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RESUMO

RIBEIRO, Fabiano. Sensor inteligente em fibra Otica para localizacdo de
deformacdes em estruturas planas, 2014. Mestrado em Ciéncias — Programa de
Pos-Graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade

Tecnoldgica Federal do Parang, Curitiba, 2014.

Neste trabalho é apresentado um estudo sobre a aplicabilidade de redes de Bragg
na analise de impactos em estruturas planas. Para tanto, os dispositivos foram
caracterizados, preliminarmente, quanto a deformacdo mecanica e temperatura.
Nesta abordagem, para a validagdo experimental, quatro redes de Bragg foram
fixadas nos cantos de uma placa de polimetiimetacrilato que, posteriormente, foi
submetida a impactos mecanicos. Os efeitos de impactos produzidos na placa foram
detectados pelas redes de Bragg, sendo que suas respostas em A ao longo de 0,3
segundos foram utilizadas para treinar e testar redes neurais artificiais do tipo
perceptron multicamadas. As localizagcdes dos impactos nos quadrantes foram,
entdo, fornecidas pela rede neural artificial, a qual demonstrou que a localizagéo
pode ser prevista com uma taxa de classificacao correta de aproximadamente 90%
na etapa de validacdo. Outra RNA foi implementada para localizar coordenadas de
impacto, a qual permitiu fazer uma andlise quantitativa dos erros, realizando uma
comparacao do valor desejado e o valor de saida da RNA na localizacdo de um
impacto em um plano. O maior erro quadratico médio (E,,) em relacédo ao valor alvo
foi de 0,0802% na coordenada X, e 0,1406% para y, sendo que, o maior desvio
padrao (og,,) foi de 0,1793% para a coordenada x, e 0,3144% em y para todo o

sistema, ou seja, as cinco coordenadas de impacto na etapa de teste da RNA.

Palavras-chave: Sensor em fibra Otica, Rede de Bragg, Rede neural artificial,
Monitoramento de integridade estrutural.



ABSTRACT

RIBEIRO, Fabiano. Smart optical fiber sensor for impact localization on planar
structures. Mestrado em Ciéncias — Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia
Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnolégica Federal do Parana,
Curitiba, 2014.

In this work the applicability of fiber Bragg gratings as tools for the analysis of
impacts on planar structures was studied. In a first step, Bragg gratings were
characterized and their thermal and strain sensitivities were determined. The
experiments were carried out with four fiber Bragg gratings fixed at the corners of a
polymethylmethacrylate board. The board was subsequently subjected to mechanical
impacts detected by the four Bragg gratings. Being that their responses in A along 0.3
second were used to train and test a multilayer perceptron artificial neural network.
The locations of impacts in quadrants were supplied by the artificial neural network.
The results demonstrate that such location can be predicted with correct
classification rate of approximately 90.0% in validation step. Another RNA was
implemented to locate impact coordinates, which allowed a quantitative analysis of
errors by performing a comparison of the desired value and the output value of the
RNA on the location of an impact on a plan. The highest mean square error (E,,;) to
the target value was 0,0802% at the coordinate x and 0,1406% for y, and the largest
standard deviation (oj,,) was 0,1793% for the coordinated x and 0,3144% for y in

throughout the system, namely the five coordinates of the impact test step RNA

Keywords: Optical fiber sensor, Fiber Bragg grating, Artificial neural network,
Monitoring structural integrity.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACOES

Devido as constantes pesquisas na area de materiais, surgiram novas
estruturas mais resistente e usada para diversos tipos de aplicacdes. Nesse sentido,
surgem cada vez mais equipamentos e estruturas, que fazem parte da vida dos
seres humanos. Sobretudo a industria do século XXI, tem muitos desafios
tecnolégicos para produzir carros, barcos, avibes, entre outras aplicacdes nao
tripuladas e industriais que utilizam trabalho robé baseado na inteligéncia
computacional. Essas tecnologias sao utilizadas onde existe a demanda de trabalho
repetitivo ou perigoso para as pessoas, por apresentar um alto risco de explosoes,
interferéncia eletromagnética ou por conter gases toxicos.

Um dos campos de aplicacdo mais focados na atualidade € a indastria de
equipamentos com alto nivel tecnolégico e embarcacdes ndo tripuladas, onde nao
h&d um piloto para tomar decisdes ou verificar possiveis problemas de danos
estruturais. Essas estruturas sao controladas por sistemas inteligentes, que tomam
decisdes com base nos sinais recebidos de sensores, tornando-se um sistema de
monitoramento de impactos de grande importancia para um bom funcionamento da
estrutura.

Os sistemas de monitoramento de integridade estrutural tém por finalidade
detectar, danos estruturais. Segundo Rytter (1993), em sistemas avancados ha um
processo de cinco passos a ser seguido: (1) detectar a existéncia de dano; (2)
localiza-lo na estrutura; (3) classificar o seu tipo; (4) ponderar a sua extensao; (5)
avaliar o tempo restante de vida util da estrutura.

Os sensores intrinsecos a fibra 6tica sédo ideais para o desenvolvimento de
métodos inovadores de monitoracdo, agregando maior seguranca na estrutura, por
medirem diversos parametros fisico-quimicos e por fornecerem uma baixa incerteza
na unidade medida (LOPEZ-HIGUERA, 1998). Quando supervisionados por
inteligéncia artificial esses sensores podem compor solucdes inteligentes e atrativas
para monitoramento em tempo real de impactos nos dominios temporais ou de

frequéncias.
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Uma vez que estruturas podem se romper por desgaste de utilizacdo ou
impactos sofridos. Um sistema de localizagdo de impactos proporciona um controle
da qualidade de estruturas em tempo real ao longo da sua utilizacdo minimizando
problemas com acidentes. A falta de métodos de controle de qualidade em
estruturas pode causar grandes prejuizos como acidentes, bem como alto custo de
manutenc¢ao dos equipamentos.

Fica evidente a necessidade de um sistema auxiliar inteligente de medicéo
em tempo real, e com baixa incerteza na grandeza medida. Entre os varios campos
de aplicacdo desses sistemas inteligentes baseados em sensores 6ticos, estdo as
estruturas civis (plataformas, pontes, edificios, estradas, etc.), as aeronauticas,
aeroespaciais (helicopteros, avides, estacdes espaciais, satélites, etc.) e maritimas
(submarinos e navios).

Segundo (KESSLER et al., 2002), um sistema de monitoramento de
estruturas de uma aeronave poderia reduzir significativamente os custos de reparo e
manutencdo, que representam 27% do custo de seu ciclo de vida, por meio da
deteccdo de danos em estagio inicial. Além disso, outros custos de manutencédo da
aeronave poderiam ser diminuidos devido ao menor tempo em que a aeronave
permaneceria parada para servicos de manutengoes.

Sistemas de monitoramento de impactos utilizam eventos dinamicos
complexos, envolvendo a deteccéo de diferentes tipos de ondas acusticas. Por isso,
o desenvolvimento de ferramentas auxiliares, como o0s sistemas de medicao
inteligentes capazes de fornecer respostas confidveis em tempo real, assumindo
elevado grau de importancia.

Sensores intrinsecos a fibra otica, tais como as redes de Bragg (FBGS),
guando aplicados como transdutores de deformacdo, possuem propriedades
impares que os credenciam a serem utilizados para tais fins. Além disso, esses
dispositivos apresentam uma baixa incerteza, menor que aquelas dos transdutores
convencionais (LOPEZ-HIGUERA, 1998). Entre suas particularidades se destacam a
imunidade eletromagnética e a possibilidade de serem facilmente integradas as
estruturas. Além disso, os sensores a fibra apresentam a passividade elétrica, a ndo
reatividade quimica, o reduzido dimensionamento fisico, o baixo tempo de resposta,
o alto ponto de fusdo, bem como a possibilidade de integracdo em enlaces 6ticos
codificados em comprimento de onda e uma banda larga de deteccdo, e a
capacidade de multiplexacdo (OTHONOS e KALLI, 1999).
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Esses elementos transdutores 6ticos podem, ainda, ser supervisionados por
redes neurais artificiais (RNA), que, além da inteligéncia, agregam maior robustez e
confiabilidade aos sistemas de medicdo que as empregam (DA SILVA et. al, 2010;
HAYKIN, 2008).

Neste trabalho é apresentado um estudo sobre a aplicabilidade da FBG como
uma ferramenta auxiliar para andlise de impactos em estruturas, a fim de constituir
um sistema de medicdo inteligente, supervisionado por RNA. O sistema busca
identificar a localizacdo dos impactos em uma placa sofridos no decorrer de sua
utilizacdo, assim proporcionando um elevado grau de seguranca a estrutura, com
baixo custo de manutencao, devido a capacidade do sistema de monitorar e localizar

impactos em tempo real.

1.2 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo faz-se uma introducdo sobre as redes de Bragg utilizadas
como transdutores de deformagdo mecanica em sistemas de monitoramento de
integridade estrutural. Discute-se o0 principio de operacdo e as principais
caracteristicas dos dispositivos e das técnicas, bem como algumas limitacdes

praticas e as metodologias sugeridas para contorna-las.

1.2.1 Sistema de monitoramento de integridade estrutural (SHM)

Um dano € qualquer tipo de modificacdo na estrutura que provoque uma
diminuicdo de seu desempenho com o tempo. Podem-se considerar dois estados da
estrutura, um onde ela é integra, sem nenhum dano, e outro onde é admissivel
perceber danos na estrutura. Neste caso, a estrutura apresentara alguma
modificacdo na massa, dissipacdo de energia, impedancia mecanica ou rigidez.
Essas modificagBes na estrutura fazem com que suas respostas dindmicas sejam
alteradas, sendo possivel a analise em modos de frequéncias da estrutura (SOHN et
al., 2004).

Muitas das técnicas utilizadas em sistemas de SHM (Structural Health
Monitoring), citadas por Sohn et al. (2004), tém origem nos métodos de avaliagéao
nao destrutiva, NDE (Non-Destructive Evaluation), tais como emissdo acustica,

vacuo comparativo, ondas de Lamb, inspecao por particula magnética, correntes de
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Eddy e as técnicas baseadas em fibra 6tica que estdo dentro do escopo deste
trabalho.

Seguindo na mesma linha, Todd et al. (1999) aplicaram FBGs em uma ponte
no sul do Novo México, bem como em um viaduto em construcdo nas proximidades
de Lausanne, Suica. Eles demonstraram que as FBGs podem ser Uteis na
monitoracdo de trdfego induzido por cargas, bem como, em cargas induzidas
durante a fase de construcao.

Todd, Johnson e Vohra (2000) desenvolveram um sistema de deteccdo de
tensdo para fornecer uma resolucéo confiavel, com baixo ruido de dados. Os autores
demonstraram o sistema em uma placa fixada e o dano foi causado por
afrouxamento dos parafusos de fixacdo. Redes de Bragg (FBG) foram utilizadas
como sensores usados para medir deformacdo mecanica em 16 locais da placa,
foram conduzidos 8 testes de impacto na placa. Por exemplo, quando quatro
parafusos foram totalmente apertados e quatro parafusos afrouxados, os pontos de

impacto variaram, induziram diferentes tensoées.

1.2.2 O surgimento das redes de Bragg

No decorrer de um experimento para estudar efeitos ndo lineares em fibras
Oticas especialmente projetadas, Hill et al.,, (1978) descobriram o fenédmeno da
fotossensibilidade. Acoplando a radiacédo eletromagnética de um laser de argbdnio a
uma fibra de silica dopada com germanio, a reflexdo de Fresnel provocada pela
radiacao eletromagnética do laser na extremidade final da fibra, permitiu a formacéo
de uma onda estacionaria no nucleo da fibra. A modulagéo periédica produzida no
indice de refracdo da silica possibilitou observar um aumento de intensidade do sinal
otico refletido. A partir de entédo, foi desenvolvida uma nova classe de dispositivos
em fibra, a qual foi denominada rede de Hill.

No inicio, a falta de interesse internacional no efeito da fotossensibilidade em
fiboras Oticas foi decorrente da operacdo dos dispositivos estar limitada a
comprimentos de onda somente na faixa do visivel, faixa diferente daquela
normalmente utilizada em comunicacdes oticas, e esse fendmeno esta presente
somente em fibras Oticas especiais. Porem, mais tarde, foi observado a
fotossensibilidade em diferentes tipos de fibras, todas com alta concentracdo de
germanio (STONE, 1987).
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Um importante avango na fabricacdo de redes de Bragg em fibra ética ocorreu
com o desenvolvimento de uma técnica de gravacdo externa, na qual a fibra é
exposta a um padrdo de interferéncia na regido espectral do ultravioleta (UV)
(MELTZ et. al, 1989). Com essa técnica foi possivel produzir redes com periodos
variados permitindo o acesso a regido espectral de interesse em telecomunicacgoées,
situada no infravermelho préximo. Para tanto, foi usado um laser operando com
comprimento de onda de 244 nm. As FBGs foram gravadas externamente por meio
da interferéncia de dois feixes de radiacéo ultravioleta coerentes, que ilumina a fibra
Otica lateralmente, produzindo uma modulagédo periddica no indice de refracdo da
fibra Gtica mais intensa que aquela verificada no método de Hill.

Em 1993, Hill et al.,, apresentaram uma técnica de gravacado de redes
baseada na iluminacdo direta de uma mascara de fase. Essa técnica €,
provavelmente, a mais simples e reprodutivel das técnicas de fabricacao de redes de
Bragg, por apresentar maior facilidade de alinhamento quando comparadas ao
método que emprega um interferébmetro. Outra grande vantagem dessa técnica foi
permitir a gravacdo de FBGs em diferentes comprimentos de onda, sendo que o
comprimento de onda de operacao da rede nao ficou mais limitado ao comprimento
de onda do laser de gravacédo, sendo agora limitado pela periodicidade da mascara
de fase.

O desenvolvimento das fibras e dos equipamentos utilizados para gravacao
de redes de Bragg tornou mais acessivel sua utilizacdo no desenvolvimento de
dispositivos para aplicacbes em telecomunicacdes e sensoriamento. O ajuste de
parametros de FBGs, como o tempo de exposicdo e poténcia, possibilitou gravar
redes operando em diferentes comprimentos de onda na regido do infravermelho.
Isso permitiu conectar em um mesmo enlace de fibra 6tica, diferentes dispositivos e
viabilizou o sensoriamento quase distribuido.

A partir de entdo, o efeito passou a ser utilizado para a fabricacédo de filtros
refletores de Bragg de banda estreita em fibra otica (Hill e Meltz, 1997), que seriam

conhecidos como redes de Bragg em fibra otica, ou simplesmente FBGs (fiber Bragg

grating).
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1.2.3 As FBGs como transdutores

A literatura apresenta inumeras aplicacdes para as redes de Bragg na area de
sensores, entre as quais se incluem a monitoracdo de deformacfes mecanicas, que
é a aplicacdo de interesse deste trabalho.

Laudatti et al., (2007) estudaram o comportamento temporal do espectro
refletido pelas FBGs como ferramenta para a prevencdo de abalos sismicos e
atividades vulcanicas, substituindo com sucesso 0s acelerdmetros convencionais.

Uma FBG foi utilizada no desenvolvimento de um acelerbmetro, para
monitoragdo dinamica de vibragcdo em estruturas (ANTUNES et al.,, 2007). A
medicdo de aceleracbes teve como objetivo a caracterizagcdo do comportamento
dindmico por meio das frequéncias naturais e modos de vibracao.

Lourenco et al.,, desenvolveram FBGs encapsuladas para mensurar a
deformacédo e temperatura durante o processo de secagem de tintas latex comercial.
Essas FBGs encapsuladas permitiram realizar uma analise temporal da secagem de
filmes poliméricos. Sendo que o sistema com a FBG encapsulada foi um sistema
complexo, o qual utiliza uma FBG inserida em duas agulhas de injecao presas a uma
mola. O sistema foi pintado com uma fina camada de tinta, o qual demonstrou que a
FBG encapsulada foi capaz de monitorar as deformacfes mecanicas durante as
etapas de secagem.

FBGs foram ainda utilizadas para medir tensdo em respostas das frequéncias
medidas, as quais foram utilizadas para identificar a localizacdo de dano em duas
placas. Simulagbes numéricas e experimentais foram feitas. Ambos os resultados
mostraram a eficiéncia do método para identificar o local do dano (Liu et al., 2012).

Pearson et al., (2012) investigaram a localizacdo de impactos de baixa
velocidade e danos, de maneira experimental, usando FGBs como transdutores de
deformacdo e uma analise computacional com o método de elementos finitos, para

obter mapas de informac6es de como a falha se iniciava e se desenvolvia.

1.2.4 Sistemas de medicao em fibra supervisionados por redes neurais artificiais

A ideia de se construir um sistema ou um mecanismo auténomo, dotado de
inteligéncia e baseado na neurofisiologia e na matematica, € um sonho antigo dos

pesquisadores das areas de ciéncias e engenharia. Apesar de muitos trabalhos
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terem sido publicados ha mais de 50 anos, a técnica comecgou a ser fortemente
pesquisada a partir do inicio dos anos 90, tendo um potencial de pesquisa imenso
para resolver problemas de reconhecimento e classificacdo de padroes (DA SILVA
et al., 2010; HAYKIN, 2008).

As aplicacbes que envolvem a utilizagdo de sistemas considerados
inteligentes sdo as mais variadas possiveis. RNAs, por exemplo, sdo bastante
utilizadas para resolver problemas de classificacdo de reconhecimento padrbées, mas
sendo ainda pouco utilizadas na area de sensores 6ticos.

A literatura apresenta alguns trabalhos na &rea de sensores 6ticos, nos quais
as RNAs foram utilizadas para classificar dados e fornecer informagdes sobre
parametros monitorados. Chan et al., (2007), demonstraram técnicas para medicoes
simultaneas de curvatura e temperatura usando FBGs e RNA.

RNAs foram utilizadas para estudar e modelar o espectro de reflexdo de
FBGs, propondo a inser¢cao desse método matematico em sistemas de interrogacao
Oticos para fins de sensoriamento. Constatou-se que uma maior eficiéncia e um
menor erro na determinacao da posicdo do comprimento de onda central da banda
de reflexdo da FBG, foram obtidos quando uma RNA com funcdo de base radial
(Radial Base Function - RBF) foi empregada na aproximacdo do espectro do
dispositivo 6tico (PATERNO et al., 2005).

E encontrado na literatura o desenvolvimento de superficies tateis inteligentes
instrumentadas com FBGs (MAIN et al.,, 2006; COWIE et al.,, 2007). Nesses
sistemas, as deformacOes mecanicas foram induzidas estaticamente em uma
superficie instrumentada com nove FBGs. As respostas desses dispositivos 6ticos
foram utilizadas para implementar uma RNA capaz de determinar a localizacdo, a
forma e a orientacdo dos objetos colocados sobre a superficie. O sistema foi capaz
de reconhecer corretamente a forma em 91% dos casos, quando conhecida a
posicdo do objeto. Quando a posicdo nao era conhecida, a taxa de deteccéo e
classificacéo dos objetos foi de 89%.

RNAs do tipo RBF também foram implementadas para determinar zonas de
conformidade de amostras, classificando amostras de gasolina em conformes e nao-
conformes aos padrbes fixados pela legislacdo brasileira. Um conjunto de 165
amostras de gasolina comerciais, com parametros fisico-quimicos conhecidos, foi
analisado utilizando um densimetro e uma LPG. A resposta fornecida por cada um

desses equipamentos foi utilizada como dado de entrada para as RNAs, obtendo-se
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uma taxa de classificagcdo correta na etapa de teste de aproximadamente 94%
(POSSETTI et al., 2009).

Costa et al., (2010) estudaram a aplicacdo de rede de periodo longo na
avaliacdo de curvaturas. Os dados fornecidos pela rede de periodo longo para
curvaturas em diferentes posi¢cdes angulares foram utilizados para alimentar uma
RNA. O sistema mostrou-se capaz de fornecer ndo s6 a magnitude de curvatura,
como também a sua direcdo.

Loutas et al., (2012) caracterizaram deformacbes em uma estrutura
aeronautica composta de camadas de fibra de carbono, com quadros e longarinas,
medindo (46x50) cm, com massa de 1,3 kg. Para tanto, foi utilizado um gerador de
excitacdo com varrimento (0-500 Hz) induzindo por um agitador modal
eletromecanico. Trés FBGs foram fixadas no material para fazer a aquisi¢ao do sinal.
Quando o gerador de excitacdo foi ligado, colocando a estrutura em modo de
vibracdo, mensuraram-se as respostas das FBGs. Foram simulados 12 tipos de
danos na estrutura colocando uma massa de 6 ou 12 g em cima da placa. Os sinais
mensurados foram utilizados como entrada para treinar uma RNA do tipo maquina
de vetor de suporte (SVM), que reconheceu a posicdo e o tipo do dano com
sucesso.

O grande interesse na monitoragdo de estruturas torna importante o
desenvolvimento de um sistema de monitoramento em tempo real que utilize
técnicas avancadas de inteligéncia artificial em conjunto com as FBGs, e que ainda

siga as recomendacdes metroldgicas propostas por organizacdes de padronizacao.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é estudar a aplicabilidade da FBG como
uma ferramenta para o monitoramento dindmico de impactos em estruturas
planares, com o intuito de compor um sistema de medicdo inteligente,
supervisionado por RNA, apto a analisar deformacdes mecéanicas em tempo real.

Para tanto, estabeleceram-se os seguintes objetivos especificos:

e Produzir FBGs com caracteristicas que permitam sua aplicacdo na analise de

deformagfes mecanicas;
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e Caracterizar as redes produzidas quanto a deformacdes longitudinais e
variaces de temperatura;

e Investigar a aplicabilidade das FBGs como transdutores de impacto;

e Utilizar ferramentas matematicas como as RNAs para processar os dados
fornecidos pelas FBGs e inferir a localizacéo de impactos mecanicos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo esta dividida em cinco secdes. A primeira secao aborda as
motivacdes, o estado da arte e os objetivos dessa dissertacdo. E apresentada uma
discussdo sobre a necessidade de um sistema de medicdo supervisionado por
RNAs, para auxiliar no processo de determinacéo da localizacdo de impactos. Nessa
secdo também sdo apresentados alguns trabalhos que empregam FBGs como
transdutores de deformacdo mecanica ou utilizam RNAs como ferramentas capazes
de supervisionar medicdes efetuadas com dispositivos 6ticos em fibra. A segunda
secdo traz a fundamentacdo tetrica, uma visdo geral sobre as FBGs e as RNAs,
apresentando seus principios de funcionamento. Na terceira secdo é detalhada a
metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho, sendo feita uma
descricdo das caracterizacbes das FBGs e dos procedimentos realizados para
efetuar as medidas. Na quarta secdo é realizada uma discussdo com base nos
resultados obtidos. Por fim, na se¢do cinco sao apresentadas as consideracfes

finais e as propostas de continuidade do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo é feita uma breve analise sobre a propagag¢do das ondas
mecanicas em um solido, a propagacdo de ondas em fibras, que sera de grande
importancia para determinar as expressdes que governam a sensibilidade das FBGs
a deformacdao longitudinal mecéanica e a temperatura, as quais sdo exploradas nesta
dissertacdo, e uma visédo geral sobre redes neurais artificiais. Os parametros vistos
neste capitulo faciltam o entendimento das equacdes temporais para o
deslocamento do comprimento de onda de Bragg, quando submetidas a

deformacgdes longitudinais mecanicas.

2.1 FUNDAMENTOS SOBRE MECANICA
2.1.1 Definigéo de tenséo

Quando um corpo de prova é submetido a um ensaio de tracdo, é possivel
fazer um gréfico que mostra as relacbes entre a forca aplicada e as deformacdes
ocorridas durante o ciclo. O que interessa para determinacdo das propriedades do
material é a relacdo entre a tensdo e a deformacéo. A tenséo (o,,) corresponde a
forca (F) dividida pela area (S,) da secao sobre a qual a forca é aplicada, conforme
equacéao 1.

Tensdo € definida genericamente como a resisténcia interna de uma forca
externa aplicada sobre um corpo, por unidade de &rea. Onde F é a carga
instantanea aplicada em uma direcdo perpendicular a secao reta da amostra, e S,,
representa a area da secdo reta original antes da aplicacdo da carga (CALLISTER,
2002).

F
So )
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2.1.2 Definicdo de deformacéo e deslocamento

A deformacéo é definida como a variacdo de uma dimenséo qualquer desse
corpo, por unidade da mesma dimensao, quando submetido a um esfor¢o qualquer,
representada de acordo com a equacao 2. Sendo que, [, € 0 comprimento original
da amostra antes da aplicacdo da carga, e [; é ocomprimento instantaneo. A
grandeza (I; — l,) é simbolizada por Al, e representa a deformacdo ou a variagdo
no comprimento a um dado instante.

Neste tipo de ensaio mede-se a variagdo no comprimento (I) como funcao da
carga (F) aplicada. No Sistema Internacional de unidades (SlI), a unidade de
deformacéo, € dada em metro por metro (m/m) (CALLISTER, 2002).

Li—1ly Al o)
L I
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. [ @ Al=1-1,
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F

Figura 1 - Alongamento de uma barra cilindrica submetida a uma carga de tragdo uniaxial
(Adaptada de SMITH, 1998).
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2.1.3 Defini¢des da lei de Hooke e mddulo de Young

A lei de Hooke apresenta uma proporcionalidade entre a tensao aplicada e a

deformacéo obtida. Em um corpo em estado uniaxial em X, a tensdo € dada pela

equacgao 3.
Oxx = E€xx
o F.l
E = — =
e Ay Al 3)

Para os materiais poliméricos, os valores dos moédulos de elasticidade s&o
menores em relacdo aos metais, variando entre 0,007 a 4 GPa (CALLISTER, 2002).
A constante de proporcionalidade E, denominada modulo de elasticidade ou modulo
de Young, fornece uma indicacéo da rigidez do material (resisténcia do material
a deformacao eléstica), fase em que o modulo de Young tem a mesma dimensao

gue a tensao.

2.1.4 Propagacgao de ondas mecanicas

A andlise das propriedades acusticas do PMMA (polimetiimetacrilato) é
importante para determinar como o material reage, antes e depois de sofrer
impactos mecanicos, 0os impactos podem gerar ondas mecanicas, e mudar as
propriedades fisico-quimicas do material. A absorcao é uma propriedade do material,
a qual absorve parte da energia e a converte em calor, enquanto que a atenuacao
inclui a perda de energia devido a dispersao e reflexdo (MARK, 2007).

Essas propriedades mudam conforme a frequéncia do impacto gerado,
podendo ser ondas na faixa de frequéncia de audio, bem como ondas ultrassénicas.
As ondas acusticas geradas no material podem ser caracterizadas pela sua
velocidade de propagacéo e absorcdo sonora (MARK, 2007).

Em um sdélido isotrépico, os dois principais tipos de ondas que se propagam
sao a longitudinal, na qual os segmentos da cadeia vibram em direcdo a propagacéo
e a de cisalhamento ou transversal, nas quais 0 movimento dos segmentos é

perpendicular & dire¢cdo de propagacéo.
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Esses dois tipos de ondas se propagam independentemente, sendo que as
velocidades das ondas longitudinal vl e transversal vs estdo diretamente
relacionadas com as constantes elasticas do material, conforme relacdo das
equacgles 4 e 5. Onde k € o médulo de volume, G é o médulo de cisalhamento; e p a
densidade. Na Tabela 1, estdo representadas algumas das principais propriedades

do PMMA, como a densidade e as velocidades tipicas das ondas longitudinais e

transversais (MARK, 2007).
k +4G/3
vl = — (4)

®)

Tabela 1 — Propriedades do PMMA em 25° C e 1 MHz (adaptado de MARK [2007])

Nome do Material Densidade (g/cm?) vy (m/s) vg(m/s)

PMMA 1,191 2,690 1,340

v; = velocidade da onda longitudinal, v, = velocidade da onda transversal.

As ondas acusticas geradas no PMMA tem alta velocidade de propagacéo,
portanto a sua deteccdo exige a utilizacdo de equipamentos com alta taxa de
amostragem. O sistema sensor proposto neste trabalho utiliza redes de Bragg e um
interrogador de redes IBSEN PHOTONICS IMON-512E COM TAXA DE
AMOSTRAGEM DE 970 HZ. Considerando a menor velocidade de propagacao de
1340 m/s e a taxa de amostragem de 970 Hz, a separacdo temporal entre dois
pontos consecutivos de aquisicdo é de (~1 ms), a qual corresponderia a uma
resolucdo espacial em torno de (~1,4 m). Devido a essa limitacdo instrumental, o
funcionamento do sistema proposto baseia-se na medicdo das deformagdes sofridas

pela placa devido ao impacto produzido e ndo na detecgdo de ondas acusticas.
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2.2 SENSORES EM FIBRA OTICA

2.2.1 Propagacéo da radiagdo eletromagnética em fibras oticas

Fibras oOticas sdo produzidas com materiais dielétricos, geralmente silica, as
quais funcionam como um guia de onda capaz de confinar e guiar ondas
eletromagnéticas gracas a diferenga entre os indices de refracdo da casca e do
ndcleo que varia de 0,001 a 0,01 um. Essa pequena diferenca se deve a diferentes
concentracdes de elementos dopantes presentes no nucleo e na casca da fibra. A

Figura 2 representa as camadas presentes em uma fibra 6tica (AGRAWAL, 1997).

Hicleao
Casca
Fewestimenta

Figura 2 - Representagdo da estrutura de uma fibra otica.

A radiacdo eletromagnética acoplada na fibra € guiada através do nucleo da
mesma, com baixa perda da amplitude tornando, possivel o envio de sinais 6ticos
por longas distancias. As equacdes de Maxwell descrevem a propagacao das ondas
eletromagnéticas nas fibras 6ticas, fornecendo um conjunto de solucbes que,
dependem das condi¢cbes de contorno impostas pela geometria e constituicdo da
fibra. Dessa forma, a radiacdo eletromagnética acoplada no guia se propaga por
meio de modos de propagacdo que correspondem as distribuicbes de campo
fornecidas pelas equacdes de Maxwell para o guia de onda. Tais modos determinam
a distribuicdo espacial da energia confinada no guia (GOWAR, 1984; AGRAWAL,
1997; OKAMOTO, 2000).

As fibras o6ticas podem ser classificadas de acordo com o perfil espacial do
indice de refracdo, sendo as mais comuns as fibras: multimodo com perfil de indice
degrau, multimodo com perfil de indice gradual e monomodo com perfil de indice
degrau. Uma representacdo esquematica do perfil de indice de refracdo dessas
fibras Gticas e de como se da a propagacéo das ondas no seu interior estd mostrada
na Figura 3 (AGRAWAL, 1997).
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Figura 3 - Representacédo esquematica do perfil de indice de fibras 6ticas comuns (adaptada de
Agrawal, 1997).

Uma fibra ética monomodo € constituida por um cilindro chamado de nucleo,
com indice de refracdo n;, recoberto por uma casca cilindrica com indice de refracéo
n,. Fibras monomodo tém o didmetro do ndcleo pequeno, geralmente da ordem de
12 um, suportando somente um modo de propagacdo, conhecido como modo
fundamental de nucleo, consequentemente, ndo se evidenciam alteracdes em seu
espectro de transmisséo, conforme ilustra a Figura 4 (GOWAR, 1984; AGRAWAL,
1997).

L\ L/ \

Sinal de entrada Sinal transmitido

Micleo da Fibra Otica

Figura 4 — Representacdo da propagacédo da radiacdo eletromagnética em uma fibra ética sem
modulacgéo periddica no nucleo (adaptada de KASHYAP, 1999; OTHONOS e KALLI, 1999).

2.2.2 Redes em fibra o6tica

Acoplamentos entre os modos podem acontecer se a estrutura da fibra ética
possuir uma perturbacgao peridodica em seu nucleo, ocorrendo mudancgas no espectro
do sinal transportado (HILL et al., 1978; KASHYAP, 1999). A formacao de redes

permanentes em fibras O6ticas foi demonstrada por Hill et al., no Canadian
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Communications Research Centre (CRC) em 1978. A rede é uma modulacao
periddica no indice de refragcdo de uma fibra ética ao longo da direcao longitudinal
que pode ser induzida, proposital e preferencialmente em seu nucleo, por meio de
técnicas Oticas, quimicas, térmicas ou mecanicas (HILL et al.,, 1978; KASHYAP,
1999; OTHONOS e KALLI, 1999).

As redes em fibra podem ser basicamente divididas em redes de Bragg
(FBGs- Fiber Bragg Grating) também denominadas redes de reflexdo ou redes de
periodo curto, e em redes de periodo longo (LPG — Long Period Grating) também
denominadas redes de transmissdo. Nas FBGs, o periodo da modulagdo induzida no
indice de refracdo do nucleo da fibra é da ordem de micrometros enquanto que nas
LPGs, esta periodicidade é tipicamente da ordem de centenas de micrometros. Nas
FBGs, a modulacdo de indice de refracdo € responsavel pelo acoplamento entre os
modos de ndcleo que se propagam em sentidos opostos.

No caso das LPGs, o periodo de modulacdo de indice de refracdo da ordem
de centenas de micrometros leva a uma condi¢cdo de casamento de fase intermodal
especifica, fazendo com que o modo principal de nucleo guiado seja acoplado
preferencialmente para modos de casca copropagantes (KASHYAP, 1999;
OTHONOS e KALLI, 1999; BATHIA et al., 1996).

O interesse da aplicacao das fibras éticas no campo dos sensores diz respeito
as caracteristicas e propriedades que estas apresentam na medi¢cdo de diversos
parametros fisicos. Esses dispositivos merecem destaque pela sua importancia em
aplicacfes tanto no campo dos sensores como na area das telecomunicacdes.

Sensores baseados em FBGs séo apropriados a integracao direta no material
que compde as estruturas a monitorar. Podem ser inseridos diretamente em
cimento, plasticos ou materiais compdsitos. As reduzidas perdas de transmissao de
sinal em longas distancias tornam viaveis a sua utilizacdo para monitorar grandes
estruturas de engenharia civil como pontes, taneis, barragens, entre outros. Tais
sensores possuem ainda a capacidade de poder ser integrados em ambientes com
elevado ruido eletromagnético e/ou potencialmente perigosos, tornando-os uma
solugdo muito competitiva no monitoramento de grandes maquinas elétricas ou na
exploracéo petrolifera (LOPEZ-HIGUERA, 1998).
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2.2.3 FBGs: principio de funcionamento

As FBGs em fibra otica sdo dispositivos capazes de medir variacdes da
temperatura, pressao, deformacdo mecanica, indice de refracéo, flexdo, entre outros
(OTHONOS e KALLI, 1999; KASHYAP, 1999). O modo geral de operacédo de
sensores baseados em FBGs resulta da influéncia que esses parametros fisicos
exercem sobre o dispositivo afetando direta ou indiretamente a propagacédo da
radiacdo eletromagnética.

Independentemente da quantidade de modos guiados, o sinal O6tico se
propaga na fibra por meio de modos que ir&o neste caso interagir entre si, gerando
interferéncia, devido a diferenca de fase ou percurso, 0s quais causam alteracées no
espectro de transmissao/reflexdo, conforme ilustra a Figura 5.

Quando o comprimento de onda do modo de propagacdo do campo Otico
incidente satisfaz a condicéo de Bragg, as fragOes de intensidade refletidas por cada
um dos planos consecutivos da estrutura sdo adicionadas construtivamente,
resultando em um sinal refletido. Quando a condicdo de Bragg néo é verificada, as
componentes refletidas pelos planos tornam-se progressivamente fora de fase,
acabando por se anular (KASHYAP, 1999). A Figura 5 representa a propagacao de

um campo 6tico em uma fibra contendo uma FBG.
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Figura 5 - Representacao da propagacdo da radiacdo eletromagnética em uma fibra otica
contendo uma FBG (adaptada de KASHYAP, 1999; OTHONOS e KALLI, 1999).

A condicdo de Bragg impfe que o espectro de reflexdo esteja centrado no

comprimento de onda de Bragg, 4z, onde n.rr € o indice de refracdo efetivo do
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modo guiado, e A é o periodo da modulagéo do indice de refracdo, representada na

equacéo 6.

AB = ZAneff (6)

Quando sujeitas a perturbacdes externas, as FBGs apresentam uma variacao
no comprimento de onda de Bragg refletido, que depende da variacdo do indice de
refracdo efetivo do nucleo da fibra e da periodicidade da modulacdo de indice.
Qualquer perturbacdo externa que venha a interagir com o coeficiente termo-ético,
coeficiente de expanséo térmica e constante fotoelastica, podera ser percebida pela
consequente alteracdo no comprimento de onda de Bragg. A alteracdo no
comprimento de onda de Bragg, devido a variacbes de temperatura, AT, ou a
deformagdes mecanicas, Al, € dada pela equacéo 7, conforme (OTHONOS e KALLI,
1999).

Mg =2 Aaneff+ N 1y Aaneff+ OAN \p "
B~ a1 eff gy ar ' eff T

O primeiro termo da equacado 7 representa o efeito da perturbagédo mecanica
no comprimento de onda refletido, enquanto que o segundo termo representa o
efeito da variacdo da temperatura.

Para uma rede ndo sujeita a perturbacdes térmicas AT=0, as perturbacdes
mecanicas acarretardo em mudanca no espacamento da rede e no indice de
refracdo efetivo. A sensibilidade a deformacéo longitudinal mecénica, tanto para
tracdo quanto para compressao, gera um deslocamento no comprimento de onda de
Bragg, representado pela equacgéo 8 (HILL, 1978; MELTZ, 1997).

AL (8)
— = (1 —pe)é1r

Ap
Em que p, representa o coeficiente elasto-0tico, e &, representa a
componente de deformacé&o relativa por unidade de comprimento. A sensibilidade
meédia encontrada na literatura para a FBG quanto a deformagdo mecanica é
1,2 pm/ue.
A sensibilidade a temperatura é resultante da modificacdo do espacamento da

rede devido a expansdo térmica da silica (prioritariamente em temperaturas
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superiores a 800 °C) e da mudanca do indice de refracdo devido ao efeito termo-
otico.

Considerando uma rede nado sujeita a perturbagbes mecanicas (Al=0), o
deslocamento no comprimento de onda de Bragg devido ao efeito da variacdo da
temperatura AT, conforme o segundo termo da equacdo 7 (OTHONOS e KALLI,
1999).

% = (a + AT ©

Em que Az € o comprimento de onda de Bragg inicial, « € o coeficiente de

expansao térmica e ¢ € o coeficiente termo-otico, dados por:

_ 1 /0A (10)
-(7)
f _ 1 <6neff) (11)

O coeficiente de expans&o térmica no caso da silica € @ = 0,55.107%°C 1 e 0
coeficiente termo-6tico no caso da silica dopada com germanio é ¢ = 8,6.107%°C™1,
Esses valores quando aplicados na equacédo 9 resultam em uma sensibilidade tipica
da ordem de 13 pm/°C, para um comprimento de onda inicial de 1550 nm
(OTHONOS e KALLI, 1999).

2.2.4 Processos de gravacao de FBGs

Os processos para gravacao de FBGs mais amplamente utilizados usam a
potencia ética de um laser que emite no ultravioleta (UV) para produzir a modulacéo
no indice de refrac@o da fibra devido ao efeito da fotossensibilidade do material. No
caso das fibras de germanio silicato, a mudanca do indice de refracdo ocorre entre
outros fatores pela interacdo com defeitos pontuais denominados “centros de cor”,
explicados pelo modelo de Kramers-Kronig. Inicialmente, os defeitos nesse tipo de
fibra aparecem no processo de fabricacdo. Quando a fibra é fabricada usando a
técnica MCVD (Modified Chemical Vapor Deposition) aparecem centros de germéanio
deficitarios em oxigénio, conhecidos como GODC (Germanium Oxigen-Deficient

Centers) que apresentam uma banda de absor¢éo no ultravioleta centrada em 240
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nm. Assim, a fotossensibilidade a radiacdo UV é determinada pela concentracédo
desses centros deficitarios em oxigénio (OTHONOS e KALLI, 1999).

A gravacdo de uma FBG pode ser gerada por uma exposicdo da fibra a um
padrdao de interferéncia intenso no UV (HILL e MELTZ, 1997). Os métodos
interferométricos baseiam-se na divisdo do feixe laser em dois feixes, com
amplitudes idénticas, e subsequente recombina¢ao dos dois sobre a fibra de modo a
formar um padrao de interferéncia.

Por apresentar maior facilidade de uso, a técnica interferométrica mais
difundida, € a baseada na iluminacédo direta de uma méascara de fase com a luz de
um laser no UV. As mascaras de fase séo redes de difracdo, que sdo produzidas por
meio da realizacdo de ranhuras no substrato com espacamento adequado ao
comprimento de onda do laser. Geralmente, a ordem 0 do padrdo de difracdo da
mascara possui menos de 3% de poténcia ja as ordem -1 e +1 carregam 40% de
poténcia transmitida.

O método de gravacdo baseado na iluminacdo direta da mascara de fase
apresenta vantagens em relacdo aos métodos que empregam interferdbmetros. Esse
método ndo requer uma montagem experimental complexa para gravacao,
apresenta boa reprodutibilidade e, principalmente, ndo exige alta coeréncia temporal
e espacial da fonte UV usada na gravacgao, conforme ilustrado na Figura 6 (HILL et
al., 1993).

uv

Mascara de fase

y | | | -

) nddeodafibras » » « » « » » —_—

Feixe de ordem -1 Feixe de ordem +1

Figura 6 — Representacéo da gravacdo da FBG com mascara de fase.

Sob incidéncia normal na superficie, o periodo espacial da FBG gravada é
igual a metade do periodo espacial da mascara de fase. Este periodo juntamente
com a modulacdo de indice gerada define o comprimento de ressonancia da rede de

Bragg dado pela equacédo 6, em que A é o periodo espacial da modulagéo de indice
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de refracdo e A,,r € a periodicidade espacial da mascara de fase, conforme equagéo

12 (OTHONOS, 1999: KASHYAP, 1999).

/lmf (12)

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNA) integram o campo da ciéncia ligado a
inteligéncia artificial (HAYKIN, 2008; DA SILVA et al., 2010). Redes neurais artificiais
sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos. Tais
redes possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento
(baseado em informacgdes) e podem ser definidas como um conjunto de unidades de
processamento, caracterizadas por neurénios artificiais, que séo interligados por um
grande numero de interconexdes (sinapses artificiais), sendo as mesmas
representadas por vetores/ matrizes de pesos sinapticos.

No cérebro humano o processamento de informacgdes é regido por elementos
processadores biolégicos, que operam em paralelo, tendo como objetivo a producéo
de acdes apropriadas para cada uma de suas finalidades, tais como pensar e 0
memorizar. O neurdnio biolégico pode ser classificado em trés partes principais: 0s

dendritos, o corpo celular e o axénio, conforme ilustrado na Figura 7.

R a;-rﬂtgf;_" ’I Fupgil:dc
.. ativagio
Terminais L
e . o .l v =
sinapticos Sinais de J [ T ] o) s Saida
entrada \ / Y

Jungio
adiuva

Pesos
sindpticos

Figura 7 - Diagrama de um neurdnio biolégico simplificado e um modelo matemético
conhecido como neurdnio artificial (adaptada de HAYKIN, 2008; DA SILVA et al., 2010).

Os dendritos sdo constituidos por varios prolongamentos finos que formam a

arvore dendrital. Sua principal funcdo consiste em captar, de forma continua os
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estimulos vindos de diversos outros neur6nios (conectores), ou do proprio meio
externo onde os mesmos podem estar em contato (neurdnios sensitivos). O corpo
celular € incumbido de processar todas as informacfes, advindas dos dendritos a fim
de produzir um potencial de ativacdo. A qual indicara se o neurdnio podera disparar
um pulso elétrico ao longo de seu ax6nio, cuja missdo é conduzir os pulsos elétricos
para outros neurdnios conectores, conectados aos dendritos de outra célula por
meio de sinapses ou para aqueles que se conectam diretamente com o tecido
muscular (neurdnios efetuadores). As sinapses sdo conexfes que viabilizam a
transferéncia de impulso elétrico do axdnio de um neurbnio para os dendritos de
outros (HAYKIN, 2008; DA SILVA et al., 2010).

Um neurénio artificial, conforme a Figura 7, é constituido por sinais de entrada
(x1, x5, x3), que representam os sinais ou medidas do meio externo, ou seja, o valor
assumido pelas varidveis de uma aplicacdo especifica. Os pesos sinapticos
(Wk1, W2, WEm) SE&0 UM conjunto de elos de conexdes (sinapses), da mesma forma
gue acontece com o0 neurdnio biolégico, sendo caracterizados por um peso ou forca
propria que ponderam cada uma das variaveis de entrada da rede. Isso permite
quantificar a relevancia em relagdo a funcionalidade do respectivo neurdnio. A

juncdo aditiva (¥) tem como fungcdo agregar todos os k-ésimos sinais de entrada

(%1, x5, x3) multiplicados pelos seus respectivos pesos sinapticos, a fim de produzir
um valor de potencial de ativacdo. O termo de polarizacédo (b,) € uma variavel que
especifica qual sera o valor apropriado para que o resultado produzido pela fungéo

aditiva () possa gerar um valor de disparo em direcdo a saida do neurdnio. O
potencial de ativacdo é a diferenca do valor produzido entre a funcao aditiva (%) e o

limiar de ativacao. O sinal acumulado é apresentado a funcéo de ativacéo (¢) tendo
como objetivo limitar a saida do neurbnio dentro de um intervalo de valores
razoaveis a serem assumidos, fornecendo-os como sinal de saida (y) (HAYKIN,
2008; DA SILVA et al., 2010).

As RNAs sao bastante utilizadas para resolver problemas complexos que néo
apresentam um padréo linear. Para tanto, faz-se necessario definir uma arquitetura
de RNA, escolhendo a forma como seus neur6nios serdo arranjados. Esses arranjos
sdo estruturados por meio do direcionamento das conexdes sinapticas dos
neurdnios. E necesséario também definir uma topologia eficiente de uma RNA

escolhendo a quantidade de neurbnios e o tipo da funcdo de ativacdo para resolver
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cada problema especifico. As RNAs sdo constituidas, normalmente, por camadas de
neurdnios artificiais, unidades de armazenamento e de transformacdo da
informacéo, que sao interligadas por meio das conexdes sinapticas (HAYKIN, 2008;
DA SILVA et al., 2010).

As funcdes de uma RNA geralmente relacionam as variaveis de entrada (x) e
da saida (y) de um sistema, independentemente da linearidade envolvida nas
associacOes, podendo ser Uteis, particularmente, em procedimentos de classificacao
e/ou agrupamentos (HAYKIN, 2008; DA SILVA et al., 2010).

As RNAs apresentam uma capacidade de aprender a partir da apresentacao
de amostras padrdao que exprimem o comportamento do sistema, utilizando um
algoritmo cuja tarefa é ajustar, da melhor forma possivel, os valores dos pesos
sinapticos, apds o aprendizado da rede. O relacionamento entre as entradas e as
saidas, possibilita a RNA generalizar solu¢des, sendo capaz de produzir uma saida
proxima daquela esperada a partir de quaisquer sinais inseridos em suas entradas
(HAYKIN, 2008; DA SILVA et al., 2010).
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3 METODOLOGIA

3.1 FABRICACAO DAS FBGs

A gravacdo das FBGs foi realizada na UTFPR, campus Curitiba, no
laboratorio de Nanoestruturas (LANOE), utilizando fibra 6tica monomodo padrdo
(Furukawa G-652). O método de gravacao foi interferométrico, com iluminagéo
direta da mascara de fase por um laser de excimero KrF (Coherent, Xantos XS) que
emite radiacdo UV em comprimento de onda de 248 nm. O padréo de interferéncia
produzido pela mascara de fase foi focalizado no nucleo de uma fibra oOtica
monomodo padrdo, que foi colocada em uma regido bem proxima da mascara de
fase, resultando em uma modulagdo periddica do indice de refracdo da fibra. A

Figura 8 ilustra o sistema que foi utilizado para gravar as redes de Bragg.

LEGENDA
1 - Espelhos
2 - Iris

3 - Lente cilindrica
4 - Mascara de fase
5 - Fibra otica

6 - Cabo de rede

Figura 8 - Desenho esquemaético do sistema de gravacdo de FBGs pelo método de iluminacéo

direta sobre a mascara de fase.

Devido a metodologia proposta usar ao mesmo tempo quatro FBGs centradas
em comprimentos de onda diferentes, foram utilizadas quatro mascaras de fase com
periodicidades espaciais diferentes no processo de gravacdo. Foram produzidas
redes com ressonancias centradas em 1534, 1538, 1540 e 1542 nm utilizando

mascaras de fase com periodos espaciais de 1060, 1062,5, 1064,5 e 1066,5 nm. A
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energia do laser foi de 6 mJ por pulso e a frequéncia foi de 300 Hz, sendo o tempo
de gravacao aproximado de 5 minutos.

Durante todo o processo de gravacdo, o espectro de reflexdo da rede em
gravacao foi acompanhado usando para tanto um interrogador (Micron Optics,
sm125, com estabilidade em comprimento de onda de 5 pm), dispositivo utilizado

para fazer a aquisicao e o processamento dos sinais durante a gravacéo das FBGs.

3.2 CARACTERIZACAO DA FBG QUANTO A DEFORMACAO LONGITUDINAL
MECANICA

O procedimento experimental adotado para determinar a sensibilidade da
FBG quanto a deformacado longitudinal foi realizada com uma FBG dentre um
conjunto de 10 FBGs gravadas sob condi¢cGes similares. O valor de sensibilidade
obtido foi adotado para outras FBGs do conjunto. A caracterizacdo foi realizada
utiizando um estagio de translacdo linear, o qual foi acoplado a um relégio
comparador analégico (Mitutoyo 2046F), com resolucdo de 0,01 mm. O estagio de
translacéo linear foi composto por uma base fixa e uma base moével. A base moével
foi colocada sobre um motor (DC) microposicionador (Macrocontrole, MF 04CC),
cujo deslocamento foi controlado eletronicamente.

Nessa técnica, foram fixadas as extremidades da fibra contendo a FBG,
conforme Figura 9, sendo que a FBG apresentava um comprimento de onda de
Bragg em 1540 nm, a qual serviu de referéncia para o conjunto de FBGs gravadas.
A distancia dinicia de 150 mm entre as extremidades coladas da FBG ficou livre para
sofrer deformacdo mecanica. Essa porcdo da fibra foi distendida até um valor
maximo (4d) de 0,2 mm, em passos de 0,01 mm. Foi utilizado o relégio comparador
para mensurar a deformacao do transdutor e os ensaios foram realizados em uma
temperatura controlada de (20,0 = 0,5) °C.

O deslocamento no comprimento de onda de Bragg da FBG, para cada
deformagéo realizada, foi mensurado com o interrogador (IBSEN PHOTONICS
IMON-512E, 970 Hz de frequéncia maxima de medicéo, resolucéao de 0,5 pm), sendo
utilizada como fonte luminosa um LED superluminescente (Superlum, Pilot-2, 1445-
1645 nm). Para cada distenséo, foram aquisicionados varias vezes, em um intervalo
de tempo curto (~4 segundos), verificando a condi¢cdo de repetibilidade, dos valores
do comprimento de onda de pico da FBG.
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Figura 9 — Foto da montagem experimental para a caracterizagdo da FBG quanto a deformacéao

longitudinal mecéanica.

O experimento de caracterizacdo da FBG quando a deformacao longitudinal
mecanica foi realizado trés vezes, sendo cada ciclo completo correspondente a um
ciclo de subida e descida controlada com alterac6es do valor de Ad de 0,01 mm até
0,20 mm.

Com os dados coletados, foi realizado um tratamento estatistico (VUOLO,
1996), verificando a sensibilidade da FBG a deformacdo e a incerteza
correspondente. Para tanto, os valores adquiridos de comprimento de onda de
Bragg foram utilizados para calcular a média e o desvio padrdo da média (a,,) em
condi¢cBes de repetibilidade. A incerteza sistemética residual (o,) associada com o
interrogador de redes foi calculada conforme equacéo 13, sendo que L, € o limite de

erro do equipamento.

L, (13)
o, =
243

As incertezas associadas com a medi¢do do deslocamento aplicado a fibra e
do comprimento livre da fibra também foram avaliadas. Estas incertezas foram
calculadas conforme equacdes 14 e 15 fazendo uma combinacdo da incerteza
estatistica estimada com a incerteza associada ao limite de erro dos equipamentos
utilizados calculada pela equacdo 13. O comprimento livre da fibra foi medido com
um paquimetro e o micrometro foi responséavel pelas distencdes aplicadas a fibra.
Para o calculo das incertezas associadas ao limite de erro dos equipamentos, foram

usados os valores de limite de erro para o paquimetro de 0,05 mm e para o
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micrometro de 0,01 mm. Os valores de incerteza obtidos para estes dois parametros
medidos sdo apresentados nas equacoes 14 e 15.

0,05 0,05 - - (14)
Ur—paq = m ae—paq = T O-paq = \/O-r_paq + O—e_paq = 0,0zzmm
0,01 0,01 > > (15)
Oy —micr = m Oc—micr = T Omic = \/Gr—micr + Oe—micr® = 0,0044mm

Onde o, representa a incerteza sistematica residual, o, a incerteza estatistica
estimada e o é a incerteza combinada. Para caracterizar o sensor, os valores de Ad
e diniciar fOoram usados na determinagédo da deformacao longitudinal relativa para pue,
relacionando a deformacédo da fibra com seu estado inicial. Esses valores também
foram usados no célculo da incerteza propagada para esta grandeza, conforme

equacao 16.

(16)

2 2
o. = Ad (0aa) + (04 inicia)
© dinicia Ad d inicial

No gréafico do levantamento da sensibilidade da FBG a deformacéo mecanica,
os valores de deformacéao relativa encontram-se no eixo “x” ao passo que os valores
correspondentes de posicdo em comprimento de onda do pico da FBG estéo no eixo
‘y”. Portanto, a incerteza calculada em ue foi transformada em unidade de
comprimento de onda (¢/) e combinada com a incerteza em comprimento de onda
para compor a barra de erros em “y’. O valor de o’ foi obtido mediante a
multiplicacdo da incerteza combinada em ue (o;) pela sensibilidade inicial Sinicia da
FBG, a qual foi obtida por meio do ajuste de uma reta angular aos pontos

experimentais, sem levar em consideracdo as incertezas, conforme equacao 17.

O-c{ = 0¢ - Sinicial a7

A incerteza combinada foi calculada com a equacéo 18, pela combinagao do

desvio padrdo do valor médio g,,com as incertezas nas medidas de deformacgfes

relativas o e incertezas associadas com o interrogador o;,errogador-
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5 2 5 (18)
0= |Om + Oc + Ginterrogador

A sensibilidade quanto a deformacdo mecanica da FBG foi determinada por
meio do coeficiente angular da reta ajustada aos pontos experimentais, sendo uma
resposta em comprimento de onda da FBG em fungédo da deformacdo mecanica.
Para tanto, foi utilizado o software Origin 8.6, levando em conta o valor de incerteza
combinada, a qual foi utilizada como barra de erros para os pontos. A resolucdo do
sensor para uma distribuicdo de probabilidade retangular que foi definida conforme

equacéao 19.

R _ (resolugio interrogador) (19)
sensor — Sensibilidade

3.3 CARACTERIZACAO TERMICA DA FBG

Para determinar a sensibilidade da FBG quanto a temperatura, foi utilizada
uma FBG dentre um conjunto de 10 FBGs gravadas sob condi¢des similares. O valor
de sensibilidade obtido foi adotado para outras FBGs do conjunto.

Nos ensaios de caracterizacdo térmica, as variacbes de temperatura foram
controladas por meio de um banho térmico (Lauda RE 212) com resolugéo de 0,01
°C. A FBG foi posicionada dentro de um tubo de ensaio com agua para evitar que o
fluxo de dgua do banho térmico ocasionasse vibracdes da fibra 6tica. O espectro de
reflexdo da FBG foi medido em diferentes temperaturas obtidas variando a
temperatura do banho térmico de (10,00 £ 0,01) °C até (70,00 £ 0,01) °C, em passos
de 5 °C. Quando a temperatura se estabilizava, o valor de comprimento de onda de
Bragg era determinado com o interrogador, sendo utilizado como fonte luminosa um
LED superluminescente (Superlum, Pilot-2, 1445-1645 nm).

As medidas em condi¢cdes de precisdo intermediaria foram obtidas com a
realizagéo de trés ciclos térmicos, aumentando e diminuindo a temperatura. Em um
mesmo ciclo térmico, para cada valor de temperatura foram realizadas diversas
medidas do comprimento de onda de Bragg, em um intervalo de tempo de (~2min)
fornecendo assim os dados em condicdes de repetibilidade.

Com os dados coletados, foi realizado um tratamento estatistico (VUOLO,

1996), verificando a sensibilidade a temperatura da FBG e a incerteza
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correspondente. Os valores adquiridos de comprimento de onda de Bragg foram
utilizados para calcular a média e o desvio padréo da média (o,,) em condicbes de
repetibilidade e precisdo intermediaria. As incertezas sistematicas residuais (o;)
associadas com o interrogador de redes e com o banho térmico foram calculadas
conforme equacdo 12. Sendo que L,, € a maior incerteza associada ao
equipamento, para essas medidas L,, é a resolucdo de 0,01 °C do banho térmico
utilizado e de 0,5 pm para o interrogador. A sensibilidade térmica da FBG foi obtida a

partir do grafico de comprimento de onda de Bragg eixo “y” versus temperatura eixo
“X”.

A incerteza na medi¢do da temperatura foi transformada em uma incerteza
em comprimento de onda. Isso compds as barras de erro em “y” juntamente com a
incerteza sistematica residual associada com o interrogador e as incertezas
estatisticas associadas as medi¢des de comprimento de onda de Bragg. Os valores
de incerteza na temperatura o;; em comprimento de onda (nm) foram obtidos a partir
dos valores de incerteza g em °C e da sensibilidade inicial S;,;.iq1, @ qual foi obtida
por meio do coeficiente angular da reta de ajuste a média dos dados experimentais,

sem considerar as incertezas experimentais, conforme equacéo 20.

!

or = 07 - Sinicial (20)

A incerteza padrdo combinada ¢ que compde as barras de erro da curva de
resposta da FBG foi calculada pela equacdo 21, levando em conta as incertezas
associadas ao desvio padrdo da média ¢2, a resolucdo do interrogador utilizado o7,

e a incerteza na medicdo da temperatura ;2.

(21)
a=\/0,2n+0r2+0}2

A sensibilidade foi encontrada com um ajuste linear dos pontos experimentais,
com o software Origin 8.6, levando em conta o valor de incerteza final utilizado como

barra de erros. A resolucao do sensor foi definida conforme equacéo 18.
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3.4 SISTEMA DE LOCALIZACAO E CARACTERIZACAO DE IMPACTOS

3.4.1 Avaliacéo da influéncia de impactos na resposta da FBG

Uma das FBGs gravadas foi colada em uma placa de PMMA, a qual foi
submetida a diversos impactos mecanicos. Aquisicdes de dados foram realizadas
com o intuito de verificar o comportamento do espectro de reflexdo da FBG, sob
alteracdo de parametros como a forca e posicdo angular dos impactos mecanicos
gerados na placa. Os testes experimentais realizados estao representados na Figura

10, onde os pontos indicam as 5 diferentes posices de impacto.

/' \

LEGENDA

1 - Impacto em 0,00°
2 - Impacto em 22,5°
3 - Impacto em 45,0°
4 - Impacto em 67,5°
5 - Impacto em 90,0°

50 cm

\I 'j

I 50 cm I
Figura 10 — Diagrama esquematico para caracterizacdo da FBG quanto a posicdo angular de

impacto.

3.4.2 Sistema experimental para mapeamento de impactos

Foi proposto um sistema de caracterizacdo que utiliza uma placa quadrada
com dimensdes de 60 cm de lado e 5 mm de espessura constituida em (PMMA). As
4 FBGs, chamadas de FBG1, FBG2, FBG3 e FBG4, com comprimentos de onda de
Bragg, a (20,0 + 0,5 °C, centrados em 1534, 1538, 1540 e 1543 nm,
respectivamente, foram fixadas nos quatro cantos da placa quadrada. O segmento
de fibra alinhado com as diagonais do quadrado, sendo que a colagem foi realizada

com cianoacrilato.



43

As FBGs foram mantidas sob tensdo longitudinal constante até a cura
completa do cianoacrilato. Uma matriz bidimensional (50 cm x 50 cm) com
separacao de 5 cm entre as linhas foi desenhada sobre a superficie da placa, com o
intuito de auxiliar na localizacdo dos impactos.

A Figura 11 mostra a geometria da placa de teste utilizada nas medidas, com
um sistema de coordenadas cartesianas, cuja origem se encontra no centro da
placa. As coordenadas cartesianas (xi, Yy;) em centimetros dos quatro transdutores
(FBG1, FBG2, FBG3 e FBG4) foram, respectivamente, (-27,5; -27,0) cm, (26,0; -
26,6) cm, (27,0; 26,6) cm e (-26,5; 26,5) cm. O impacto é representado pelo circulo
vermelho de menor raio no quadrante Q1, enquanto a frente de onda associada a

perturbacao é representada pela circunferéncia de maior raio.

/\isq FBG 3
. Q4 | Q3
\

\ .
, k/ .
| s ]
FBGt__ _ FE;\/-Z-
I

S50cm

{ » =

50 cm |

Figura 11 - Sistema de mapeamento de impactos instrumentado com as quatro FBGs.

Um tubo oco cilindrico, com 8 cm de comprimento mantido na posicao vertical
foi utilizado para guiar uma bola metalica com uma massa de 34 g, a qual foi
responsavel pelo impacto sobre a placa de teste. O impacto gerou ondas de alta
velocidade que se propagam na placa, mas devido ao equipamento de aquisicdo
nao medir ondas de alta velocidade, foi mensurado uma oscilacdo resultante do
momento do impacto. A oscilacdo que se propagou na placa alcangando as FBGs
em diferentes instantes de tempo dependentes da posi¢cdo da FBG com relagdo ao
ponto de impacto. A perturbacdo causou tensdes de dilatagdo/contracdo sobre as
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redes, que foram detectadas na forma de deslocamentos em funcéo do tempo no
comprimento de onda de Bragg.

Na deteccdo simultdnea dos deslocamentos em comprimento de onda
sofridos pelas quatro FBGs, foram utilizados um LED e um interrogador otico (IBSEN
PHOTONICS IMON-512E). Os desvios em comprimento de onda (0Argca(t),
O0Arsc2(t),0Arsc3(t) € OArsca(t)) foram mensurados ao longo de (~0,3 segundos). Os
instantes de tempo nos quais a perturbacao alcancou cada FBG foram medidos com
um trigger via software, no qual a FBG mais préxima ao ponto de impacto detectou a
perturbacdo, e considerou como o tempo inicial (t=0). Foram avaliados impactos
produzidos em quatro posi¢cdes da placa, sendo cada um dos impactos produzidos
em um quadrante diferente. Para cada posicdo de impacto, foram realizadas 20
medi¢cdes em condicdes de reprodutibilidade.

Para minimizar os efeitos de sensibilidade cruzada na resposta da FBG, a
temperatura ambiente foi mantida em (20,0 £ 0,5)°C e em equilibrio térmico com o
sistema de medicao. Os dados fornecidos pelas FBGs foram usados como entradas

na implementacao da rede neural artificial.

3.4.3 ldentificacdo de quadrantes com RNA

Foram escolhidos, inicialmente, quatro posi¢cdes da placa como pontos
experimentais para a aplicacdo de impactos, sendo que, cada um deles situado em
um dos quadrantes. As respostas temporais das FBGs aos impactos foram usadas
como sinais de entrada (x) para a construcdo e teste de diversas arquiteturas de
RNAs. Os valores de saida (y) para as RNAs foram atribuidos segundo a posicao
vetorial de cada sinal medido. Nessa etapa foram avaliados somente 0s quatro
pontos de impacto localizados nos quadrantes Q1, Q2, Q3, e Q4, representados por
circulos vermelhos na Figura 12.

Nesse trabalho as RNAs desenvolvidas foram do tipo MLP, sendo utilizado o
software proprietario Matlab versdo 2011. Foi implementada uma RNA com quatro
neurdnios na camada de entrada (associado com as respostas das quatro FBGs no
tempo), trés camadas ocultas com trinta neurdnios, e uma ultima camada de saida
associada com o quadrante de localizacdo do impacto. Apds simulacdes

consecutivas, determinou-se o nimero de camadas ocultas e o niumero de neurdnios
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em cada camada, com o objetivo de obter uma boa capacidade de aprendizagem e
generalizagao.

Foram realizadas vinte medicfes experimentais para cada quadrante. Um
conjunto de quinze medi¢des associados ao comprimento de onda das quatro FBGs
no tempo, para cada impacto por quadrante, foi aleatoriamente escolhido como dado
de entrada para treinar a RNA. O conjunto restante de cinco medi¢des experimentais
de cada quadrante foi empregado para testar a arquitetura da RNA construida. A
RNA foi assim testada com dados experimentais ndo utilizados na etapa de
treinamento, permitindo avaliar a sua capacidade de generalizagdo. Os valores de
saida da RNA foram utilizados como alvos 1, 2, 3 e 4, associados com 0s
quadrantes Q1, Q2, Q3 e Q4, respectivamente.

A taxa de aprendizagem () também foi variada de forma a se obter o menor
erro médio quadratico e um bom desempenho. Para tanto, foram testados os
seguintes intervalos 1 < N <100 e 0,01 < 9 < 0,20. A eficiéncia de cada topologia foi
guantificada mediante calculo da taxa de acerto, a qual compara a diferenca entre o
valor desejado e o valor calculado pela RNA. Na Figura 12 é representado um
diagrama esquematico do principio de funcionamento e arquitetura da RNA
proposta, a qual atua como identificador de quadrantes de impactos, da placa.

A RNA foi treinada durante 30 épocas, de acordo com o algoritmo back-
propagation Levenberg-Marquardt, com taxa de aprendizagem inicial de 0,10%, com
um objetivo de erro médio quadrético de 0,01%. Funcbes de transferéncia tangente
hiperbdlica foram usadas nas camadas ocultas. Por outro lado, uma funcdo de

transferéncia linear foi empregada na camada de saida.
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Figura 12 - Diagrama esquematico da RNA utilizada para fornecer o quadrante da placa de

ensaio de PMMA, submetido ao impacto mecénico.
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O desempenho da RNA foi avaliado em termos da taxa de classificacao
correta para as etapas de treinamento e de teste. Essas taxas foram calculadas pela
relacdo entre o numero de classificacdes corretas e o numero total de saidas
desejadas, obtendo o numero total de acertos e erros nas etapas de treino e teste. A
classificagdo fornecida pela RNA foi considerada correta, para uma resposta de
saida dentro do intervalo de tolerancia aceitavel (+0,3). Sendo assim, foram
considerados corretos 0s seguintes valores de saida da RNA: (0,7 2 Q1 <1,3), (1,7 2
Q2<23),(2,7=2Q3<3,3) e (3,7 2 Q4 <4,3), conforme estabelecidos como meta de

classificacao de padroes.

3.4.4 Localizacao de impactos com RNA

Utilizando o software proprietario Matlab versdo 2011, foi implementada uma
RNA do tipo MLP, com quatro neurdnios na camada de entrada (associado com as
respostas das quatro FBGs no tempo), trés camadas ocultas com trinta neurénios, e
uma camada se saida, com dois neurdnios associados com a localizacdo (x, y) do
impacto. O niumero de camadas ocultas e o numero de neurénios em cada camada
s6 foram determinados apos simulacdes consecutivas.

Foram realizadas vinte medi¢cbes experimentais para cada posicao vetorial de
impacto. Um conjunto de quinze medi¢cdes, correspondentes a posicdo em
comprimento de onda das quatro FBGs no tempo, foi aleatoriamente escolhido para
ser aplicado na etapa de treinamento da RNA. O conjunto restante de cinco
medicdes experimentais de cada posicao vetorial de impacto foi usado para testar a
arquitetura da RNA construida. Assim, a RNA foi testada com dados experimentais
nao utilizados na etapa de treinamento, permitindo avaliar a sua capacidade de
generalizacdo. Algumas posicdes vetoriais (X, y) tais como (1,1; 1,9; 9,1; 9,9; 5,5)
foram usadas como alvo na saida da RNA.

O numero de neurbnios artificiais na camada oculta N e a taxa de
aprendizagem (d) foram variados de forma a se obter o menor erro médio
quadratico. Para tanto, foram testados o0s seguintes intervalos: 1 <N <100 e
0,01 < d < 0,20. A eficiéncia de cada topologia foi quantificada mediante calculo do
erro médio, dado pela subtracdo entre o valor desejado e o valor calculado pela
RNA. A Figura 13 demonstra o principio de funcionamento e arquitetura da RNA

proposta, que atua como identificador de posi¢cdes de impactos em um plano.
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Figura 13 - Diagrama esquematico da RNA utilizada para fornecer a localizac&o (x, y) do

impacto produzido na placa de ensaio de PMMA.

A RNA foi treinada durante 30 épocas de acordo com o algoritmo back-
propagation Levenberg-Marquardt com taxa de aprendizagem inicial de 0,10%, e
com um objetivo de erro médio quadratico de 0,01%. Funcdes de transferéncia
tangente hiperbdlica foram usadas em camadas ocultas. Por outro lado, uma fungéo
de transferéncia linear foi empregada na camada de saida.

O desempenho da RNA foi avaliado em termos da taxa de erro para etapas
de treinamento e de teste. Essas taxas foram calculadas pela relacéo entre a saida
de RNA e o valor desejado, obtendo-se os erros na determinacédo das coordenadas
(x, y) nas etapas de treinamento e teste. Depois a RNA foi avaliada
guantitativamente com intuito de verificar o erro associado com a resposta desejada

e o valor de saida da RNA.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 RESPOSTA DA FBG A DEFORMACAO LONGITUDINAL MECANICA

Os resultados das caracterizagcbes a deformacdo longitudinal mecéanica
permitiram confirmar a linearidade na resposta das FBGs, quando sujeitas a
variacdes de deformacdo. Os dados de deformacédo provocados pelo estagio de
translacao foram divididos pelo comprimento inicial de 150,00 mm, medido com o
paquimetro, fornecendo o deslocamento relativo Ad/diiciai Que provoca a
deformacé&o. Em cada ciclo, cada ponto experimental corresponde ao valor médio de
100 medicdes independentes.

A sensibilidade inicial obtida por meio do coeficiente angular do ajuste linear
dos valores médios, foi de (1,05 + 0,05) pm/u€E. A equacdo 17 foi usada para
converter a incerteza na medida da deformac&o, associada com a resolugdo dos
equipamentos, para as barras de erro na vertical, conforme metodologia
apresentada por Vuolo (1996). A incerteza total, que é obtida pela equacdo 18,
representa as barras de erro da Figura 14. A sensibilidade final do sensor foi de
(1,06 + 0,05) pm/uE. A resolucéo do sensor foi de 0,5 u€, conforme equacéao 19.

A Figura 14 mostra a resposta a deformagdes mecéanicas das FBGs. Os

pontos experimentais correspondem a trés ciclos de variacdo de deformacéo.
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Figura 14 — Representacéo da variagdo do comprimento de onda central da FBG em funcéo da

deformacdo relativa.
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4.2 RESPOSTA TERMICA DA FBG

Os resultados das caracteriza¢des térmicas permitiram confirmar a linearidade
na resposta da FBG sob variacGes de temperatura. A sensibilidade térmica da FBG
foi determinada por meio do coeficiente angular da reta de ajuste aos pontos
experimentais.

O gréfico da Figura 15 demonstra a resposta da FBG em comprimento de
onda em funcdo da temperatura, levando em conta as barras de erro. Para tanto,
uma FBG foi escolhida para servir de referéncia a todas as FBG gravadas em
condic¢des idénticas. As medidas foram realizadas em condi¢cdes de repetibilidade.
Os pontos experimentais correspondem aos valores médios de trés ciclos de
variacdo de temperatura, sendo que em cada ciclo cada ponto experimental

corresponde ao valor médio de 100 medic8es independentes.
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Figura 15 - Representacéo da variagdo do comprimento de onda central da FBG em fun¢é&o da
temperatura

O maior valor obtido para o desvio padrdao do valor médio destes pontos
representou a incerteza do tipo A. Para a incerteza de tipo B, incertezas
relacionadas aos equipamentos, duas componentes foram calculadas. Utilizando a
equacdo 12, foram obtidas incertezas para o interrogador de 1,4x10™* nm e de
2,9 x 1073 °C para o banho térmico. A incerteza no eixo ‘x’ foi transferida para o eixo
‘y’, conforme equacgdo 20. A sensibilidade inicial foi obtida por meio do coeficiente

angular do ajuste linear dos valores médios, sendo de (9,85 * 0,05) pm/°C.
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A equacao 20 converte a incerteza na medida da temperatura, associada com
a resolugdo do banho térmico, para as barras de erro na vertical, conforme
metodologia apresentada por Vuolo (1996). A incerteza combinada, que € obtida
pela equacéao 21, representa as barras de erro da Figura 15. A sensibilidade final do
sensor foi de (9,91 £ 0,05) pm/°C e a sua resolucao foi de 0,05 °C, conforme
equacao 19.

4.3 RESPOSTA DA FBG QUANTO A DEFORMACAO GERADA POR IMPACTOS
EM DIFERENTES POSICOES ANGULARES

A Figura 16 mostra que a FBG apresenta uma maior sensibilidade quando o
impacto acontece em 0°, referente a dire¢cdo de propagacado. Assim sendo, devido a
geométrica quadrada do sistema proposto, foi melhor fixar as FBGs em uma posicéo
de 45° com as bordas da placa, sendo que no sistema proposto, foi utilizado apenas
quatro FBGs apontando para o centro da placa. Assim, o sistema apresenta uma
eficiéncia em todos os pontos da placa, quando uma aquisicdo dos sinais €

realizada, simulando impactos mecanicos na placa.

Comprimento de onda (nm)

0,00 001 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06
Tempo (ms)

Figura 16 — Resposta de uma FBG conforme posi¢cédo angular da onda de choque mecénica,
com impactos simulados em diferentes posi¢cdes angulares em relacédo a direcdo de

propagacao da FBG.

Os resultados demonstraram que para o0 sistema responder de maneira
eficiente em todos os pontos de impactos mecéanicos gerados, utilizando apenas
quatro sensores FBGs, as mesmas deveriam ser fixadas em uma posicdo de 45°

com as bordas da placa quadrada.
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4.4 SISTEMA DE MEDICAO DE IMPACTOS COM AS FBGs

Na Figura 17 é possivel visualizar a resposta temporal das quatro FBGs,
guando submetidas a um impacto mecanico nas coordenadas (-27,5; -27,0) cm. Um
conjunto semelhante de dados foi utilizado como entrada para a RNA, resultante dos
outros impactos produzidos, com a frequéncia do equipamento de aquisicao de
dados fixado em 948,8 Hz.

A matriz bidimensional desenhada sobre a placa de PMMA foi usada na
localizag&o das coordenadas do impacto. O impacto foi detectado pelas quatro FBGs
por meio de alteragbes nos seus espectros de reflexdo. Devido ao posicionamento
dos sensores nos cantos do quadrado, as diferentes distancias entre cada uma das
FBGs e o ponto de impacto, os sinais detectados pelas FBGs apresentam diferentes

amplitudes e um atraso temporal.
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Figura 17 — a) Montagem experimental com impacto simulado na posi¢cdo (27,5; 27,0) cm,
proximo da FBG 1; b) Espectro de quatro FBGs devido impacto mecénico simulado nas
coordenadas (27,5; 27,0) cm, préximo da FBG 1.

As FBGs, demonstraram uma diferenga temporal de resposta, sendo Aty _s, =
—1,054 ms ,Aty_43 = —3,162 ms e Aty_qq = —1,054 ms. Devido a diferenca espacial

e angular entre as FBG2 e FBG4 fixadas na placa serem as mesmas, para um
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impacto simulado na coordenadas (-27,5; -27,0) cm, préximo da FBG1, os sensores

respondem na mesma escala temporal. Por isso, Aty_y, = Atyq_ta-
Foi analisada a repetibilidade e reprodutibilidade do sistema de detecgéo

quanto a deteccéo de impactos produzidos em uma posi¢cdo na chapa de acrilico.

Para isso foram produzidos impactos nas seguintes coordenadas: (-27,5; -27,0) cm,
proximo da FBG 1; (26,0; -26,6) cm proximo da FBG 2; (27,0; 26,6) cm préximo da
FBG 3; (-26,5; 26,5) cm proximo da FBG 4; e (0,00; 0,00) cm no centro da placa,

conforme representado na Figura 18.
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Figura 18 — a) Indicacéo das posi¢cdes de impactos induzidos na placa; b) impacto gerado na

posicao (-27,5; -27,0 cm), proximo da FBG 1; c) impacto gerado na posicao (26,0; -26,6) cm,

proximo da FBG 2; d) impacto gerado na posicédo (27,0; 26,6) cm, préximo da FBG 3; e) impacto
gerado na posicao (-26,5; 26,5) cm, proximo da FBG 4; f) impacto gerado na posic¢éo (0; 0), no

centro da placa.
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As FBGs apresentaram respostas temporais complexas, ndo sendo possivel
identificar de maneira facil um padrdo bem definido que possa ser utilizado na
determinacdo da localizacdo do impacto. Dessa maneira, torna-se viavel usar os
sinais medidos para treinar uma RNA do tipo MLP que se apresenta como uma

ferramenta util na classificagdo e reconhecimento de padrdes.

4.5 DETERMINACAO DO QUADRANTE DE IMPACTO

A RNA implementada que apresentou um desempenho satisfatério foi
configurada com 2 camadas ocultas, com 30 neurbnios nas respectivas camadas, e
com uma taxa de aprendizagem de 0,10. Durante o treinamento da RNA, o erro
médio quadrético, que € a diferenca entre o valor alvo e a resposta fornecida pela
RNA, decresceu em forma exponencial, na medida em que foi realizada uma nova
iteracdo (época). Na etapa de treinamento da RNA foram utilizadas apenas 30
épocas sendo obtido um erro médio quadratico de 0,0247.

Um conjunto de dados, ndo utilizados na etapa de treinamento da RNA, foi
utilizado na etapa de teste, e os valores alvo foram comparados com as respostas
oriundas da RNA. A fim de avaliar o desempenho da RNA proposta, a taxa de acerto
(TA%) foi definida como a raz&o entre a quantidade de amostras apresentadas para
classificacdo e a quantidade classificada corretamente.

Foram medidas as respostas temporais das quatro FBGs resultantes de
impactos produzidos em quatro regides da placa de (PMMA) definidas pelos
quadrantes Q1, Q2, Q3, e Q4, representados na saida da RNA por 1, 2, 3, e 4.
Quando os valores de saida fornecidos pela RNA encontram-se dentro do limite de
tolerancia, a saida é classificada como “correta”. O limite de tolerancia € considerado
como flutuacdo da RNA. Quando ocorrer valores na saida da RNA, fora do limite de
tolerancia, a classificacdo sera considerada como “incorreta”.

Os resultados obtidos na etapa de treinamento da RNA proposta sao
representados na Figura 19. Para o limite de tolerancia de 0,3, a taxa de acerto na
etapa de treinamento foi de 92,85%, ou seja, das 60 amostras treinadas, 56 foram
classificadas como corretas. O erro médio (E,,) foi de 0,0986 e o desvio padrdo
(o) foi de 0,1285.
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Figura 19 - Respostas da RNA e valores alvos para os dados de treinamento.

Pode-se observar na Figura 20, que apenas 2 impactos foram classificados
incorretos na etapa de teste, os quais ficaram fora da faixa de tolerancia estimada.
Entretanto, esses 2 impactos ndo prejudicaram a eficiéncia do sistema, pois nao
podem ser classificados em nenhuma classe, assim ndao sao considerados como 0s
“falsos positivos”. Nesse Caso, eles ndo podem ser classificados, mas como néo
pertencem a nenhuma classe, sdo considerados como incorretos. Com a técnica
proposta, a taxa de acerto da RNA na etapa de validacdo foi de 90,00%, sendo
classificados de maneira correta 18 dos 20 sinais resultantes de impactos
apresentados a RNA, com erro médio quadratico (E,,) em relacdo ao valor alvo de
0,0754%, e desvio padrdo (og,) de 0,1193%. Assim, pode-se considerar que a
topologia € eficiente, pois apresenta uma boa generalizagdo, sendo que a maioria
dos impactos foram classificados como corretos na etapa de validacdo, ocorrendo

um pequeno aumento do erro médio (E,,,) e desvio padréo (og,,).
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Figura 20 - Respostas da RNA e valores alvos para os dados de validagéo.

4.6 LOCALIZACAO DE IMPACTOS EM UM PLANO COM RNA

Realizou-se a aquisicdo de dados com as quatro FBGs quando da producéo
de impactos em diferentes posi¢cdes da placa. Foram escolhidas cinco posi¢cdes de
impactos para servir de dados de entrada para uma RNA, a qual foi implementada e
testada. Tais impactos foram produzidos nas coordenadas (1,1), (1,9), (9,1), (9,9) e
(5,5), conforme ilustrado na Figura 21. Os valores fornecidos pela RNA foram
utilizados para fazer uma andlise quantitativa do erro entre o valor desejado e o valor
de saida da RNA.

A Figura 21 apresenta o resultado da etapa de treinamento da RNA proposta
para identificar impactos em uma placa, a qual permitiu determinar o erro associado
com a localizacdo das coordenadas “x” e “y” dos pontos de impacto. As respostas
temporais das FBGs foram usadas como entradas durante a etapa de treinamento
da topologia proposta. Os resultados sdo promissores, 0s quais possibilitam fazer
uma analise da taxa de erro no sistema. O maior erro quadratico medio (E,,) em
relacéo aos valores alvo foi de 0,0321% na coordenada x, e 0,0332% em y, com um

desvio padréao (oz,,) de 0,1246% na coordenada x, e 0,1287% na coordena y, sendo



56

que, isso foi para todo o sistema, ou seja, para as cinco coordenadas de impacto. A
Tabela 2 apresenta os valores absolutos de erro na etapa de treinamento, para os

valores alvo da Figura 21.

Tabela 2 — Valores absolutos de erro na etapa de treinamento da RNA

Posicéo (1,1) (1,9 (5,5) 9,1) (9,9
do
. X y X Y X y X Y X Y
impacto
Erro
o 0,0194 | 0,0309 | 0,0176 | 0,0261 | 0,0156 | 0,0196 | 0,0018 | 0,0011 | 0,0321 | 0,0332
médio
Desvio
. 0,0752 | 0,1199 | 0,0684 | 0,1012 | 0,0681 | 0,1134 | 0,0071 | 0,0044 | 0,1246 | 0,1287
padrao
Erro
o 0,0193 | 0,0794 | 0,0056 | 0,0020 | 0,0143 | 0,0152 | 0,0366 | 0,0202 | 0,0647 | 0,0068
minimo
Erro
o 0,2437 | 0,4386 | 0,2354 | 0,3907 | 0,3332 | 0,2633 | 0,0627 | 0,0353 | 0,4999 | 0,4790
maximo

Percebe-se que as respostas fornecidas pela RNA, as quais fazem referéncia
as posicdes dos impactos, possibilitou fazer uma analise quantitativa desses erros.
Portanto, a RNA apresentou uma capacidade de generalizagcdo bastante eficiente,
uma vez que a maioria das amostras de treinamento obtiveram um erro aceitavel

comparando o valor desejado com a resposta da RNA.
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Figura 21 - Respostas da RNA e valores alvos para os valores de treinamento de uma RNA

implementada pra determinar posi¢c6es de impactos em um plano.
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A Figura 22 apresenta o resultado da etapa de teste da RNA proposta para
determinar o erro associado com a localizacdo de impactos nas coordenadas x e .
O maior erro quadratico médio (E,,) em relacdo ao valor alvo foi de 0,0802% em X, e
0,1406% em relagcdo a y, sendo que, o maior desvio padréo (oz,,) foi de 0,1793% em
X, e 0,3144% em y para todo o sistema, ou seja, para as cinco coordenadas de
impacto. A Tabela 3 apresenta os valores absolutos de erro na etapa de teste, para

os valores alvos da Figura 22.

Tabela 3 - Valores absolutos de erro na etapa de teste da RNA

Posicao (1,2) (1,9) (5,5) (9,1) (9,9)
do
. X X X X Y X Y
impacto y y y
Erro
o 0,0347 | 0,1406 | 0,0389 | 0,0221 | 0,0573 | 0,0567 | 0,0029 | 0,0038 | 0,0802 | 0,0525
médio
Desvio
. 0,0776 | 0,3144 | 0,0871 | 0,0494 | 0,1283 | 0,1268 | 0,0066 | 0,0086 | 0,1793 | 0,1175
padrao
Erro
. 0,1029 | 0,3683 | 0,0246 | 0,0013 | 0,1035 | 0,0164 | 0,0359 | 0,0211 | 0,1380 | 0,0387
minimo
Erro
o 0,2973 | 1,1434 | 0,2423 | 0,1135 | 0,4321 | 0,3567 | 0,0541 | 0,0439 | 0,5908 | 0,3417
maximo

ETAPA DE TESTE
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Figura 22 - Respostas da RNA e valores alvos para os valores de teste de uma RNA

implementada para determinar posi¢c6es de impactos em um plano.
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As respostas da RNA, as quais fazem referéncia as posi¢cdes dos impactos,
foram testadas para verificar o erro da resposta desejada em comparacéo ao valor
alvo da RNA. Portanto, a RNA apresentou uma capacidade de generalizacdo

bastante eficiente, uma vez que a maioria dos valores testados apresentou uma taxa
de erro aceitavel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

As FBGs produzidas foram aplicadas como transdutores de deformacao
mecanica para avaliar impactos produzidos em uma placa, atendendo aos requisitos
propostos na metodologia. Sendo que, foi necessario o levantamento das
caracteristicas metrolégicas desses sensores FBG, realizando uma caracterizacao
da FBG quanto a temperatura e deformacdo mecanica. Assim, obtendo-se
caracteristicas metrolégicas como: sensibilidade, resolucéo e repetibilidade. Essas
caracteristicas metrologicas levantadas foram importantes para a etapa de
localizagc&o de quadrante com RNA.

ApoOs a realizacdo de experimentos, foi observado que as FBGs apresentam
uma sensibilidade maior na sua direcdo de propagacdo em 0°, quando simulados
impactos mecanicos na placa, por isso o sistema foi instrumentado com quatro FBGs
coladas em 45° com as bordas da placa.

Apos foi verificado a repetibilidade e reprodutibilidade do sistema de deteccéo
guanto a deteccdo de impactos produzidos em uma mesma posicdo da placa
instrumentada com quatro FBGs. O sistema apresentou respostas temporais
complexas, por se tratar de um evento dindmico, assim nédo foi possivel identificar
com facilidade um padrdo bem definido, que pudesse ser utilizado na determinacao
da localizacdo de impactos mecanicos.

Dessa maneira, a identificacdo dos quadrantes de impacto foi realizada a
partir da resposta temporal de quatro FBGs. Os sinais foram utilizados para treinar
uma RNA do tipo MLP, que se mostrou capaz de determinar o quadrante onde
ocorreu o0 impacto sobre a estrutura, sem a necessidade de modelagem fisica. Na
etapa de teste, a RNA proposta mostrou uma boa aprendizagem e capacidade de
generalizagdo, com uma taxa de classificagéo correta de 90%.

Outra RNA foi implementada, a qual se mostrou apropriada em determinar o
erro associado com a comparacao do valor desejado e o valor de saida da RNA na
localizacdo de um impacto em um plano. Sendo que, foi possivel fazer uma analise
quantitativa dos erros. O maior erro quadratico médio (E,,) em relagdo ao valor alvo

foi de 0,0802% na coordenada x, e 0,1406% para y, sendo que, 0 maior desvio
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padrao (og,,) foi de 0,1793% para a coordenada X, e 0,3144% em y para todo o
sistema, ou seja, as cinco coordenadas de impacto na etapa de teste da RNA.

O sistema é simples e de facil utilizacdo e comprova a eficiéncia das FBGs
para mensurar deformacdo mecanica. Sendo que em conjunto com as RNAs foi
desenvolvido um sistema inteligente para o monitoramento da integridade estrutural,
o qual permite detectar a existéncia de um dano e localiza-lo na estrutura j4 em fase
de implementagéao.

O sistema proposto de monitoramento pode tornar o processo de manutencao
mais rapido, pois sabendo a localizacdo do impacto é possivel detectar um dano
ainda no estagio inicial, diminuindo o tempo que a estrutura fica parada e
acarretando em um custo menor de manutengdo, sendo que ainda proporciona um

maior grau de seguranca.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Aprimorar a montagem experimental com a utilizacdo de um sistema
controlado, capaz de fornecer a for¢ca dos impactos produzidos, e utilizar no sistema
de detecgdo um interrogador de redes com maior frequéncia de amostragem.

Com o objetivo de classificar qualquer posicdo de impacto na placa, isto €,
posicbes de impactos totalmente desconhecidos pela RNA, treinar outras redes
neurais artificiais com arquiteturas e topologias mais complexas e que facam uso de
um maior numero de variaveis de entrada.

Desenvolver um tratamento estatistico com valores de incerteza, podendo
assim afirmar com precisdo qual é a eficiéncia e a dispersdo maxima aceitavel no
reconhecimento de impactos.

Desenvolver novas técnicas para estudar a integridade estrutural de
materiais, com intuito de prever estragos no material como rachaduras.

Propor uma RNA que possa detectar a existéncia do dano, localiza-lo na
estrutura, classificar os danos causados a estrutura, ponderar a sua extensao, e

prever o tempo de funcionamento para essa estrutura afetada.
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APENDICE | - CODIGO-FONTE UTILIZADO PARA TRATAMENTO DOS DADOS
EXPERIMENTAIS COM RNA PARA CLASSIFICAR QUADRANTES

% INICIALIZACOES
clear all;

close all;

clc;

extensoces={"'*.dat'};

% ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 1

label 1='Escolha os dados do treinamento canto 1';

pasta 1 = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\X1 Y1\Matlab X1 Y1';
[busca 1,pastaRaiz l]=uigetfile(extensoes,label 1,pasta 1);
[tempo_1, lambdal 1, lambdal 2, lambdal 3, lambdal 4]=textread
(busca 1;'%n %n %n %n %n $*[*\n]";'delimiter';'\t'; 'headerlines'; 1)
X1 Y1 out

ones(l,numel (tempo 1)); % cria a salda de validacdo desejada

% ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 2

label 2 = 'Escolha os dados do treinamento canto 2';

pasta 2 = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\X1 YI\Matlab X1 Y1';

[busca 2,pastaRaiz 2]=uigetfile(extensoes,label 2,pasta 2);

[tempo 2, lambdaZ 1, lambdaZ 2, lambda2 3, lambdaZ 4] = textread
(busca_2;'%n %n %n %n %n %*[*\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1)

X1 Y9 out = 2*ones(l,numel (tempo 2)); % cria a saida de validacdo desejada

% % ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 3

label 3='Escolha os dados do treinamento canto 3';

pasta 3 = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\X1 YI\Matlab X1 Y1';

[busca 3,pastaRaiz 3]=uigetfile(extensoes,label 3,pasta 3);

[tempo 3, lambda3 1, lambda3 2, lambda3 3, lambda3 4] = textread

(busca 3;'%n %n %n %n %n ¥*["\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1)

X9 Y1 out = 3*ones(l,numel (tempo 3)); % cria a saida de validacdo desejada

% % ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 4

label 4='escolha os dados do treinamento canto 4';

pasta 4 = 'e:\experimentais 12 07 12\20 02 13\x1 yl\matlab x1 yl';

[busca 4,pastaraiz 4]=uigetfile(extensoes,label 4,pasta 4);

[tempo 4, lambdad 1, lambda4 2, lambda4 3, lambdad 4] = textread

(busca 4;'%n %n %n %n %n $*["\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1)

x9 y9 out = 4*ones(l,numel (tempo 4)); % cria a saida de validacdo desejada

% ARQUIVO DE ENTRADA PARA TESTE DE VALIDACAO
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label test='Escolha os dados do treinamento canto 5';

pasta test = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\X1 Yl\Matlab X1 Y1';

[busca test,pastaRaiz test]=uigetfile(extensoes,label test,pasta test);

[tempo test, lambda test 1, lambda test 2, lambda test 3, lambda test 4] = textread
(busca test;'sn %n %n %n %n %*["\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1);

test out = 5*ones(l,numel (tempo test)); % cria a saida de validacdo desejada

5 ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 1

Val label 1='Escolha os dados de validacao canto 1';

Val pasta 1 = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\XI1 Yl\Matlab X1 Y1';

[Val busca 1,Val pastaRaiz 1]=uigetfile(extensoes,Val label 1,Val pasta 1);

[Val tempo 1, Val lambdal 1, Val lambdal 2, Val lambdal 3, Val lambdal 4]=textread
(Val busca 1;'%n %n %n %n %n 3*[*\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1);

Val X1 Y1 out = ones(1l,numel (Val tempo 1)); % cria a saida de validacdo desejada

% ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 2

Val label 2 = 'Escolha os dados do validacao canto 2';

Val pasta 2 = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\X1 Y1\Matlab X1 Y1';

[Val busca 2,Val pastaRaiz 2]=uigetfile(extensoes,Val label 2,Val pasta 2);

[Val tempo 2, Val lambda2 1, Val lambdaz 2, Val lambda2 3, Val lambdaZ 4] = textread
(Val busca 2;'%n %n %n %n %n $*["\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1);

Val X1 Y9 out = 2*ones(l,numel (Val tempo 2)); % cria a saida de validacdo desejada

% % ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 3

Val label 3='Escolha os dados do validacao canto 3';

Val pasta 3 = 'E:\experimentais 12 07 12\20 02 13\XI1 Yl\Matlab X1 Y1';

[Val busca 3,Val pastaRaiz 3]=uigetfile(extensoes,Val label 3,Val pasta 3);

[Val tempo 3, Val lambda3 1, Val lambda3 2, Val lambda3 3, Val lambda3 4] = textread
(Val busca 3;'%n %n %n %n %n $*["\n]';'delimiter';'\t';'headerlines'; 1);

Val X9 Y1 out = 3*ones(l,numel (Val tempo 3)); % cria a saida de validacdo desejada

% % ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 4

Val label 4='escolha os dados do validacao canto 4';

Val pasta 4 = 'e:\experimentais 12 07 12\20 02 13\x1 yl\matlab x1 y1';

[Val busca 4,Val pastaraiz 4]=uigetfile(extensoes,Val label 4,Val pasta 4);

[Val tempo 4, Val lambdad 1, Val lambdad 2, Val lambdad 3, Val lambdad 4] = textread
(Val busca 4;'%n %n %n %n %n 3*[*\n]', 'delimiter','\t', 'headerlines', 1);

Q

Val x9 y9 out = 4*ones(l,numel (Val tempo 4}); % cria a salda de validacdo desejada

$ ARQUIVO DE ENTRADA PARA TESTE DE VALIDACAQ
Val label test='Escolha os dados do validacao canto 5';
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Val pasta test = 'E:\experimentais 12 07 12120 02 13\X1 ¥1\Matlab X1 Y1';

[Val busca test,Val pastaRaiz test]=uigetfile(extensoes,Val label test,Val pasta test);

[Val tempo test, Val lambda test 1, Val lambda test 2, Val lambda test 3, Val lambda test 4] = textread
(Val busca test,'n %n %n %n %n %% [*\n]','delimiter','\t', 'headerlines', 1);

Val test out = 5*ones(l,numel (Val tempo test)); 5 cria a saida de validacdo desejada

treinamento = 450; % numero de amostras conformes selecionadas para treinamento
qtde_treinamento = numel (lambdal 1) - treinamento; % numero de amostras selecionadas para teste

validacao = 150; % numero de amostras selecionadas para treinamento
gtde validacao = numel(Val lambdal 1) - validacao; % numero de amostras selecionadas para teste

% CRIACAQ DAS MATRIZES DE TREINAMENTO
1 Y1 ent =[ lambdal 1'; lambdal 2'; lambdal 3'; lambdal 4" ];% matriz de entrada amostras
X1 Y1 aux = X1 Y1 ent;

X1 Y9 ent =[ lambda2 1'; lambda? 2'; lambda2 3'; lambda2 4' ];% matriz de entrada amostras
X1 Y9 ent aux = X1 Y9 ent;

X9 Y1 ent =[ lambda3 1'; lambda3 2'; lambda3 3'; lambda3 4' ];% matriz de entrada amostras
K9 Y1 ent aux = X9 Y1 ent;

X9 Y9 ent =[ lambdad 1'; lambdad 2'; lambda4 3'; lambdad 4' ];% matriz de entrada amostras
X9 Y9 ent aux = X9 Y9 ent;

X5 Y5 ent =[ lambda test 1'; lambda test 2'; lambda test 3'; lambda test 4' ];% matriz de entrada amostras
X5 Y5 ent aux = X5 Y5 ent;

% CRIACAO DAS MATRIZES DE VALIDACAQ
Val X1 Y1 ent =[ Val lambdal 1'; Val lambdal 2'; Val lambdal 3'; Val lambdal 4' |;
Val X1 Y1 aux = Val X1 Y1 ent;% matriz de entrada amostras

Val XI Y9 ent =[ Val lambda2 1'; Val lambda? 2'; Val lambdaZ 3'; Val lambda2 4' ];
Val X1 Y9 ent aux = Val XI Y9 ent;% matriz de entrada amostras

Val X9 Y1 ent =[ Val lambda3 1'; Val lambda3 2'; Val lambda3 3'; Val lambda3 4' [;
Val X9 Y1 ent aux = Val X9 Y1 ent;% matriz de entrada amostras
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Val X9 Y9 ent =[ Val lambdad 1'; Val lambdad 2'; Val lambda4 3'; Val lambdad 4' ];
Val X9 Y9 ent aux = Val X9 Y9 ent;% nmatriz de entrada amostras

Val X5 Y5 ent =[ Val lambda test 1'; Val lambda test 2'; Val lambda test 3'; Val lambda test 4' J;
Val X5 Y5 ent aux = Val X5 Y5 ent;% matriz de entrada amostras

5 selecao dos dados para treinamento por meio da criacac de vetores
in X Treinamento = X1 Y1 aux(:,1:treinamento);
out X treinamento = ones(l,treinamento);

in X Treinamento x1 y9 = X1 Y9 ent aux(:,l:treinamento);
out X treinamento x1 y9 = 2*ones(I,treinamento);

in X Treinamento x9 yl = X9 V1 ent aux(:,l:treinamento);
out X treinamento x9 yl = 3*ones(I,treinamento);

in X Treinamento x9 y9 = X9 Y9 ent aux(:,1:treinamento);
out X treinamento x9 y9 = 4*ones(l,treinamento);

in X Treinamento x5 y5 = X5 Y5 ent aux(:,l:treinamento);
out X treinamento x5 y5 = 5*ones(l,treinamento);

in X valicacao = Val X1 Y1 aux(:,l:validacao);
out X validacao = ones(l,validacao);

in X valicacao x1 y9 = Val XI Y9 ent aux(:,1l:validacao);
out X validacao x1 y9 = 2*ones(l,validacao);

in X valicacao x9 yl = Val X9 Y1 ent aux(:,1l:validacao);
out X validacao x9 yl = 3*ones(1,validacao);

in X valicacao x9 y9 = Val X9 Y9 ent aux(:,1:validacao);
out X validacao x9 y9 = 4*ones(1,validacao);

in X valicacao x5 y5 = Val X5 Y5 ent aux(:,1l:validacao);
out X validacao x5 y5 = 5*ones(1,validacao);

Q

% concatenacaoo dos vetores anteriormente criados para criacao das matrizes de treinamento e de teste
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matriz_treinamento in X = [in X Treinamento,in X Treinamento x1 y9,in X Treinamento x9 yl,in X Treinamento x9 y9,
in X Treinamento x5 y5];%matriz de entrada em X
vetor_treinamento out X = [out X treinamento,out X treinamento x1 y9,out X treinamento x9 yl,out X treinamento x9 y9,
out X treinamento x5 y5];% matriz de saida em X
matriz validacao_in X = [in X valicacao,in X valicacao x1 y9,in X valicacao x9 yl,in X valicacao x9 y9,
in_X valicacao_x5_y5];% matriz de entrada de validacao em X
vetor validacao out X = [out X validacao,out X validacao x1 y9,out X validacao x9 yl,out X validacao x9 y9,
out X validacao_x5_y5];% matriz de saida de validacao em X

% MLP PARA CLASSIFICAR QUADRANTES

% INICIALIZACOES E CONSTRUCAO DA MLP

net = newff(matriz treinamento in X,vetor treinamento out X, [30,30],{'tansig','tansig'},'trainlm');
$net.layers{l}.initFen = 'initwb';

net.divideFen = '';

net.trainParam.show = 10;

net.trainParam.lr = 0.10;

net.trainParam.epochs = 30;

net.trainParam.goal = 0.100;

% simula salda da MLP alimentada com dados de teste para treinamento
net = train(net,matriz_treinamento_in X,vetor treinamento out X);
outputs train = net(matriz treinamento in X);

errors = outputs train - vetor treinamento out X;

perf = perform(net,outputs_train,vetor treinamento out X);

% simula salda da MLP alimentada com dados de teste de validacao
vetor outputs simula MLP = sim (net, matriz validacao in X);

% VERIFICACAO DA RESPOSTA DA RBF ALIMENTADA COM OS DADOS DE TREINAMENTO

% plota comparacao entre valor esperado e valor de saida da RNA alimentada com os dados de treinamento
figure (1)

plot (outputs_train,'*')

hold

plot (vetor treinamento out X,'.")

grid;

xlabel ("AMOSTRA MLP')

ylabel ('CLASSE PERTENCENTE')

title('CLASSIFICACAO DAS AMOSTRAS DE TREINAMENTO')

legend('Simulado', 'Desejado')

% plota comparacao entre valor esperadc e valor de saida da RNA alimentada com os dados de teste

figure(2)

plot (vetor outputs simula MLP,'*')
hold

plot(vetor validacao out X,'.")
grid;

xlabel ('AMOSTRA MLP')

ylabel ('CLASSE PERTENCENTE')
title('CLASSIFICACAQ DAS AMOSTRAS DE TESTE')
legend('Simulado', 'Desejado')
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APENDICE |l - CODIGO-FONTE UTILIZADO PARA TRATAMENTO DOS DADOS
EXPERIMENTAIS COM RNA PARA LOCALIZAR IMPACTOS EM UM PLANO

¥ inicializacoas

clear all;
close all;
cle;

extensoes=|"* . dat"'};

¥ ARQUIVD DE EMTRADA PARA TREINO 1

]..ﬂ.ha:l_‘.l.- "Escalha o5 dados do eréeinaméento canta 1";

pasta_1 = "E:‘experimentals 12 07 _12%18 09 13 nova mbge\RHA_ cantos\RNA nova';
[busca 1,pastaRalz l]=uigetfile |extensoes,label 1,pasta 1);

[tempo_1, lambdal_ 1, lambdal_ 2, lambdal_ 3, lambdal 4]=

textread (busca_l, *¥n %n %n %n %n %*[*'n}','delimiter’,’'\t','headerlines*’, 1);:

¥ ARQUIVG DE ENTRADA PARR TREINO 2

labal 2 = "Escolha of dados do treinamento cante 2';

pasta_2 = 'Er‘experimentals 12 07 _12%18 059 13 nova mbge\RHA_ cantos\RNA nova';
[busca 2, pastaRaiz 2J=uigetfile (extensoes, label 2, pasca 2);

[tempo 2, lambdaZz 1, lambda2z 2, lambda? 3, lambda2 4] =

textread (busca_2, '%n %n %n %n %n %*[*'n]','delimiter’,’\t', 'headerlines’, 1);

¥ ARQUIVO DE ENTRADA PARA TREINO 3
labal_3='Escolha os dados do treinamento canto 3';
F;;-:_.p__]. m "Erhexperimental !:_1.."._1.'3".‘_] 251 E_:l 9_1 3_:'.t:-'-.r.:_r.:.'_]41". Rb.lh_-::.|:'.1.|:;.-\.'"-,FL‘JL__"|-::|1.-'..|. o |
[busca 3,pastaRaiz 3I]=uigecfile (extensoes,label 3,.pasca 3);
[tempo_3, lambda3 1, lambda3 2, lambdald 3, lambda3 4] =
textread (busca_23, "%n %n %n %n %n %*[*\n)','delimiter’,'\t', 'headerlines', 1);

% ARQUINMOG DE ENTRADA FARA TREINO 4
labal_4='escolha os dados do treinamento canto 47;
F-I-E'I--!-_"i = "Erhexperimental !:_1..'*._!.':".‘_! 241 E_:I ‘?_'I. 3_:::::-';.:_:7.{. g, .'-'-cb.l.ﬁ._-::n 11 ns;"-.FL‘J.h_n-:w;L o |
[busca 4,pastaraiz Jl=uigetfile (exXtensoes, label 4.pasta_4)
[tempo 4, lambdad 1, lambdad 2, lambdad 3, lambdad 4] =

textread(busca_4, '%n %n %n %n %n %*(*\n)', "delimiter',"\t', "headerlines', 1);

t ARQUIVO DE EMTRADA PARA Treimo &

labal_test='Escolha os dados do treinasento canto 5°;

pasta tast = "Exvexpear '.:r.r:nr,.'l.i:._] J!_l.': '|'_'. 2%1 E_{!I El_] "!-_r!r!'.' a_m I'_.qt".RMh_c.ﬁnt.n!:\._RN.ﬁ._r.n'.r.! "
[busca_ Dast,pastaRaliz test]=uigetfile [extensoas, label Cost, pASTA_Tast);

[tempo_5, lambdaS 1, lambdaS 2, lambda5 3, lambdad 4] =

textread(busca_test,"%n %n %n %n %n %°[*wn]",'delimicer’, "\t', "headerlines’, 1);

¢t ARQUIVO DE ENTRADA PARA TESTE 1

Val_label_l='Escolha os dados de wvalidacao canto 177

Val _pasta_l = 'E;texperimentais_12 07 _12%\18_08_13 nova_mtge\RNA_cantos\RHA_nova';
[Val_busca 1,Val pastaRaiz l)l=uigetfile(extensces.Val label 1,Val pasta_l);
[Val_tempo_l, Val lambdal 1, Val_lambdal_ 2, Val_lambdal_3, Val_lambdal_4]=
textread(Val busca 1,"%n %n %n %n %n %*[*\n]", ‘delimicer’, "\r', "headerlines’, 1);

¢ ARQUIVO DE EMTRADA PARA TESTE 2

Val_labael 2 = 'Escolha os dados do validacao canto 2';

Val_pasta_2 = '"E:experimentais 12 07_12%18_0% 13 nova_mtge\RNA_cantos'\RMA_nowva':
[Wal_busca_2,Val pastaRaiz Z]=uigetfilelextensoes,Val_ label_ Z,Val pasta_2);
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[(Val_tempo_2, Val_lambda2 1, Val lambdaZ 2, Val lambdaZ_ 3, Val_ lambdaZ 4] =
textread(Val busca 2,'%n %n %n %n *n %*["\n]','delimiter','\t'", 'headerlines", 1);
% % ARQUIVO DE ENTRADA PARA TESTE 3

Val label 3="Escolha os dados do wvalidacao canto 3°;

Val pasta 3 = '"E:'experimentais 12 07 _12%18 00 13 nova mbtgehRMA cantos‘\RMA nova';
[Val busca 3,Val pastaRaiz 3]=uigetfile(extensces,Val label 3,Val pasta 3);

[Val tempo 3, Val lambdal 1, Val lambda3 2, Val lambdal 3, Val lambda3 4] =
textread(Val_busca_3,"%n %n %n %n %n %*["\n]","delimiter’','\t', 'headerlines’, 1);

% % ARQUIVC DE EMTRADA PARA TESTE 4

Val label 4="escolha os dados do validacao canto 4°;

Val pasta_4 = 'e:lexperimentais 12 07 12%18 08 13 nova mtgehRMA cantos)\RMA nova';
[Val busca 4,Val pastaraiz d]=uigetfile(extensoes,Val label 4,Val pasta_4);

[Val tempo_4, Val lambdad 1, Val lambdad 2, Val lambdad 3, Val lambdad 4] =
textread(Val busca_4,"%n %n %n %n %n %*["\n]", "delimiter', "\t', 'headerlines', 1);

% ARQUIV( DE ENTRADA PARA TESTE 5

Val label test='Escolha os dados do wvalidacao canto 5';

Val pasta_test = 'e:lexperimentais 12 07_12%18_ 0% 13 nova_mbgehRNA cantos‘\RNA nova
[Val busca_test,Val pastaRaiz test]=uigetfile(extensoes,Val_ label test,Val pasta_t
[Val_tempo 5, Val lambdab_1, Val lambdab 2, Val lambdab_3, Val lambda5 4] =
textread(Val busca_ test,'%n %n %n %n %n %*["\n]’','delimiter’,"’t','headerlines', 1

treinamento = 450; % numero total de colunas
T numero de colunas selecionadas para treinamento
gtde treinamento = npumel (lambdal 1) - treinamento;

validacao = 150; % numero total de colunas
% numero de colunas selecionadas para teste
gtde_walidacao = numel (Val lambdal_ 1) - walidacao;

% CRZAQﬁﬂ DAS MATRIZES DE TREEIMNAMENTO
X1 _¥1 ent =[ lambdal 1'; lambdal 2'; lambdal 3"; lambdal 4' ];
X1 Y1 aux = X1 Y1 ent;% matriz de entrada FBGL

¥1_¥0 ent =[ lambdaZ 1'; lambdaZ 2'; lambdaZ 3°; lambdal 4' ];
X1 ¥0 ent_aux = X1_¥Y9 ent;% matriz de entrada FBGZ

X9 ¥l ent =[ lambda3 1'; lambda? 2'; lambdal 3°; lambda3 4' ];
X9 Y1 ent aux = XB_Y1 ent;% matriz de entrada FBG3

X9 _¥9 ent =[ lambdad 1'; lambdad 2'; lambdad 3°; lambdad 4' ];
KB_TB_ent_aux = KB_YB_ent;% matriz de entrada FBG4

X5_¥5 ent =[ lambda5 1'; lambda5 2'; lambda5_3'; lambda5 4' ];
X5 ¥5 ent aux = X5 Y5 ent;?% matriz de entrada FBEGS

% CRZAQﬁﬂ DAS MATRIZES DE VALIDACAO
Val ®1_¥1 ent =[ Val_lambdal 1'; Val_ lambdal_ 2'; Val_ lambdal 3'; Val lambdal_4' 1;
Val X1 ¥1 aux = Val X1 Y1 ent;% matriz de entrada FBG1

Wal X1 ¥9 ent =[ Val lambdaZ 1'; WVal lambdaZ 2°; Val lambda2Z 3°; Val lambda2Z 4' ];
Val X1 ¥9 ent aux = WVal X1 ¥9 ent;% matriz de entrada FBGZ



Wal X9 Y1 ent =[ Val lambda3 1'; Wal lambda3 2'; WVal lambdal 3'; Val lambda3 4°

Val X8 Y1 ent aux = Val X8 Y1 ent;% matriz de entrada FBG3

Val ¥9_¥Y9_ent =[ Val_lambdad_1'; Val lambdad4_2'; Val lambdad_ 3'; Val lambdad_4'

Val X9 Y9 ent aux = Val X8 Y9 ent;% matriz de entrada FBG4
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1

val _x5_y5_ent =[Val_lambdaS_1'; WVal_ lambdab_2'; Val_ lambda5_3'; Val_lambda5_4'];

Val =5 y5 ent _aux = val x> y5 ent;% matriz de entrada FBEGS

% criacao de wvetores com o5 dados selecionados para treinamento
in X Treinamento = X1_Y1 auxX(:,l:treinamento);

out ¥ treinal = ones(l,treinamento];

out ¥ treinal = ones (l,treinamento);

out_x_totall = [out ¥ treinal;out X treina2];

in ¥ Treinamento x1 y% = X1 Y9 ent aux(:,l:treinamento);
out ¥ treinad = ones(l,treinamento];

out X treinad = 9*pnes(l,treinamento);

out_x_total? = [out_X treinad;out_X treina4d];

in ¥ Treinamento_x9 yl = X9 Y1 ent aux(:,l:treinamento);
out ¥ treina5 = %*ones(l,treinamento];

out_¥ treinaé = ones(l,treinamento);

out_x_totald = [out_X treinab;out_X treinat];

in X Treinamento x5 y5 = X9 _¥9 ent aux(:,l:treinamento);
out ¥ treipnal = S*ones(l,treinamento];

out_¥ treinaB = B*ones(l,treinamento);

out_x_totald = [out ¥ treina7;out X treinaB];

in_ X Treinamento x5 y5 = X5_Y¥5 ent_aux(:,l:treinamento);
out ¥ treinal = 5*ones(l,treinamento];

out X treinall = S5*ones(l,treinamento);

out_x_totald = [out_¥ treinaB;out X treinalQ];

% criacao de vetores com os dados selecionados para validacao
in X wvalicacao = Val X1 ¥l aux(:,l:validacao);

out_ ¥ walidal = ones(l,validacao);

out_X wvalidaZ onesil,validacao);

out ¥ VTotall [out_ ¥ walidaZ;out ¥ wvalidal];

in ¥ walicacao xl y9% = Val ¥1 Y9 ent auxi{:,l:validacao);
out_¥ walida3 = onesil,validacao);

out ¥ walidad = %*ones|(l,validacao];

out ¥ WTotall = [out ¥ walida3;out ¥ validad];

in_ ¥ walicacao_x% yl = Wal X% Y1l ent aux(:,l:validacao);
out X walida5 = S*ones(l,validacao);

out ¥ wvalida® ones(l,validacano);

out X VTotal3l [out_¥_walidag;out_X_wvalidaz];

in ¥ walicacao_x9 y9 = WVal X9 Y9 ent aux(:,l:validacaoj;
out ¥ walida7 = B*ones(l,validacao];
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out X wvalida® = 9*onesg(l,validacao);
out_¥ VTotald [out_¥ _walida7;out_X wvalida8];

in_¥_walicacao_x5_y5 = Val_=5_y5_ent aux(:,l:validacaoc);
out ¥ wvalida® = 5*ones(l,validacao);

out_ ¥ walidall = S5*onesi(l,validacao);

out_¥_VTotal5 = [out_X_walidaB;out X _wvalidalQ]:

%t concatenacao dos vetores para criacao das matrizes de treinamento e de teste
matriz treinamento in X = [in X Treinamento,in ¥ Treinamento x1 y93,

in X Treinamento x8 y9,in X Treinamento_x5_yS];%matriz de entrada em X

vetor treinamento_out_X = [out_x_totall,out_x_totall,out_x_totalld,
out_x_totald,out_x total3];% matriz de saida em X

matriz wvalidacao in X = [in X wvalicacao,in X valicacao xl1 y9,in X wvalicacao x9 yl
in X wvalicacao_x9 y9,in X valicacao_x5 ¥5];% matriz de entrada de wvalidacao em ¥
vetor wvalidacao_out_ X = [out_X VTotall,out_X VTotallZ,out_X_WTotal3,

out_¥X VTotald,out X VTotal5];% matriz de saida de validacao em ¥

% VERIFICACAO DA RESPOSTA DA MLP ALIMENTADA COM OS5 DADDS DE TESTE

% INICIALIZACOES E COWNSTRUCAD DA MLE

net = newif(matriz treinamento_in X,vetor treinamento_out X, [40,40,40],
{'tansig',"tansig', 'tansig'}, "trainlm');

net.layers{l}.initFen = '"initwh';

net.divideFcn = "';
net.trainParam. show = 22;
net.trainParam.lr = 0.5;
net.trainParam.epochs = 60;
net.trainParam.goal = 0.001;

% gimula salda da MLP alimentada com dados de teste para treinamento
net = traininet,matriz treinamento in ¥,vetor treinamento_out X);
outputs_train = net (matriz_treinamento_in_X);

errors = outputs_train - vetor_ treinamento_out X;

perf = perform(net,ocutputs train,vetor treinamento_out X);

save ('impacto net.mat', 'net');

VERIFICACAD DA RESPOSTA DA MLP ALIMENTADAE COM 0SS DADRDS DE TESTE
simula salda da MLP alimentada com dados de teste de walidacao
vetor outputs simula MLF = sim (net, matriz wvalidacao_in X);

a
L]
%

% VERIFICACACQ DA RESPOSTA DA EREF ALIMENTADR COM OS DADOS DE TREINAMENTO
% plota comparacao entre valor esperado e valor simulado com a RNA
talimentada com o2 dados de treinamento

figure(l)

plot (outputs train(l,l:end), ocutputs train(2,l:end),’'."); hold on;

plot (vetor treinamento_out ¥X(l,l:end), wvetor treinamento_out X(Z,l:end),'®"', 'col
grid;

xlabel ("PAND X")

ylabel {"PLANG ¥')

title ("CLASSIFICACAQ DOs IMPACTOS MNa ETAPA DE TREINAMENTO®)
legend("Simulado', 'Desejado’)

% plota comparacao entre valor esperado e valor simulado com a
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(RNA alimentada com o3z dados de teste

figure (2)

plot (vetor_outputs_simula MLP(1l,1l:end), vetor_ outputs simula MLP(2,1:end),"*'):
hold ong;

plot (vetor_validacao_out_X(l,1:end), vetor_validacao_out_X(2,1l:end), '*', 'color®
grid;

xlabel ("PLANG X")

ylabel ("PLANG ¥Y")

title('CLASSIFICACAC DOS IMPACTOS NA ETAPA DE TREIMAMENTO')

legend("Simulado”, "Desejado")



76

APENDICE Ill - PUBLICACAO RESULTANTE DESTE TRABALHO

TRABALHO COMPLETO PUBLICADO EM ANAIS DE CONGRESSOS

RIBEIRO, F.; POSSETTI, G R C; FABRIS, J. L; MULLER, M. Smart optical fiber sensor for impact
localization on planar structures. In: SBMO/IEEE MTT-S International Microwave and Optoelectronics
Conference, 2013, Rio de Janeiro. SBMO/IEEE MTT-S International Microwave and Optoelectronics
Conference, 2013. v. 1. p. 1-3.


http://lattes.cnpq.br/1494555066863202
http://lattes.cnpq.br/1133118124160525
http://lattes.cnpq.br/7757984300428347

