o modelo ficasse preso em minimos locais, contribuindo para

uma convergéncia mais robusta ao longo do treinamento.

Em resumo, a analise dos resultados confirma que a MLP apresenta uma excelente
capacidade de previsao da distor¢ao aplicada ao sinal de guitarra, com desempenho que
melhora significativamente com o aumento da resisténcia, onde a distor¢ao é menos intensa.
No entanto, para resisténcias mais baixas, embora a MLP reproduza satisfatoriamente o
comportamento do sistema, os extremos da amplitude ainda apresentam discrepancias

notaveis em relagao ao sinal original.

6.1.4 Comparacdo dos Sinais de Saida

A Figura 6.3 apresenta a comparagao entre o sinal original (sem distor¢ao), o sinal
com distorcao real e o sinal gerado pela MLP para diferentes valores de resisténcia. Pode-se
notar que, para resisténcias maiores (como 90k e 200k), a MLP reproduz com alta fideli-
dade a forma do sinal distorcido, evidenciando uma boa aproximagcao das caracteristicas

gerais do circuito.

Entretanto, para resisténcias menores (0k e 10k), onde os ganhos sdo maiores e
o efeito de distor¢ao é mais pronunciado, observa-se que os picos positivos e negativos
do sinal gerado pela MLP apresentam pequenas divergéncias em relacao ao sinal real.
Essas discrepancias, especialmente perceptiveis nos extremos da amplitude, corroboram
a analise realizada na Secao 6.1.2, que apontou dificuldades do modelo em capturar os

extremos do sinal em situagoes de alta distorcao.

Apesar dessas variagoes, o desempenho geral da MLP é robusto, conforme evi-
denciado pelos baixos valores de EQM e pela alta correspondéncia nos testes KS. Esses
resultados reforcam a eficicia da MLP na modelagem da distor¢ao, mesmo diante da

complexidade nao linear apresentada pelo circuito do pedal.

6.2 Desempenho da LSTM

6.2.1 Grafico de Funcio de Perda e Acuracia por Epoca

A Figura 6.4 apresenta a evolucao da fungdo de perda e da acuracia ao longo das
épocas durante o treinamento da LSTM. Note que, diferentemente do treinamento da
MLP, neste caso nao foi necessario realizar o reset do learning rate, pois o treinamento
foi realizado em apenas 30 épocas. Essa configuragao permitiu que a curva de perda e
acuracia se comportasse de forma mais continua e estavel, refletindo a capacidade da
LSTM de aprender os padroes temporais do sinal de distor¢ao sem interrupg¢oes abruptas

na taxa de aprendizado.
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6.2.2 Analise da FDA

A Figura 6.5 apresenta a Funcao de Distribuigdo Acumulada (FDA) para a LSTM,
comparando o sinal com distor¢ao real e o sinal gerado pela rede para o resistor de 30k.
Diferentemente do comportamento observado com a MLP, onde as discrepancias eram
mais evidentes apenas nos extremos da amplitude (picos positivo e negativo), o sinal

produzido pela LSTM apresenta diferengas distribuidas por toda a faixa de valores.

Isso indica que, ao contrario da MLP, a LSTM tem dificuldade em capturar com
precisao as caracteristicas estatisticas completas do sinal de distor¢ao. Em outras palavras,
a FDA da LSTM se desvia consideravelmente do sinal real, ndo apenas nos extremos, mas

ao longo de toda a distribuicao. Essa divergéncia pode estar relacionada a natureza dos
dados.

6.2.3 Analise Quantitativa dos Resultados da LSTM para Resisténcia de 30k

A Tabela 6.2 apresenta os valores obtidos com a LSTM para o resistor de 30k, que
foi o tnico valor utilizado para o treinamento deste modelo. Nesta configuragao, foram

analisadas trés métricas: a Estatistica KS, o Valor p do teste KS e o Erro Quadrético
Médio (EQM).

Tabela 6.2 — Resultados da LSTM para resisténcia de 30k

Estatistica KS Valor p (KS) Erro Quadratico Mé-
dio (EQM)
0.2042 | 0.0000 | 0.0077

Fonte: Proprio autor.

A anélise dos resultados indica que o valor da Estatistica KS de 0.2042 é relati-
vamente elevado, sugerindo que a distribuicao do sinal gerado pela LSTM difere signifi-
cativamente da distribui¢ao do sinal com distorgao real. O valor-p igual a 0 reforca que
essa diferenca é estatisticamente significativa. Além disso, o EQM de 0.0077, embora de-
monstre que a LSTM seja capaz de capturar a forma geral do sinal distorcido, indica uma

discrepancia maior entre o sinal previsto e o sinal real, em comparagao com a MLP.

Esses achados sugerem que, ao contrario da MLP que consegue reproduzir com
maior precisao os extremos da amplitude, especialmente para altos ganhos (resistores de
Ok e 10k) a LSTM nao apenas apresenta divergéncias nos picos, mas suas previsoes se

diferem em toda a distribuicao dos valores.

Portanto, embora a LSTM capte de forma razoavel as dependéncias temporais do
sinal de distor¢ao, seus resultados quantitativos apontam para uma performance inferior

a da MLP neste cenario especifico.
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6.2.4 Comparacdo dos Sinais de Saida

A Figura 6.6 apresenta uma comparacao detalhada entre o sinal original, o sinal
com distorgao real (obtido a partir do circuito elétrico do pedal) e o sinal gerado pela
LSTM para o resistor de 30k. Observa-se que, embora a LSTM consiga captar a forma geral
do sinal distorcido, ha discrepancias perceptiveis em toda a distribuicao. Em particular,
nao apenas os picos positivos e negativos (extremos da amplitude) se diferem, mas também
os valores intermediarios, o que indica que a rede nao reproduz com fidelidade todas as
nuances do sinal real. Esse comportamento corrobora com as observacoes realizadas na
Secao 6.2.2, reforcando que a LSTM, apesar de sua capacidade de modelar dependéncias
temporais, apresenta limitagoes na reproducao precisa da distribuicao completa do sinal

de distorgao.
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Figura 6.1 — Evolucdo da Funcio de Perda e Acurécia por Epoca para diferentes resistén-
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Figura 6.2 — Gréficos da Fungao de Distribuicdo Acumulada (FDA) para diferentes resis-

téncias na MLP.
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Figura 6.3 — Comparagao dos Sinais (Original, Com Distor¢ao e Saida da Rede) para
diferentes valores de resisténcia.
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Figura 6.4 — Evolucdo da Funcéo de Perda e Acuricia por Epoca para a LSTM.
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Figura 6.5 — Gréfico da Fungao de Distribui¢do Acumulada (FDA) para a LSTM.
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Figura 6.6 — Comparagao dos Sinais (Original, Com Distor¢ao e Saida da Rede) para o
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7/ Resultados da Modelagem do Comporta-

mento Dinamico do TurtleBot 3

7.1 Desempenho da Modelagem

7.1.1 Func3o de Perda e Acuracia por Epoca

Nesta sec¢ao, sao apresentados os graficos da evolucao da funcao de perda ao longo
das épocas para os modelos MLP, GRU, LSTM e xLSTM. Esses graficos permitem analisar
a convergéncia do treinamento e a estabilidade da validacao, indicando o desempenho de

cada modelo na modelagem do comportamento dinamico do TurtleBot 3.

A Figura 7.1 exibe as curvas de perda para os conjuntos de treinamento e validagao.
Observa-se que todos os modelos reduziram progressivamente a funcao de perda ao longo
das épocas, demonstrando aprendizado. No entanto, diferengas na convergéncia entre as

arquiteturas podem ser notadas, sendo a xXLSTM a que apresentou a menor perda final.

Figura 7.1 — Evolucdo da Funcio de Perda por Epoca para a modelagem do TurtleBot 3.
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Fonte: Proprio autor.

7.1.2 Meétricas de Desempenho

Para avaliar a eficacia da modelagem do comportamento dindmico do TurtleBot 3,
foram analisadas diversas métricas de desempenho para os modelos MLP, GRU, LSTM e
xLSTM. Mais detalhes das métricas sao apresentados na Secao 5.3.7.
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A Tabela 7.1 apresenta os resultados quantitativos obtidos para os modelos trei-

nados e testados.

Tabela 7.1 — Métricas quantitativas para os modelos MLP, GRU, LSTM e xLLSTM.

Modelo EQM REQM EAM MdJAE R?

MLP (Treinamento) 2.73e-06 0.00165 0.00108 0.00059 0.999999
MLP (Teste) 0.00036 0.01893 0.01219 0.01045 0.999845
GRU (Treinamento) 1.37e-05 0.00370 0.00268 0.00202 0.999994
GRU (Teste) 0.00148 0.03847 0.02395 0.01216 0.999363
LSTM (Treinamento) | 1.61e-05 0.00402 0.00293 0.00235 0.999993
LSTM (Teste) 0.01078 0.10383 0.07527 0.04613 0.995359
xLSTM (Treinamento) | 1.15e-06 0.00107 0.00081 0.00073 0.999999
XxLSTM (Teste) 0.00014 0.01180 0.00643 0.00370 0.999940

Fonte: Proprio autor.

7.1.3 Analise das Métricas

Os valores obtidos para as métricas de desempenho fornecem uma visao detalhada
sobre a eficacia da modelagem do TurtleBot 3 para os datasets de treinamento e teste,
considerando os modelos MLP, GRU, LSTM e xLLSTM.

« Erro Quadratico Médio (EQM):

— No dataset de treinamento, o menor EQM foi obtido pela xLSTM (1.15x 107°),
indicando um excelente ajuste aos dados. A MLP também apresentou um valor

baixo (2.73 x 107%), seguida pela GRU (1.37 x 107%) e pela LSTM (1.61 x 107°).

— No dataset de teste, a xXLSTM manteve a menor taxa de erro (0.00014), de-
monstrando sua robustez. A MLP também apresentou um erro relativamente
baixo (0.00036), enquanto a GRU (0.00148) e a LSTM (0.01078) tiveram de-

sempenhos inferiores.
« Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM):

— No treinamento, os menores valores de REQM foram observados na xLSTM
(0.00107) e na MLP (0.00165), seguidas pela GRU (0.00370) e pela LSTM
(0.00402).

— No teste, a xLSTM novamente obteve o menor REQM (0.01180), seguida pela
MLP (0.01893), enquanto a GRU (0.03847) e a LSTM (0.10383) apresentaram

um maior aumento no erro.

e Erro Absoluto Médio (EAM):

— Durante o treinamento, o menor EAM foi observado na xLSTM (0.00081), com
valores proximos para a MLP (0.00108), enquanto a GRU (0.00268) e a LSTM

(0.00293) tiveram maiores desvios médios.
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— No teste, a xLSTM (0.00643) e a MLP (0.01219) mantiveram um desempenho
superior & GRU (0.02395) e & LSTM (0.07527).

« Erro Absoluto Mediano (MdAE):

— No treinamento, a xLLSTM apresentou o menor erro mediano (0.00073), seguida
pela MLP (0.00059), enquanto GRU (0.00202) e LSTM (0.00235) tiveram mai-

ores valores.

— No teste, a xLSTM (0.00370) e a MLP (0.01045) mantiveram desempenho
superior & GRU (0.01216) e LSTM (0.04613).

« Coeficiente de Determinagao (R?):

— No treinamento, todos os modelos apresentaram valores muito altos, com a
xLSTM (0.999999) e a MLP (0.999999) alcangando os melhores resultados,
seguidas pela GRU (0.999994) e LSTM (0.999993).

— No teste, a xLSTM (0.999940) manteve a melhor generalizacao, seguida pela
MLP (0.999845), enquanto a GRU (0.999363) e a LSTM (0.995359) apresen-

taram uma perda significativa de desempenho.

A Figura 7.2 apresenta os graficos comparativos das métricas para os datasets de

treinamento e teste.

Figura 7.2 — Comparacao das métricas de desempenho dos modelos MLP, GRU, LSTM e
xLSTM nos datasets de treinamento e teste.
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Fonte: Proprio autor.

Os resultados indicam que a xLSTM apresentou o melhor desempenho geral, com

os menores valores de erro e um coeficiente R? mais préximo de 1 em ambos os conjuntos
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de dados. A MLP também demonstrou excelente precisao, especialmente no conjunto de
teste. Ja as redes GRU e LSTM apresentaram desempenhos inferiores, com a LSTM sendo
a mais sensivel a variagdes nos dados de teste, evidenciado pelos valores mais altos de MSE
e RMSE.

7.1.4 Comparacao das Trajetérias

Figura 7.3 — Comparagao entre as trajetérias simuladas no Gazebo (datasets de treina-
mento e teste) e as trajetdrias previstas pelos modelos MLP, GRU, LSTM e
xLSTM para o TurtleBot 3.

Trajetdrias Previstas (Treinamento) Trajetdrias Previstas (Teste)

—— Trajetdria Real (Teste)

g E 1]
s 5 ——- MLP
o 0 [=} GRU
l& !&
@ g -—- LSTM
& & -—- XLSTM
_1 — 72 -
—— Trajetdria Real (Treinamento)
——- MLP
_2 -
\ GRU 3] >
—=- LSTM .y
—3 A === xLSTM 1
R N T
Posigao X (m) Posigao X (m)
(a) Comparagao entre o dataset de treina- (b) Comparacgao entre o dataset de teste e
mento e as trajetérias previstas pelos as trajetorias previstas pelos modelos.
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Fonte: Proprio autor.

A comparacao das trajetérias simuladas no Gazebo com as previstas pelos modelos
MLP, GRU, LSTM e xLSTM permite avaliar a capacidade de generalizacdo de cada

abordagem na modelagem do comportamento dinamico do TurtleBot 3.

No dataset de treinamento, observa-se que todos os modelos foram capazes de
aprender e reproduzir com alta precisao a trajetoria desejada. O modelo xXLSTM apresen-
tou um ajuste superior, com minima discrepancia entre os pontos simulados e previstos,
seguido de perto pela MLP. A GRU e a LSTM também mostraram um bom desempenho,

mas com pequenas oscilagoes ao longo da trajetoéria.

No dataset de teste, a xLSTM continuou apresentando a melhor aderéncia a trajeto-
ria simulada, evidenciando sua capacidade de generalizacao. A MLP também manteve um
desempenho consistente, com pequenas divergéncias em certos pontos. Ja a GRU e, prin-

cipalmente, a LSTM, apresentaram maior variacao na trajetéria prevista, demonstrando



Capitulo 7. Resultados da Modelagem do Comportamento Dindmico do TurtleBot 3 67

uma sensibilidade maior a dados nao vistos durante o treinamento. Essas variacoes indi-
cam que os modelos com maior capacidade de captura de dependéncias temporais, como a

xLSTM, conseguem prever melhor a trajetéria do TurtleBot 3 em cenarios desconhecidos.

Os resultados reforcam a importancia da escolha adequada do modelo para a
modelagem de sistemas dindmicos, destacando a eficicia da xLSTM e da MLP para a

previsao da movimentagao do TurtleBot 3 com maior precisao.
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8 Conclusao

Este estudo analisa a identificacdo e modelagem de sistemas dindmicos por meio
de Redes Neurais Profundas (RNPs), comparando dois contextos distintos: a simulagao de
distor¢ao em sinais de guitarra elétrica e a previsao de trajetorias do robé mével TurtleBot
3. Os resultados evidenciam que a escolha da arquitetura neural influencia diretamente a
capacidade de representacao de sistemas nao lineares, com implicagoes praticas em areas

que vao da robdtica a industria criativa.

No primeiro experimento, focado na modelagem de distor¢ao sonora, as arquitetu-
ras MLP e LSTM foram aplicadas de forma complementar. A MLP demonstrou eficiéncia
na emulacao de caracteristicas estaticas de amplificadores - similar a forma como equa-
lizadores graficos reproduzem perfis tonais pré-configurados. J4 a LSTM destacou-se na
captura de padroes dinamicos, reproduzindo com fidelidade efeitos como a modulacao de
wah-wah, cujo comportamento depende da interagdo temporal entre notas e ajustes do
musico (YEH; SMITH, 2008). Essa dualidade sugere que a combinagao de abordagens

estaticas e sequenciais pode ser vantajosa em sistemas hibridos.

No segundo estudo, envolvendo o TurtleBot 3, a comparacao entre MLP, GRU,
LSTM e xLSTM revelou diferencas criticas na generalizacdo de modelos. A xLSTM
mostrou-se particularmente eficaz em cendrios com variagdes imprevistas de trajetoria,
comportamento analogo aos sistemas de navegacao automotiva que se adaptam a desvios
de rota em tempo real. Em contraste, a MLP apresentou desempenho estavel em condi-
¢oes controladas, porém com limitacoes ante perturbacdes ndao mapeadas - caracteristica
que a torna comparavel a sistemas de piloto automatico em ambientes estruturados. Ja a
GRU e a LSTM exibiram um comportamento intermediario: embora capazes de lidar com
sequéncias temporais melhor que a MLP, mostraram-se menos robustas que a xXLSTM em
cenarios dinamicos, semelhante a sistemas de direcao assistida que funcionam bem em

estradas conhecidas, mas tém dificuldades em rotas nao previstas.

A andlise métrica fundamentou-se em cinco indicadores de desempenho (EQM,
REQM, EAM, MdAE e R?), confirmando a robustez da xLSTM em miltiplas dimensdes
de avaliacdo. Um aspecto notavel reside na relagdo entre complexidade arquitetural e
estabilidade preditiva: modelos com mecanismos de memoria sofisticados, como a xLSTM,
mostraram-se menos suscetiveis a flutuagoes operacionais, padrao que ecoa observagoes

de estudos sobre controle adaptativo em robética submarina (FOSSEN, 2011).

As aplicagoes potenciais estendem-se a implementagao de Gémeos Digitais em
contextos industriais. Na area energética, por exemplo, a capacidade de prever estados

dindmicos permitiria simular o desgaste de turbinas edlicas sob diferentes condi¢oes mete-



Capitulo 8. Conclusdo 69

oroldgicas, otimizando ciclos de manutencao. Paralelamente, na industria musical, técni-
cas similares poderiam viabilizar sistemas de amplificacao virtual com resposta dinamica
equivalente a equipamentos analogicos de alto custo, democratizando o acesso a sons

profissionais.

Conclui-se que a metodologia explorada estabelece um marco para a integragao en-
tre aprendizagem de maquina e engenharia de sistemas. A versatilidade demonstrada nas
aplicagoes - da reproducao de efeitos sonoros a navegacao robotica - ressalta o potencial
transdisciplinar das RNPs. Estudos futuros poderiam investigar a hibridizagao de arqui-
teturas, combinando a eficiéncia computacional da MLP com a capacidade adaptativa da
xLSTM, estratégia que poderia equilibrar precisao e custo operacional em aplicagoes em

tempo real.

8.1 Trabalhos Futuros

Um caminho promissor para pesquisas futuras reside na integragdo de Gémeos
Digitais (Digital Twins) com a metodologia de Redes Neurais Profundas (RNPs) aqui
empregada. Esses sistemas, que replicam virtualmente entidades fisicas para simulagao e
monitoramento em tempo real (TAO et al., 2018), ganharam relevancia em setores como
manufatura e saide basta imaginar, por exemplo, como réplicas digitais de turbinas

industriais podem prever desgastes meses antes de falhas criticas (JONES et al., 2020).

A metodologia baseada em RNPs incluindo MLP, LSTM e a inovadora xLSTM
mostra-se particularmente adequada para essa finalidade. A razao é clara: essas arquite-
turas demonstraram capacidade comprovada de capturar dindmicas temporais complexas,
como evidenciado nos experimentos com distor¢ao sonora e navegagao robotica. Para con-
textualizar, um Gémeo Digital eficaz funciona como um modelo meteorologico digital:
assim como previsoes climaticas usam padroes historicos para antecipar tempestades, as

RNPs podem mapear comportamentos de sistemas fisicos para prever estados futuros.

No entanto, desafios persistem. A navegacao autonoma, por exemplo, exige con-
trole robusto frente a falhas de sensores ou interferéncias externas. Aqui, abordagens
recentes com fungoes de barreira neural (ZHANG et al., 2024) sugerem caminhos inte-
ressantes. Imagine sistemas capazes de reagir a obstaculos imprevistos como um piloto
automatico ajusta trajetorias em tempo real essa resiliéncia operacional é critica para

aplicagoes em robdtica mével ou veiculos auténomos.

As aplicagoes praticas dos projetos desenvolvidos ilustram bem esse potencial. No
caso da modelagem de distor¢ao em guitarras, um Gémeo Digital poderia funcionar como
um plugin de dudio inteligente, prevendo em tempo real como ajustes de ganho ou tonali-
dade afetariam o som final algo equivalente a ter um técnico de estudio virtual. Ja para o

TurtleBot 3, a tecnologia permitiria monitorar o desgaste de motores durante operacoes
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prolongadas, similar aos sistemas de diagnéstico embarcados em aeronaves comerciais.

Vale destacar que a verdadeira inovagao esta na sinergia entre técnicas. As RNPs
nao apenas modelam sistemas dinamicos, mas criam ecossistemas digitais onde simulacao
e realidade fisica coexistem. Essa dualidade abre perspectivas para otimizacao continua
de processos industriais, reducao de custos operacionais e até mesmo treinamento de
operadores em ambientes virtuais seguros (KRITZINGER et al., 2018).

Em sintese, a metodologia aqui apresentada transcende aplicagoes pontuais. Ao
combinar precisao preditiva com adaptabilidade operacional, estabelece as bases para sis-
temas ciberfisicos integrados onde modelos digitais e entidades reais ndo apenas coexistem,

mas cooperam para otimizar resultados.

8.1.1 Modelagem de Sistemas por Gémeos Digitais via RNPs

A integracao de Redes Neurais Profundas (RNPs) em Gémeos Digitais traz vanta-
gens distintas, especialmente em sistemas que mudam com o tempo. Arquiteturas recor-
rentes como LSTM e xLSTM, por exemplo, sdo naturalmente adaptadas para lidar com
sequéncias temporais pense em como previsoes meteorologicas usam dados histéricos
para antecipar mudancas climaticas. Ao treinar esses modelos com registros operacionais
de um sistema fisico, cria-se uma réplica virtual que nao apenas descreve o presente, mas

projeta cenarios futuros com precisao.

A xLSTM merece atengao especial aqui. Sua capacidade de identificar padroes
temporais complexos, como variagoes nao lineares ou atrasos em cadeias de producao,
permite atualizacoes continuas do Gémeo Digital. Imagine um cendario industrial onde
sensores enviam dados em tempo real: o modelo ajusta automaticamente suas previsoes,
funcionando como um "termdémetro digital'que mede tanto o estado atual quanto riscos
futuros. Essa caracteristica é valiosa em aplicagoes que exigem respostas rapidas, como

controle de processos quimicos ou gerenciamento de trafego urbano.

8.1.2 Cenarios Aplicados e Potencial de Impacto

Os projetos desenvolvidos neste trabalho ilustram bem essa versatilidade. No caso
da modelagem de distor¢ao em guitarras, um Gémeo Digital poderia operar como um as-
sistente virtual para musicos: ao ajustar parametros como gain ou equalizagdo em tempo
real, o sistema preveria instantaneamente o som resultante algo semelhante a um enge-
nheiro de dudio digital. Para o TurtleBot 3, a aplicacao seria mais proxima de sistemas
de diagnéstico em aviagao, onde sensores monitoram o desgaste de componentes durante

0 voo, sugerindo manutengoes preventivas antes de falhas criticas.

E relevante notar que o potencial vai além desses exemplos. Em energia edlica, por

exemplo, Gémeos Digitais baseados em RNPs poderiam simular o desgaste de turbinas sob
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diferentes condig¢oes de vento, otimizando ciclos de inspegao. Ja em logistica, permitiriam
testar rotas de entrega em ambientes virtuais antes de implanta-las fisicamente, reduzindo

custos operacionais.

A metodologia aqui apresentada fundamentada na combinacao entre aprendiza-
gem profunda e modelagem dindmica estabelece uma ponte entre simulagao e realidade.
Ao transformar dados brutos em insights preditivos, as RNPs nao apenas replicam siste-
mas fisicos, mas os aprimoram, oferecendo um caminho viavel para operagoes mais seguras
e eficientes em escala industrial (TAO et al., 2018; JONES et al., 2020).

8.1.3 Redes Neurais Profundas para Controle Robusto e Tolerante a Falhas

em Navegacao Autbénoma

A navegacao auténoma em ambientes nao estruturados exige sistemas capazes de
lidar com imprevistos. Robos méveis como o TurtleBot 3, por exemplo, operam sob condi-
¢oes onde falhas parciais de sensores, ruidos ambientais e alteragdes abruptas no terreno
podem comprometer a seguranga operacional. Para garantir resiliéncia, arquiteturas de
redes neurais como GRU, LSTM e xLLSTM surgem como alternativas viaveis, gragas a

capacidade intrinseca de processar sequéncias temporais e padroes nao lineares.

A principal vantagem desses modelos reside na adaptabilidade. Ao integrar téc-
nicas de aprendizado por reforco, as RNPs permitem que sistemas de controle ajustem
estratégias de navegacao em tempo real um requisito critico para evitar colisdes em

cenarios cadticos.

Um aspecto relevante é a atualizacao continua dos modelos. Dados operacionais
coletados durante a execucao de tarefas podem ser reinseridos no sistema, refinando pre-
visoes de forma similar a algoritmos de recomendacao que personalizam saidas conforme
interacoes do usuario. Essa abordagem é particularmente til em missoes de longa dura-
¢ao.

E fundamental destacar que a tolerancia a falhas ndo se limita a respostas rea-
tivas. Sistemas baseados em RNPs antecipam cenarios criticos por meio de simulagoes

probabilisticas, identificando rotas alternativas antes mesmo de obstaculos surgirem.

Em sintese, a aplicagdo dessas redes transcende a mera otimizacao de trajetorias.
Ao combinar previsao adaptativa com aprendizado incremental, estabelece-se um para-
digma onde sistemas autonomos nao apenas resistem a imprevistos, mas os integram
como variaveis de operacao. Avancos nessa area podem redefinir padroes de seguranca em

setores que vao da logistica automatizada a exploracao de ambientes hostis.
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