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Abstract— The aim of this work is the thermodynamic characterization of vanadium dioxide (VOz) thin
films, which exhibit hysteresis in the temperature-resistance (T' X R) characteristic. Temperature sensors usually
present slow dynamic responses, and thus, when characterizing thermal hysteresis, the result is a distorted version
of the real curve. In a previous work, a supervised neural network was applied to remove the distortion introduced
by the measurement channel. For this, a measurement performed at very low % (quasi-static) is required to be
used as target output. In this work, an unsupervised (blind) signal processing technique (blind deconvolution) is
applied to remove the measurement channel distortion. A great advantage of the proposed methodology is that

it does not require the time-consuming quasi-static measurement and achieves low MSE values (=~ 3 x 1071 °C).

Keywords— Blind Deconvolution, Hysteresis, V Oz thin films, Signal Processing, Bussgang Algorithms.

Resumo— O objetivo deste trabalho é a caracterizagao termodinamica dos filmes finos de diéxido de vanadio
(VO2), que apresentam histerese na caracteristica temperatura-resisténcia (I" X R). Sensores de temperatura
usualmente apresentam resposta dinamica lenta, conseqiientemente, quando aplicados para caracterizagao de
histerese térmica, o resultado é uma versao distorcida da curva real. Em um trabalho anterior, uma rede neural
supervisionada foi aplicada para remover a distorgao gerada pelo sistema de medigao. Para isso, uma medicao
realizada em % muito baixa (quase-estdtica) é necessiria para ser usada como referéncia de saida. Neste
trabalho, uma técnica nao-supervisionada (cega) de processamento de sinais (desconvolugdo cega) é utilizada
para remover a distor¢do do sistema de medigdo. A grande vantagem do método proposto é que nao é necesséria
a medigdo da curva quase-estitica, economizando tempo de trabalho e ainda assim obtendo baixo erro médio
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REMOCAO DE DISTORCAO EM MEDICOES DE HISTERESE TERMICA ATRAVES

quadrético (=~ 3 x 107t °C).

Keywords—
Bussgang.

1 Introducgao

O diéxido de vanadio (VOz) é utilizado na cons-
trucao de sensores para deteccao e modulagao
optica. Estes sensores combinados com o cir-
cuito eletronico de polarizagao sao chamados de
bolometros. Conforme mostrado na Figura 1 o
V O, apresenta histerese na curva T X R.

Conforme descrito em (de Almeida, 2003), o VOq
quando depositado em filmes finos (espessura tipica
de 1pm) apresenta transicio de estado sélido
de semi-condutor para metal, provocando consid-
erdveis mudancas em suas caracteristicas fisicas.
Para T' < 30°C' o filme se comporta como semi-
condutor e para T > 60°C' como metal. Na regiao
de transigao (30°C < T < 60°C) ocorre a histerese.
A utilizagdo do filme de VO em bolémetros na
regiao de histerese é interessante pois ela apresenta
alta sensibilidade (grande variacdo da resisténcia
para pequenas variagdes na temperatura).

Para a utilizacgo do VO3 na regiao de transicdao
é necessario realizar a caracterizagao da curva de
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Figura 1: Curva de histerese de um filme fino de

VOs.

histerese, que apresenta, além do laco principal,
multiplos lagos menores (ver Figura 1). Um prob-
lema que aparece nesta caracterizacdo é que o
atraso na resposta dos sistemas de medicao de tem-
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Figura 3: Efeito do sistema na curva de histerese.

peratura provoca uma distor¢ao nos valores medi-
dos e conseqiientemente a obtengao de uma curva
de histerese diferente da curva real. As Figuras 2 e
3 mostram a distor¢ao provocada pelo sistema de
medicao respectivamente na temperatura medida
(') e na curva de histerese.

Uma forma de minimizar os efeitos do atraso
dos sistemas de medicao de temperatura, é rea-
lizar a caracterizagao da curva de histerese com
uma taxa de variagao da temperatura (%) muito
baixa. A curva medida desta forma é chamada
de quase-estatica, sendo a melhor aproximacgao
disponivel para a histerese real. O procedimento
para obtencao da curva quase-estatica consome
muito tempo, nao sendo viavel sua realizagao para

um conjunto grande de filmes.

Em um trabalho anterior (Simas Filho and
de Almeida, 2007), uma rede neural supervisio-
nada (Rede Neural com Atrasos Temporais ou
TDNN, do inglés Time-Delay Neural Network)
(Haykin, 2008) foi utilizada para estimar a fungao
de transferéncia do sistema de medicao a partir da
curva medida (entrada da rede) e da curva quase-
estdtica (salda alvo). Uma vez que um modelo para
o sistema de medicao é obtido pela rede neural,
ele pode ser utilizado na caracterizagao de outros
filmes.

No presente trabalho é proposto o uso de uma
técnica nao-supervisionada de processamento de
sinais (desconvolugao cega ou blind deconvolution)
(Haykin, 2001) para obter uma estimativa (f) da
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temperatura real (T') utilizando para isso apenas
a temperatura medida (7),). Neste caso ndo é
necessario realizar a caracterizagao da curva quase-
estatica, o que representa uma grande redugao no
tempo total de trabalho.

2 O Método Proposto

O sistema de medigao utilizado para caracteriza-
¢ao dos filmes de V Oy é ilustrado na Figura 4. O
modulo termoelétrico é responsavel por fornecer a
taxa de variagao de temperatura desejada com alta
precisao. Um pequeno termistor é utilizado como
sensor de temperatura e um fino substrato de sili-
cio transfere o calor do médulo termoelétrico para
o filme.

substrato de filme fino de VO,

e termistor
silicio /
S /
[ ! - ]
modulo termoelétrico ‘
[ 1
dissipador de calor
S SIS //

Figura 4: Sistema de medicao de temperatura uti-
lizado.

A seguir serao descritos brevemente o método de
desconvolugao cega e o algoritmo utilizado para
obter a estimativa da temperatura real.

2.1 Desconvolugao Cega

Desconvolugao é uma técnica de processamento de
sinais que remove os efeitos da convolugdo (Diniz
et al., 2004) entre o sinal de entrada s[k] e um
sistema linear invariante no tempo com resposta
ao impulso h[k], gerando na saida o sinal x[k]:

a[k] = h[k] « s[k] = > hlils[k—i (1)

i=—00

O sinal de saida e a resposta ao impulso do sistema,
linear sao conhecidos e o objetivo é recuperar o
sinal de entrada. Neste caso é utilizado um modelo
inverso:

slk] = b[k] * z[k] (2)

onde b[k] é a resposta ao impulso do sistema linear
inverso a hlk].

Na desconvolugao cega (também chamada de de-
sconvolugao nao-supervisionada ou BD, do inglés
blind deconvolution) (Haykin, 2001), nao estao
disponiveis informacoes a respeito do sistema lin-
ear e o objetivo é recuperar o sinal de entrada s[k]
conhecendo apenas a saida z[k] (ver Figura 5).
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Figura 5: Diagrama do método de desconvolucao
cega.

A desconvolucao cega pode ser vista como um caso
especial da filtragem adaptativa (Haykin, 2001)
que opera de modo nao-supervisionado. O obje-
tivo é estimar uma aproximacao y[k] do sinal nao-
observado s[k]:

ylk] = wlk] *alk] = Y wlilek—q  (3)

i=—00

onde w[k] é a resposta ao impulso do equalizador
cego.

Desconvolugao cega é um problema de processa-
mento de sinais de dificil solugdo e que na pratica
86 ¢é resolvido de modo aproximado. Indetermi-
nagoes como fator multiplicativo e atraso temporal
aleatério sao inerentes de qualquer algoritmo de
BD (Hyvarinen et al., 2001).

Para a solugao do problema de desconvolucgao cega,
em geral algumas consideragoes a respeito dos
sinais ndo-observados s[k] precisam ser feitas. Os
sinais s[k] sdo considerados brancos, de média zero
e uniformemente distribuidos:

E{s[k]} =0
1, k=n

st = { o 4o "
A, —s, <8< 84
p=1{

caso contrario
onde E{.} é o operador esperanca e p,(s) é a fungao
densidade de probabilidade do vetor s.

Na préatica a maioria dos algoritimos de des-
convolugao cega apresenta bom desempenho se os
sinais nao-observados satisfazem, ao menos aproxi-
madamente, as condigoes das Eq. 4, 77 e ?77.

Os algoritmos de desconvolugao cega podem ser di-
vididos em dois grandes grupos, o primeiro que uti-
liza estatistica de segunda-ordem ciclo-estacionaria
(Colonnese et al., 2004) e o segundo explora in-
formacgoes estatisticas de ordem-superior. O 1l-
timo grupo ainda pode ser dividido, considerando
o modo como a informacado de ordem superior é
explorada, em implicito (Fiori, 2004) e explicito
(Feng and Chi, 1999).

2.1.1 Algoritmo Bussgang

Entre os métodos de desconvolugao cega, os algo-
ritmos tipo Bussgang (Bellini, 1994; Fiori, 2004)
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sao bastante utilizados por apresentarem imple-
mentagao relativamente simples, bom desempenho
e baixo custo computacional.

Os algoritmos bussgang utilizam informacao de
ordem-superior de modo implicito, através do uso
de uma funcao nao-linear sem meméria, conforme
ilustrado na Figura 6.
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Figura 6: Diagrama de um algoritmo bussgang.

Os coeficientes do filtro de desconvolugao w(k] sdo
estimados de modo iterativo a partir de:

w"k + 1] = w"[k] + Ax[k — n]elk] (5)

onde n =0,=£1,...,+L (2L+1 é o comprimento do
filtro), e A a taxa de aprendizagem. O sinal y[k] é
a estimativa do sinal fonte s[k]. O sinal de saida
z[k] = g(y[k]) é utilizado para explorar a estatistica
de ordem-superior a partir da funcdo nao-linear
sem meméria g(.).

O sinal de erro e[k], utilizado no processo de treina-
mento do algoritmo LMS, é calculando através de:

e[k] = 2[k] = y[k] = g(y[k]) — y[K] (6)

A nao-linearidade 6tima é obtida a partir de
(Haykin, 2001):

Y _ _
9y) = 1yl + Rplyl? Py ()
E{|s[k]|?? .
onde Rp E{{||s[[k]]||P}}' Se p = 2 a rotina

¢ chamada de CMA (do inglés Constant Mod-
ulus Algorithm). Mais detalhes a respeito dos
algoritmos bussgang, podem ser encontrados em
(Haykin, 2001; Fiori, 2004)

3 Resultados

Utilizando o sistema de medigdo mostrado na Secao
2 a temperatura de um filme fino de VO, foi vari-
ada em ciclos com diversas faixas de excursao, para
que se possa caracterizar o lago maior e os lacos
menores da curva de histerese. No processo de
medicao foram utilizadas duas taxas de variacao
da temperatura (%). Conforme descrito anterior-
mente, para valores de % muito baixos levantou-se
a curva quase-estatica, que embora nao seja usada
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diretamente pelo algoritmo de desconvolugao cega,
é util para célculo do erro de reconstrugao.

Realizou-se também a medicao da curva de his-
terese numa taxa de variagao Cg—f mais elevada.
Conforme mostrado anteriormente, quando % au-
menta, a curva de histerese medida é uma versao

distorcida da caracteristica real.

O algoritmo bussgang de desconvolugao cega foi
aplicado ao sinal de temperatura medido. Uma, in-
determinagao inerente inerente ao método proposto
é que a aproximacao y[k] do sinal fonte s[k] = T'[k]
é modificada por um fator multiplicativo oz e uma
defasagem ( aleatorios:

ylk] = aT[k — 5] (8)

Quando o algoritmo de desconvolugdo nao-
supervisionada é aplicado para recuperacao da
temperatura real, estas indeterminagoes podem im-
pedir a correta caracterizacao da curva de his-
terese. Para minimizar este problema, um pro-
cedimento simples precisa ser adotado durante a
medigao. Quando a temperatura do médulo termo-
elétrico atingir seu valor méximo (no instante ¢ =
t1), esta temperatura deve ser mantida constante
até que a temperatura medida (7},) chegue tam-
bém ao seu valor maximo (Ty,q4z), nO instante t =
to. Outra informagao que precisa ser calculada é a
média da temperatura medida E{T,[k]} = prm.-

Com a finalizagao da medigao da temperatura, os
valores medidos sao utilizados como entrada para o
algoritmo de descovolucao cega. Apds a obtencdo
da aproximagcao y[k], para corregio da temperatura
estimada deve-se fazer:

L. y[k] < y[k] — py, onde E{y[k]} = py;

2 k) — YL

ymam

3. Agq =Tmax — prm;
4. At = tl - tg;
5. T[k] = Aa x ylk — At].

O algoritmo utilizado exige o célculo do parametro
Rp (ver Eq. 7), cujo valor étimo é fungdo do
sinal nao observado (temperatura real T[k]). Como
trata-se de um método nao-supervisionado (cego)
T[k] ndo estd disponivel. Neste caso, Rp foi esti-
mado a partir da temperatura medida T,,. Esta
modificagao nao produz consideravel perda de de-
sempenho do algoritmo pois o valor de Rp calcu-
lado a partir da temperatura real (quase-estatica) é
bem préximo ao utilizado: Rprgs/Rprm = 0.9925,
onde Rprqs € Rprp, sdo estimados respectivamente
usando Tys[k] and T, [k].
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Figura 7: Histogramas da temperatura (a) quase-
estdtica (b) medida e (c¢) recuperada através de de-
sconvolugao cega.

Na Figura 7 sao mostrados os histogramas obti-
dos a partir das temperaturas quase-estdtica (7-
a), medida (7-b) e recuperada por desconvolugao
cega (7-c). Pode-se perceber que apdés o proces-
samento nao-supervisionado foi possivel recuperar
aproximadamente as caracteristicas estatisticas da
temperatura quase-estatica.

A curva de histerese obtida através da técnica pro-
posta é comparada com a curva quase-estatica na
Figura 8. Pode-se observar que as duas curvas sao
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bem semelhantes. O erro quadrético médio (EQM)
obtido na aproximacao foi calculado a partir de:

BEQM = % SOV T - Toslk)? )

onde K é o numero de pontos medidos, Te Tos
respectivamente as temperaturas recuperada pelo
método e quase-estitica. Para a abordagem pro-
posta obteve-se EQM = 31 x 1072 °C.

x 10

—— Pdés-processada | |
—— Quase-estatica

Resisténcia (Q)

20 30 40 50 60
Temperatura (C)

Figura 8: Curvas de histerese quase-estética e re-
cuperada por desconvolucao cega.

O método proposto (BD - Bling Deconvolution) foi
comparado a um trabalho anterior (Simas Filho
and de Almeida, 2007), onde foi utilizada uma rede
neural com atrasos temporais (TDNN - Time Delay
Neural Network), com treinamento supervisionado
pelo algoritmo de retro-propagacao (Haykin, 2008).
Na Tabela 1 percebe-se que valores de erro na
mesma ordem de grandeza foram alcancados pelas
duas abordagem. Embora o treinamento supervi-
sionado possibilite redugao do erro quadratico mé-
dio (aproximadamente cinco vezes menor), o uso de
um método nao-supervisionado, conforme proposto
neste trabalho, tem a vantagem de nao necessitar
da medigao da curva de histerese quase-estatica,
diminuindo o tempo necessario para caracterizagao
dos filmes finos de VO,.

Tabela 1: Erro médio quadratico obtido por dife-
rentes técnicas.

TDNN
6x1072

BD
31x1072

EQM(°C)

4 Conclusoes

Neste trabalho foi proposto o uso de desconvolugao
cega para simplificar o processo de caracterizacao
de filmes finos de diéxido de vanadio. Através do
método proposto foi possivel remover a distorcao
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introduzida pelo canal de medi¢ao, com significa-
tiva redugdo do tempo de trabalho. O erro médio
reconstrucdo obtido foi da ordem de 3 x10~! °C.
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