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Abstract. The neonatal incubator is a hospital equipment that provides suitable
temperature conditions for newborns. This work proposes a neural inference
system, based on Artificial Neural Networks (ANN) of the MultiLayer Perceptron
(MLP) type, which will be used as a virtual sensor. This system will replace
the installation of physical sensors during the certification or maintenance of
the incubator and will be possible to monitore temperature online. The results
demonstrated that the neural inference system can be used satisfactorily as a
virtual sensor. Mean quadratic validation errors between 1.6x10 —3 and 1.9x10
=3 and variance between 2.533x10 ~7 and 8,098x10 ~7 were obtained.

Resumo. A incubadora neonatal consiste em um equipamento hospitalar que
proporciona condigbes de temperatura adequadas aos recém-nascidos. Este
trabalho propdoe um sistema de inferéncia neural, obtido a partir de redes
neurais artificiais (RNA) do tipo MultiLayer Perceptron (MLP), que serd uti-
lizado como sensor virtual. Esse sistema substitui a instalacdo de sensores
fisicos durante a certificacdo ou manuten¢do da incubadora e tornard possivel
a realizacdo do monitoramento on-line da temperatura. Os resultados demons-
traram que o sistema pode ser utilizado satisfatoriamente como sensor virtual.
Foram obtidos erros médios quadrdticos de validacdo entre 1.6x1073 ¢ 1.9x1073
e varidncia entre 2.533x10~" e 8.098x107".

1. Introducao

De acordo com o [IBGE 2019], estima-se que a mortalidade infantil no Brasil foi de 12.35
mortes por mil nascidos vivos para o ano de 2018. A principal causa estd relacionada a
hipotermia, que ocorre quando a temperatura do recém-nascido (RN) passa a ser inferior
a 36.5° C. Diversos fatores ambientais contribuem com a hipotermia: baixa temperatura
na sala de parto, transporte neonatal e controle inadequado do ambiente térmico.

Para o controle da hipotermia na vida extrauterina, utiliza-se a incubadora neona-
tal, na qual a temperatura do recém-nascido é regulada e monitorada de forma eficiente.
Sendo assim, as incubadoras foram desenvolvidas para possibilitar aos recém-nascidos
condi¢Oes ambientais ideais para quando o mesmo estiver em dificuldade de adaptacdo
com 0 meio externo.

Por serem muito sensiveis as alteragcbes ambientais, € preciso certificar
constantemente a incubadora, verificando se os valores de temperatura no in-
terior de sua cupula estdio dentro de faixas de operacdo estabelecidas pela



norma técnica NBR IEC (International Electrotechnical Commission) 60601-2-19
[Associacdo Brasileira de Normas Técnicas 2014]. Caso essas temperaturas ndo estejam
dentro dos limites estabelecidos pela norma, deve ser executada a manuten¢do da incuba-
dora. Para isto, sdo realizados vérios testes, nos quais sensores fisicos s@o inseridos em
seu interior, sendo necessdrio retirar a incubadora de operacdo [de Arayjo et al. 2013].

Existem diversos trabalhos na literatura voltados para o desenvolvimento
de técnicas de otimizagdo do funcionamento das incubadoras. O trabalho
[Santos and Braga 2016], apresenta a identificacao do sistema de uma incubadora neona-
tal baseada em técnicas adaptativas e um modelo de rede neural artificial (RNA). Dentre
os modelos propostos, ARMA, RNA, ARMAX-RNA, este tltimo se mostrou o mais pro-
missor, com menor desvio padrdo em todos os experimentos realizados. O trabalho de
[de Araujo et al. 2013], propde um novo procedimento de inferéncia baseado em redes
neurais, com o objetivo de avaliar e calibrar a temperatura e umidade de uma incubadora
neonatal. Para isso, foram apresentadas as vantagens obtidas desde a reduc@o do ndmero
de sensores até a eficicia do método empregado, que alcancou baixos valores de erros em
relagcdo aos valores reais.

Como pode ser visto nos trabalhos mencionados, todos eles utilizam redes neurais
artificiais aplicadas em incubadoras neonatais. As redes neurais artificiais consistem de
técnicas computacionais inspiradas na estrutura do cérebro, sendo uma das ferramentas
mais difundidas e estudadas na literatura [Souza 2018].

A vista disso, a proposta desta pesquisa é desenvolver sensores virtuais, por meio
de um sistema de inferéncia, com aplicagdo em tempo real e que faz uso de uma RNA do
tipo MLP, treinada com base na estrutura Neural Network with Finite Inpulse Response
(NNFIR). Os sensores virtuais propostos serdo capazes de substituir os sensores fisicos
nos pontos especificados na norma NBR IEC 60601-2-19, evitando, assim, a retirada
do neonato da incubadora para realizacao de medi¢des necessarias aos procedimentos de
certificacdo e manutengao, permitindo o aumento do tempo de utilizagdo do equipamento.

O sistema proposto realizard a inferéncia dos valores de temperatura no interior da
cupula da incubadora por meio da utilizacdo de varidveis secundarias: temperaturas me-
didas por um sensor externo e por um sensor que fica na estrutura interna da incubadora,
préoximo ao resistor de aquecimento. Espera-se que os valores de temperatura inferi-
dos por meio da RNA sejam satisfatoriamente proximos aos valores medidos através dos
sensores fisicos posicionados nos pontos determinados pela norma, possibilitando o uso
efetivo dessa estrutura como sensor virtual.

2. Incubadora Neonatal

A incubadora neonatal € um equipamento médico - assistencial destinado a gerar e manter
um ambiente ideal para a manutenc¢do da vida do recém-nascido, permitindo um desenvol-
vimento mais saudavel do neonato com baixo peso, prematuro ou com outras disfuncdes
que justifiquem sua utilizacdo [de Oliveira Filho et al. 2018], [Agostini et al. 2003].

O modelo de incubadora neonatal utilizado no presente trabalho é SCTI LINE.
Nele, a parte que fica abaixo da cdpula corresponde ao compartimento onde ficam pre-
sentes um motor, resisténcia e sensores de temperatura e circulacao de ar. O motor tem a
fungdo de impulsionar o ar para o compartimento do recém-nascido (RN), levando o calor



e umidade ao paciente. Os sensores de temperatura e circulagdo de ar sdo responsaveis
pela leitura da temperatura do ar e alarmes de segurancga da incubadora. A aquisi¢do de
dados, proveniente desses sensores € o controle do aquecimento da incubadora neona-
tal sdo realizados por meio de uma placa microprocessada. O hardware utilizado possui
comunicacao via USB com o computador para recep¢cao de comandos e envio dos dados
medidos.

Apesar de a incubadora ter fixo em sua estrutura um sensor de temperatura, o
mesmo nao € utilizado durante procedimentos de certificagdo e manutenc¢do. Para a
realizacdo dos procedimentos citados, cinco sensores fisicos de temperatura sao inseridos
no interior da cipula, conforme orienta a norma IEC 60601-2-19. Essa norma especifica
que esses sensores adicionais devem ser colocados em cinco pontos, A a D e M, a uma
distancia de 10 centimetros do colchdo. O ponto M deve estar no centro, como mostra a
Figura 1. Os demais pontos devem estar no centro das quatro areas formadas pelas linhas
que dividem tanto a altura quanto a largura do colchao.

Figura 1. Posicao dos sensores conforme a ABNT NBR IEC 60601-2-19

3. Rede Neural Artificial

Redes neurais artificiais se configuram como uma técnica que possui a capacidade de
aprendizado e adaptacdo, caracteristicas essas que sao copiadas do funcionamento de sis-
temas neurais bioldgicos [ Vellasco 2017]. Para alcancarem um bom desempenho, as redes
neurais empregam uma interligacdo macica de células computacionais simples denomi-
nadas neurdnios ou unidades de processamento [Haykin 2007].

Um dos tipos mais comuns de RNAs sdo as redes MLP, que tem estrutura formada
por uma camada de entrada, pelo menos uma camada intermedidria (também denominada
de camada escondida) e uma camada de saida [Nied 2007]. Trata-se de uma rede classifi-
cada como supervisionada, visto que seu processo de aprendizagem tem como base dados
de entrada-saida e ajusta os seus parametros de modo iterativo através desses dados e do
sinal de erro.

O treinamento da RNA pode ser realizado por meio do algoritmo backpropaga-
tion, que € constituido de duas etapas. Na primeira, chamada forward, um padrido de
entrada € apresentado a RNA e seu efeito é propagado, camada a camada, até produzir
um conjunto de saidas. Na segunda etapa, conhecida como backward, sdo calculadas as
derivadas da fun¢@o do erro com respeito aos pesos da RNA. O fluxo dos sinais nesta
etapa € propagado da camada de saida para a camada de entrada [Haykin 2007]. Deve-se
destacar que na etapa forward, os pesos sindpticos sao mantidos fixos, enquanto na etapa
backward os pesos sdo ajustados.



Na Figura 2 é apresentado um exemplo da arquitetura da rede MLP, onde é
possivel verificar o fluxo de dados na rede. As entradas da rede (z;) e o bias (+1) sdo
multiplicados pelos pesos sindpticos (w;; € W;;), no qual sdo utilizadas como entradas
das fungdes de ativagdo (f,;) presentes na camada oculta. Em seguida, as saidas dessas
fungdes sdo ponderadas por pesos sindpticos (W;;), sendo aplicado no calculo das fungdes
de ativacdao dos neurdnios presentes na camada de saida, obtendo-se, por fim, a resposta
da rede neural (z;). Nesse caso, especificamente, a rede possui trés entradas com dois
neur6nios na camada oculta e dois neurdnios na camada de saida. A equagdo (1) mostra
matematicamente o calculo da saida da RNA para uma tnica camada escondida.

zi(k,0) = fa; Z Wi;fa; (El Wiz + wjo) + wig| (1)

7j=1

Figura 2. Perceptron de Multiplas Camadas - MLP

Alguns parametros devem ser definidos para a implementacao de uma RNA, como
por exemplo, o tipo de fun¢do de ativagdo, onde as mais populares sdo: logistica, linear,
gaussiana e tangente hiperbolica. Outro componente € a taxa de aprendizagem, pois de
acordo com a definicdo do seu valor, € alcancada a estabilidade e uma adequada con-
vergéncia do processo de aprendizagem [Haykin et al. 2009]. Por fim, o critério de pa-
rada pode ser definido por meio da quantidade de épocas ou um valor predeterminado uma
func¢do custo, que pode ser representada pelo erro médio quadratico (EMQ), calculado a
partir da diferenca entre a saida da rede neural e o valor desejado para cada exemplos de
treinamento, conforme Equagao (2).

N
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3.1. Estruturas de Modelagem

As estruturas baseadas em redes neurais apropriadas para identificacdo de sistemas nao-
lineares sdo generalizacdes das estruturas de modelagem linear (FIR, ARX, ARMAX,
etc). Para este trabalho, utilizou-se a estrutura Neural Network FIR (NNFIR) que é um
vetor de regressdo formado apenas por medi¢des passadas das varidveis de entrada do
processo a ser identificado [Ngrgard et al. 2000].

A estrutura de modelagem NNFIR ¢ descrita pela Equagao (3):

yk+d) =" (k,d,n)*0 3)



onde fj(k +d) corresponde a saida estimada pelo modelo, ¢! representa o vetor
de regressdo do modelo NNFIR formado por valores passados da variavel de entrada do
processo,d simboliza o atraso da planta, k € o instante atual, n é a ordem da plantae 6 € o
vetor de parametros. O vetor de regressao da estrutura NNFIR se torna a entrada da rede
neural, de modo a se obter a estimativa da saida de y(k).

3.2. Sistemas de Inferéncia

Sistemas de inferéncia sdo algoritmos matematicos capazes de estimar, em tempo real,
varidveis de interesse (varidveis primadrias), a partir de outras varidveis disponiveis
(varidveis secunddrias). Esses sistemas vém adquirindo grande aplicabilidade devido
as vantagens que apresentam frente a alguns problemas de medi¢do dos sensores reais
[Aradjo Junior 2007].

Esses modelos inferenciais, quando aplicados em tempo real sdo definidos como
sensores virtuais. O desenvolvimento dos modelos inferenciais possibilita o conheci-
mento de varidveis importantes do processo a partir de outras varidveis facilmente medi-
das, tais como temperatura, pressao, vazao, e outras [Ito 2014].

Vale ressaltar que, os sensores virtuais surgiram no mercado com o intuito de
estimar em tempo real a varidvel desejada a partir de dados obtidos na planta, no qual
esses sensores podem ser considerados como o resultado da intersec¢do da tecnolo-
gia de Sensores Inteligentes e das técnicas de Modelagem e Identificagdo de Sistemas
[Lotufo and Garcia 2008]. Assim, o sensor virtual advém da associacdo de um sensor
(hardware), que permite medicdes on-line de algumas varidveis do processo com um al-
goritmo de estimagdo (software), a fim de prover estimativas de varidveis ndo medidas,
parametros do modelo ou superar atrasos de medi¢des [de Assis and Maciel Filho 2000].

4. Metodologia

De inicio, foram definidas as varidveis de entrada para o treinamento da rede neural, sendo
escolhidas a temperatura interna, medida préxima ao resistor de aquecimento, e a tempe-
ratura externa (correspondente ao ambiente onde se encontra a incubadora). Sendo assim,
estas sdo as varidveis secunddrias. Em seguida, determinou-se as varidveis corresponden-
tes a saida da rede neural (temperaturas nos pontos A, B, C, D e M). Para obtencao dos
dados relativos a temperatura interna, aplicou-se no resistor de aquecimento um sinal de
excitagcdo do tipo Pseudo Sequéncia Bindria Aleatéria (PRBS) [Tulleken 1990].

O periodo de amostragem adotado para a realizacdo da coleta de dados para trei-
namento e validagdo foi de 60 segundos, resultando em 318 amostras. Apds a realizacio
dessa coleta, foi feita a montagem do vetor de regressao a ser utilizado como entrada da
rede neural. Como j4 dito anteriormente, a rede neural implementada no presente tra-
balho foi a MLP, sendo treinada tendo como base a estrutura de modelagem NNFIR e
implementada no software Matlab.

A estrutura NNFIR, se caracteriza por um vetor de regressdo contendo valores
presentes e passados do sinal de entrada do sistema. No entanto, como a rede neural estd
sendo aplicada como um sistema de inferéncia, o vetor de regressao foi construido com
os valores medidos pelo sensor presente na cipula (temperatura interna, 7;nt), além do
valor medido pelo sensor de temperatura externa (7,xt), ou seja, as varidveis secundarias.



Portanto, a partir dessas varidveis, a rede neural devera inferir os valores das temperaturas
nos pontos A, B, C, D e M, como apresentado na Figura 3.
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Figura 3. Estrutura de treinamento das redes para temperatura

Antes de efetuar o treinamento da rede, foram realizados testes, variando-se os
parametros da mesma, tais como a quantidade de amostras para treinamento e validacao,
funcao de ativacdo, coeficiente de aprendizagem, nlimero de neurdnios na camada oculta e
de épocas, a fim de se encontrar uma configuracao que apresentasse resultados mais satis-
fatorios, proporcionando o menor erro médio quadratico possivel, assim como a variancia.
Dessa forma, a melhor configuracao encontrada apresentou uma arquitetura com 3 entra-
das, 12 neurdnios na camada escondida, com nimero maximo de épocas de treinamento
igual a 200.000 épocas.

5. Resultados

ApOs a realizacdo de testes iniciais, foram definidas 247 amostras para treinamento e 70
amostras para teste. No treinamento da rede MLP, utilizou-se a funcio de ativacdo do
tipo logistica ou sigmoide, tanto na camada oculta quanto para a camada de saida. O
coeficiente de aprendizagem, 7) , mais adequado foi de 0,1.

Ap6s essas defini¢des, foi realizado o treinamento da rede neural para cada um
dos cinco pontos cujas temperaturas devem ser inferidas. Os resultados relativos ao Erro
Médio Quadrético, Média e Variancia desses treinamentos estao apresentados na Tabela
1. Vale ressaltar que, para obter os valores de média e variancia o treinamento da rede foi
repetido dez vezes.

Tabela 1. Erro médio quadratico de validacao para cada sensor

Sensor | EMQ de Validacdo | Média do EMQ | Variancia do EMQ (x10~°)
A 0.0018 0.00309 8.098
B 0.0019 0.00282 6.440
M 0.0016 0.00261 6.519
C 0.0018 0.00260 2.533
D 0.0016 0.00238 3.351

Como pode ser visto na Tabela 1, os erros médio quadratico de validacdo ficaram
préximos de zero, apresentando valores entre 1.6x1073 e 1.9x1073.No entanto, para os
valores de média do EMQ e variancia, observa-se que o ponto A apresentou os maiores
valores, tanto de média do EMQ quanto de variancia, em compara¢do com os demais
pontos. Os valores apresentados pela rede neste ponto foram de 0.00309 e 8.098x1077,



respectivamente. Mesmo assim, o desempenho pode ser considerado satisfatério. Além
disso, nota-se também que o ponto D apresenta a menor média para o EMQ e o segundo
menor valor para a variancia, com valores de 0.00238 e 3.351x10~7, respectivamente.

A seguir, na Figura 4 , sdo apresentados graficos com os sinais de saida da rede
neural comparados com a saida desejada para os sensores localizados nos pontos A, B,
M, C e D, respectivamente.
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Figura 4. Comparacao entre a saida da MLP e os valores reais

Na figura 4, é possivel concluir que as curvas correspondentes as respostas da rede
neural se aproximaram de forma adequada das respostas desejadas em todas as faixas de
operacdo. No geral, é possivel constatar que os valores relacionados aos erros apresenta-
dos na Tabela 1 ficaram entre uma faixa de valores parecidos, e que a saida estimada pela
rede foi muito préxima a saida real, demonstrando que o sistema de inferéncia é capaz
de estimar satisfatoriamente as temperaturas nos cinco pontos definidos pela norma IEC
60601-2-19, podendo ser utilizado como sensor virtual.

6. Conclusao

A incubadora neonatal é um equipamento essencial em unidades de terapia intensiva e,
por lidar com pacientes muito sensiveis as mudangas ambientais, deve ser constantemente
certificada. O objetivo do trabalho foi desenvolver um conjunto de 5 sensores virtuais por
meio de redes neurais artificiais, com base no modelo NNFIR, capazes de inferir as tem-
peraturas nos cinco pontos exigidos pela norma. Os valores de temperatura obtidos com
a rede neural MLP foram suficientemente proximos dos valores reais, demonstrando que
foi possivel modelar a dinAmica do sistema com relacao as temperaturas nos pontos deter-
minados pela norma IEC 60601-2-19. O desenvolvimento dos sensores virtuais permitira
que a medicdo da temperatura para fins de procedimentos de certificacdo e manutengao
seja feita sem a necessidade de se adicionar sensores fisicos, sem interromper o funciona-
mento da incubadora neonatal. Como sugestao de trabalhos futuros, pode ser realizada a
inferéncia da umidade, bem como a comparacao com outros modelos de redes neurais.
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