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RESUMO

NEGRI, Lucas Hermann. Inteligéncia computacional no sensoriamento a fibra otica. 2017.
Tese de doutorado (Doutorado em Engenharia Elétrica e Informdtica Industrial) — Programa
de Pos-Graduagdao em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnologica

Federal do Parana. Curitiba, 2017.

Esta tese apresenta aplicagdes de inteligéncia computacional para o aprimoramento de
sensoriamento Otico realizado com sensores em fibra otica. Para tanto, redes neurais artificiais
(perceptron de multiplas camadas), maquinas de vetor de suporte para regressdo, evolucao
diferencial e métodos de sensoriamento compressivo sdo empregados em conjunto com
transdutores de redes de Bragg em fibras dticas. As redes neurais artificiais, maquinas de
vetor de suporte para regressdo e redes de Bragg sdo empregadas na localizacdo de uma carga
aplicada sobre uma placa de acrilico. E apresentado um novo método utilizando evolugao
diferencial para a solu¢do do problema do espalhamento inverso em redes de Bragg em fibra
oOtica, propondo o uso de restrigdes para solucionéd-lo na auséncia de informacgdo de fase do
sinal refletido. Um método para a detec¢do de multiplas cargas posicionadas acima de uma
placa de metal ¢ proposto. Neste método, a placa de metal ¢ suportada por anéis de ferro
contendo redes de Bragg em fibra otica e a deteccdo das cargas ¢ realizada com o uso de
métodos de sensoriamento compressivo para a solugdo do problema inverso subdeterminado
resultante. A troca dos anéis de ferro por blocos de silicone € um novo método baseado em
sensoriamento compressivo e evolugdo diferencial sdo propostos. Os resultados experimentais
mostram que os métodos computacionais propostos auxiliam o sensoriamento e podem
permitir uma melhoria da resolugdo espacial do sistema sem a necessidade do aumento do

namero de elementos transdutores.

Palavras-chave: Sensor em Fibra Otica. Inteligéncia Computacional. Sensoriamento
Compressivo. Redes de Bragg em Fibra Otica. Evolugdo Diferencial. Redes Neurais

Artificiais. Regressdo. Otimizagao.



ABSTRACT

NEGRI, Lucas Hermann. Computational intelligence applied to optical fiber sensing. 2017.
Tese de doutorado (Doutorado em Engenharia Elétrica e Informdtica Industrial) — Programa
de Pos-Graduagdao em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnologica

Federal do Parana. Curitiba, 2017.

This thesis presents new optical fiber sensing methodologies employing computational
intelligence approaches seeking for the improvement of the sensing performance. Particularly,
artificial neural networks, support vector regression, differential evolution and compressive
sensing methods were employed with fiber Bragg grating transducers. Artificial neural
networks (multilayer perceptron) and fiber Bragg gratings were used to determine the location
of a load applied to a polymethyl methacrylate sheet. A new method based on the application
of differential evolution is proposed to solve the inverse scattering problem in fiber Bragg
gratings, where constraints are imposed to solve the problem without the need of phase
information. A method for detecting multiple loads on a metal sheet is also proposed. In this
method, the metal sheet is supported by iron rings containing fiber Bragg gratings, and
compressive sensing methods are employed to solve the resulting underdetermined inverse
problem. Further developments of the method replaced the iron rings by silicon blocks and
employed a new reconstruction method based on compressive sensing and differential
evolution. Experimental results show that the proposed computational methods improve the
optical fiber sensing and lead to an enhancement of the spatial resolution without increasing

the number of transducers.

Keywords: Fiber Optical Sensor. Computational Intelligence. Compressive Sensing. Fiber

Bragg Grating. Differential Evolution. Artificial Neural Network. Regression. Optimization.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Os sensores baseados em fibra Otica sdo amplamente conhecidos e utilizados em
laboratério e tém experimentado um crescente interesse comercial e industrial (MENDEZ,
2007; BOLOGNINI; HARTOG, 2013). As diversas configuracdes de sensores baseados em
fibras oticas compartilham as propriedades de imunidade a campos eletromagnéticos externos,
a facilidade de transmissdo de dados em altas taxas e a capacidade de multiplexacdo intrinseca
por comprimento de onda (dependendo do tipo de sensor). O sensoriamento se baseia na
modulagdo das propriedades das ondas eletromagnéticas guiadas, sendo mais comum a
modulagdo do comprimento de onda ou diretamente da intensidade do sinal. Entre as
aplicacdes de sensores a fibra Otica, encontram-se o sensoriamento de temperatura,
deformacao mecanica e a medi¢ao de indice de refragdo (KERSEY et al., 1997; LIANG et al.,
2005).

Nesta tese utilizam-se principalmente os sensores a rede de Bragg em fibra oOtica
(FBG), que sdo estruturas gravadas no nucleo de fibras oticas. Perturbagdes externas na
estrutura de uma FBG fazem com que a banda de luz refletida seja alterada, possibilitando o
sensoriamento. Apesar de serem usualmente tratadas como sensores pontuais, sabe-se que
alteracdes especificas ao longo da estrutura da FBG podem ser exploradas para o
desenvolvimento de sensores distribuidos e quasi-distribuidos. O uso de FBGs no
sensoriamento distribuido e quasi-distribuido ja foi tratado na literatura(COWIE et al., 2007,
RAPP et al., 2009; HEO et al., 2009; KANELLOS et al., 2010); porém, a possibilidade de
avancos ainda existe a partir de novas técnicas para o processamento dos dados. Esta tese €
motivada pela oportunidade da aplicacdo de técnicas de inteligéncia computacional para o

aperfeigoamento do uso de FBGs no sensoriamento de forcas e deformagdes mecanicas.
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No contexto desta tese, define-se como inteligéncia computacional um conjunto de
técnicas computacionais que trabalham com dados de baixo nivel, exibindo as caracteristicas
de tolerancia a erro e adaptabilidade computacional (KONAR, 2005), utilizadas aqui para as
tarefas de aprendizado a partir de observacdes experimentais e de otimizagdo sem o uso de
informacgdo de gradiente. Os trabalhos realizados nesta tese utilizam principalmente redes
neurais artificiais (RNAs) e evolugdo diferencial (DE, do inglés differential evolution), porém
outros métodos, como maquinas de vetor de suporte para regressao (SVR, do inglés support

vector regression), também sdo avaliados.

O uso de inteligéncia computacional para processamento de dados permite que o
sistema considere a presenca de ruido nos sinais, bem como as ndo-linearidades no sistema de
medicdo, que se fazem presentes nos arranjos experimentais e aplicagdes reais. Caracteristicas
que nao seriam desejadas em sistemas comuns podem ser utilizadas como algo favoravel com
o uso de inteligéncia computacional (COWIE et al., 2007). Um exemplo estd em um sistema
cuja resposta dos transdutores ¢ acoplada, dificultando a modelagem do sistema. Como
demonstrado nesta tese, técnicas de inteligéncia computacional podem ser utilizadas para
aprender o modelo a partir dos dados experimentais, ou ajustar os parametros de um modelo

complexo, onde técnicas de otimizacao tradicionais ndo sao adequadas.

Esta tese propde o uso de métodos baseados em inteligéncia computacional,
especificamente redes neurais artificiais e evolucdo diferencial aliada a teoria de
sensoriamento compressivo, para a aplicacio de FBGs como transdutores para o

sensoriamento distribuido e quasi-distribuido da deformagdo em superficies.

A nomenclatura utilizada nesta tese segue as recomendacdes do vocabulario

internacional de metrologia (CLIFFORD, 1985) versao 200:2012.

1.2 ESTADO DA ARTE

r

Nesta secdo ¢ apresentado o estado da arte relacionado ao uso de FBGs no
sensoriamento tactil distribuido e na solugao do problema do espalhamento inverso em FBGs.
Os mesmos tdpicos sdo abordados pelas metodologias propostas nesta tese, contidas no

Capitulo 3.
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1.2.1 Uso de FBGs no sensoriamento tactil distribuido

Uma estratégia comum para o desenvolvimento de sistemas tacteis consiste no uso de
um vetor de sensores, onde cada sensor ¢ utilizado para monitorar uma posi¢do discreta da
area desejada, conforme publicado por Heo et al. (2006) e em maior escala, no sistema
proposto por Childers et al. (2001). Esta estratégia de monitoramento ponto a ponto é capaz
de realizar uma discriminagdo fina, mas também ¢ custosa para aplicacdes em superficies
extensas devido ao grande niimero de sensores necessarios. Nesta mesma estratégia, também
¢ desejavel que a resposta de cada sensor seja restrita & uma drea limitada, com pouco ou

nenhum cruzamento de sinal entre sensores vizinhos.

O sensoriamento distribuido ¢ uma alternativa ao sensoriamento ponto a ponto. No
sensoriamento tactil distribuido, é utilizado um elemento mecéanico continuo, como uma
superficie que apresenta deformacdo eldstica na presenca de uma carga. Esta deformacdo
elastica ¢ amostrada por um conjunto de sensores posicionados na area de sensoriamento,
cujos resultados s@o combinados para estimar as propriedades da carga aplicada. Esta ideia ¢
apresentada por Davis et al. (1994) e por Song et al. (2015), onde sugere-se o uso de FBGs
para a localizacdo de uma carga aplicada em uma placa de aluminio, apesar de nenhum
método inverso (deteccdo da posi¢do de uma ou mais cargas a partir da resposta dos sensores)
ser proposto. Outros exemplos de sistemas tacteis distribuidos se encontram na detec¢ao da
disposi¢do de cargas em configuragdes 1D (cantiléver) e 2D (placa) (COWIE et al., 2007),
para a determinagdo da deformacdo de uma placa (WANG et al., 2007) e no monitoramento

da posi¢ao de uma carga movel em uma placa (ELLIOTT et al., 2007)

A resposta acoplada dos sensores no sensoriamento distribuido ¢ um fator necessario
para o seu funcionamento, sendo que ¢ necessario utilizar métodos computacionais para tratar
os dados obtidos de forma a detectar a posicdo de uma ou mais cargas na superficie
monitorada. Isto difere do método ponto a ponto, onde a saida de cada sensor e a carga na
respectiva area do sensor sdo diretamente relacionadas. Para casos especificos, pode-se
resolver analiticamente o problema inverso a partir das equacdes que governam a deformagao
mecanica na superficie monitorada (WANG et al., 2007). Um método mais geral consiste no
uso de redes neurais artificiais (RNAs), que sdo ferramentas comumente utilizadas para o
aprendizado de uma relagao aproximada entre a saida de sensores e a propriedade que se quer

medir (problema de aproximacdo de fungdes), como no exemplo da deteccdo da posicdo e
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formato de uma carga (COWIE et al., 2007) e na detec¢do do movimento de uma carga em
uma superficie (ELLIOTT et al., 2007). Outro exemplo de aplicagdo esta no uso de FBGs em
conjunto com RNAs para a localizagdo de impactos em superficies (RIBEIRO et al., 2013).

O sensoriamento da distribui¢do de forgas aplicadas em estruturas ¢ de interesse
industrial e possui aplicacdes em diversas areas. Entre as aplica¢des relatadas na literatura,
pode-se citar a andlise da integridade estrutural em pontes (CHAN et al., 2006; BAO et al.,
2014), o sensoriamento de deformacdes em asas de aeronaves (CHILDERS et al., 2001) e o

sensoriamento tactil (HO et al., 2008).

1.2.2  Espalhamento inverso em FBGs

Uma FBG sujeita a um estiramento, cujo perfil ndo € uniforme, apresenta alteracdes na
forma do seu espectro de reflexdo. Um método eficiente que resolve o problema do
espalhamento inverso (SKAAR; FECED, 2002) em FBGs possibilitaria o uso desta como
sensor distribuido em campo e em sistemas embarcados. Apesar do problema do
espalhamento inverso ja ter sido tratado na literatura, uma solugdo eficiente ainda ¢ um
problema a ser explorado, pois os métodos existentes trabalham com restri¢gdes especificas.
Dentre os requisitos dos métodos atuais, pode-se citar a necessidade de trabalhar com FBGs
com baixa refletividade (OHN et al., 1997), a obrigatoriedade do uso da informagdo de fase
do espectro (MURIEL et al., 1998; SKAAR; FECED, 2002) ou a aplicagdo somente a
espectros com perfil monotdnico (LEBLANC et al., 1996). Cheng e Lo (2004) propuseram o
uso de um algoritmo genético (GA) para a determinacdo do perfil do estiramento aplicado a
uma FBG. No entanto, foi requerido o uso de duas FBGs simultancamente para superar o
problema de ambiguidade na determinacao do espectro, além de requerer um tempo de
processamento da ordem de horas em processadores de proposito geral, sem o uso de

processamento paralelo.

1.3 OBJETIVOS

Esta secdo apresenta os objetivos (geral e especificos) da tese.



22

1.3.1 Objetivo geral

Investigar diferentes métodos de inteligéncia computacional com o objetivo de
simplificar e aperfeicoar o uso de dados resultantes de sistemas de sensoriamento de

deformacdo mecanica baseados em fibras Oticas.

1.3.2  Objetivos especificos

Os objetivos especificos sdo os seguintes:

¢ Gravar FBGs em diferentes comprimentos de onda e as encapsular para a medigao de

deformag¢ao mecanica;

e Montar diferentes arranjos de sensores em fibra Otica para medicdo de deformacao
mecanica;

¢ Reduzir o nimero de sensores necessarios para o mapeamento de deformacdes

mecanicas em superficies, pelo uso de métodos de inteligéncia computacional;

e Estudar e aplicar a teoria de sensoriamento compressivo para reducdo do niimero
necessario de sensores para aplicagdo de deteccdo de cargas e deformacdo em

superficies;

e Desenvolver uma técnica, baseada na aplica¢do de inteligéncia computacional, para

analisar os parametros estruturais (perfil de modulacdo do indice de refracdo) de uma

FBG;
e  Empregar FBGs como sensores quasi-distribuido e distribuido;

¢ Construir um protdtipo para o mapeamento de forcas aplicadas em superficies

utilizando uma ou mais técnicas desenvolvidas.
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1.3.3 Estrutura da tese

Esta tese esta dividida em seis capitulos. O primeiro capitulo introduziu o tema da
tese, apresentando o seu objetivo principal, seus objetivos especificos, sua organizagdo e

motivagao.

O segundo capitulo apresenta uma revisao da teoria sobre FBGs, incluindo o principio
de funcionamento e a simulacdo do espectro de reflexdo pelo método das matrizes de
transferéncia. O segundo capitulo também apresenta as teorias de RNAs e de sensoriamento
compressivo (CS, do inglés compressive sensing) e as técnicas computacionais que sao

utilizadas nas metodologias propostas no terceiro capitulo.

As contribui¢des desta tese (os métodos propostos bem como as metodologias de
avaliacdo e os resultados) sdo apresentadas no terceiro, quarto e quinto capitulos. O primeiro
método (Capitulo 3) trata da estimacdo da posicdo de cargas em superficies, por meio de
FBGs, RNAs e SVRs, o segundo método (Capitulo 4) consiste no uso de CS para o
desenvolvimento de um sistema de mapeamento de for¢as com resolucdo espacial otimizada,
enquanto que o terceiro método (Capitulo 5) propde o uso de evolugdo diferencial para a

solucao do problema do espalhamento inverso em FBGs.

As conclusdes sdao apresentadas no sexto capitulo, que sumariza os resultados dos

métodos propostos e identifica propostas futuras de trabalho.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conhecimentos fundamentais utilizados no

desenvolvimento presente nos Capitulos 3,4 e 5.

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sao modelos computacionais caracterizados pelo
uso de unidades simples de processamento de forma interconectada. Estas unidades de
processamento, denominadas neurdnios, tém uma capacidade limitada de processamento
quando consideradas individualmente: o poder computacional de uma RNA surge da

interconexao dos neurdnios e do seu agrupamento em camadas.

O modelo conexionista das RNAs foi inspirado no funcionamento de redes neurais
bioldgicas, que sdo compostas por neurénios massivamente conectados (HAYKIN, 2001).
Apesar disto, as RNAs utilizadas na area de aprendizado de méquina e processamento de

sinais seguem uma abordagem computacional, se afastando do modelo bioldgico.

As RNAs sdo utilizadas em problemas de classificagdo, de regressio e de
agrupamento, entre outros empregos, € podem trabalhar com diferentes tipos de conjuntos de
dados. Além disto, diferentes organizacdes de neurdnios (topologias) e algoritmos de
treinamento sao utilizados dependendo da aplicagdo. Esta se¢do apresenta a fundamentacao
tedrica dos modelos e métodos de treinamento utilizados pelo presente trabalho, focando nas

aplicagoes de classificagdo e regressao com treinamento supervisionado.
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2.1.1 Principio de funcionamento

O neuronio ¢ a menor unidade de processamento de uma RNA, sendo que o
funcionamento de uma RNA se baseia na propagacdo dos sinais em uma rede de neuronios

interconectados. Um neurdnio € composto por trés elementos principais (SILVA et al., 2010):
¢ O conjunto de sinais de entrada e 0s seus respectivos pesos sinapticos;
¢ O acumulador das entradas ponderadas por seus pesos;
¢ A fungdo de ativagdo que recebe a saida do acumulador e resulta na saida do neurdnio.

A Figura 1 mostra o esquematico de um neurdnio e seus componentes, onde x; até xm
representam os m sinais de entrada, ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos wy até

Wm, sendo v a saida do acumulador e y a saida da funcao de ativacao ¢.

y=¢(v)

Figura 1: Modelo esquematico de um neurdnio e seus componentes.

O calculo realizado no neuronio ¢ descrito pela Equagao 1, tal que:

y=o kZ_lkak : (1)

Uma entrada denominada polarizacao, cujo valor ¢ fixo e arbitrario (como o valor -1) ¢
comumente adicionada a cada neurdnio para possibilitar o deslocamento da entrada da funcao

de ativagao, de acordo com o seu peso sinaptico.

No contexto dos problemas de classificagdo, tem-se que um neurdnio por si s6 € um
classificador linear, isto ¢ trata somente de problemas que sdo linearmente

separaveis (HAYKIN, 2001).
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Com a adi¢do de novas camadas de neurdnios ¢ o uso de func¢des de ativagdes
adequadas, uma RNA pode ser treinada para problemas que nao sao linearmente
separaveis (HAYKIN, 2001). A forma com que as camadas de neurdnios € as conexdes sao
realizadas (topologia), além da escolha da funcdo de ativagdo, determina o poder
computacional da RNA. Uma topologia comumente utilizada, ¢ a denominada perceptron de
multiplas camadas (MLP, do inglés multilayer perceptron). Uma rede MLP ¢ composta por
um conjunto de entradas (camada de entrada), um conjunto de neurdnios que formam uma ou
mais camadas intermedidrias € um conjunto de neurdnios que compdem a camada de saida.
Em uma MLP, os neurdnios ou entradas de uma camada se conectam somente com o0s
neurdnios da camada imediatamente adiante (com exce¢do da entrada de polarizacdo). Uma
rede MLP ¢ um aproximador universal, sendo capaz de aproximar fungdes com precisao
arbitraria utilizando um nUmero finito de neurdnios em uma Unica camada

escondida (HORNIK et al., 1989; HORNIK, 1991).

Um exemplo de rede MLP com uma camada intermedidria pode ser observado na

Figura 2.

C] Cz C3

-1

Figura 2: Exemplo de MLP cuja camada de entrada C,, contém as entradas x; € x,, além da entrada de
polarizagdo com valor de -1, dois neurdnios na camada escondida (C,) ¢ dois neurénios na camada de
saida (C;). As setas indicam as conexdes sindpticas entre os neuronios, cada uma possuindo um peso
sinaptico.

A propagacado de sinais em uma RNA alimentada adiante ¢ realizada sequencialmente,
iniciando da camada de entrada até a camada de saida. A saida de um neurénio pode ser
utilizada como entrada para os neurdnios da camada seguinte, logo a necessidade da

propagacdo em camadas. Um exemplo da etapa de propagacdo de sinais pode ser visto na
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Figura 3, onde todos os neurdnios utilizaram uma fungio de ativagdo linear ( ¢(x)=2x),

resultando na seguinte sequéncia de passos:

1. Configuracdo dos sinais na camada de entrada: valores 2,0 e 1,0);

2. Calculo da saida dos neur6nios na camada escondida: ¢(2,0 x0,25+1,0X 2,0)25,0 e

$(2,0%(—0,5)+1,0x(—0,2))=—2,4 ;

3. Calculo da saida no neur6nio da camada de saida: ¢ (5,0>< 1,0 +(—2,4)>< 2,0) =0,4.

0,25
2,0 5,0
1,0
-0,5
0,4

2,0

1,0 2,4 2,0
-0,2

Figura 3: Exemplo de propagac@o dos sinais de entrada 2,0 e 1,0 em uma MLP com duas entradas, uma

camada escondida com dois neurdnios e camada de saida com um neurdnio (sinal de saida igual a 0,4).

O uso de RNAs usualmente implica na necessidade de codificar os dados de entrada e
saida para numeros do conjunto dos reais na faixa de trabalho das funcdes de ativagdo
utilizadas, por meio da troca de escala dos dados. Assim, dados categdricos devem ser

convertidos em valores numeéricos.

O ntmero de entradas da rede (ao ignorar a entrada de polarizacdo) ¢ igual ao nimero
de varidveis de entrada presentes nos dados, enquanto que o numero de neurdnios de saida ¢
escolhido de acordo com a aplicacdo. Para regressdo numérica, tem-se um neurénio de saida
para cada variavel a ser estimado pela rede. Em aplicacdes de classificagdo, pode-se utilizar
diferentes estratégias, sendo uma possibilidade o emprego de um neurdnio para cada possivel
classe, onde o neurénio que possuir a maior saida apds a etapa de propagagdo de sinais
determina a classificacdo da rede (codificacdo one-hot) (SILVA et al., 2010). Enquanto isto, a
determinagdo do numero de camadas escondidas ¢ do nimero de neur6nios em cada uma

delas depende da aplicagdo, podendo ser determinadas experimentalmente.
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Diferentes fung¢des de ativacdo podem ser utilizadas em uma rede MLP. Entre as
possiveis escolhas encontram-se a funcao linear, a sigmoide e a tangente hiperbolica. A
funcdo linear esta descrita na Equagdo 2, onde x ¢ a entrada da fun¢do. A fungdo sigmoide ¢

representada na Equagao 3, e a tangente hiperbdlica na Equagao 4.

o (x)=x )
1
¢(X)_1+e‘x 3)
2

¢(x)=tanh (x)=

1+e—2x ( )

A fungdo de ativagdo linear ndo possui um intervalo de trabalho limitado, a funcao

sigmoide tem sua saida limitada no intervalo [0, 1] e a tangente hiperbdlica no intervalo [-1,
1].

O poder computacional de uma RNA depende da escolha de fungdes de ativagdo
adequadas. Em uma RNA que utilize somente fungdes de ativacdo lineares, a adigdao de
camadas nao aumenta o seu poder computacional e a mesma fica restrita a problemas
linearmente separaveis (HAYKIN, 2001), enquanto que uma RNA com uma topologia
adequada (com ao menos uma camada escondida com um nimero finito de neurdnios) e
utilizando como funcdo de ativagdo a sigmoide consegue aproximar qualquer fungdo continua

para valores reais finitos (HORNIK et al., 1989).

2.1.2 Métodos de treinamento

O processo de treinamento de uma RNA ¢ realizado pelo ajuste dos pesos sindpticos
dos neuronios, utilizando algoritmos de treinamento adequados. O treinamento de uma RNA
pode ser realizado de forma supervisionada, utilizando um conjunto de dados de entrada e
suas respectivas saidas. No treinamento supervisionado, a RNA ¢ treinada de forma a
aprender a relagdo entre os dados de entrada e saida, tornando-a capaz de replicar a saida para
as entradas apresentadas. E desejavel que a RNA apresente a caracteristica de generalizagdo,
isto €, que possa operar com entradas que nao foram apresentadas durante o processo de

treinamento.
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Além do treinamento supervisionado, também pode-se citar o treinamento nao-
supervisionado € métodos hibridos. Um exemplo esta no treinamento de auto-encoders para a
extracdo de caracteristicas (features) a partir dos dados de entrada, técnica comumente
utilizada para o treinamento de RNAs com um numero elevado de camadas escondidas
(deep learning) (MOHIMANI et al., 2009; SCHMIDHUBER, 2015; LIU et al., 2017) ¢ para o

treinamento de RNAs quando somente uma fracdo dos dados tem sua saida identificada.

O processo de treinamento em uma RNA pode ser realizado utilizando diferentes
algoritmos de otimizagdo, incluindo meta-heuristicas como algoritmos genéticos e otimizacao
por enxame de particulas. No entanto, no treinamento supervisionado é mais comum utilizar
métodos baseados em maximo declive (steepest descent). O treinamento por maximo declive,
adaptado para MLPs com camadas escondidas recebeu o nome de algoritmo de
retropropagacao do erro (backpropagation), e serve como base para diferentes de métodos de
treinamento, como o Resilient Backpropagation (RIEDMILLER; BRAUN, 1993) e o uso dos

métodos tradicionais de otimizagao como Levenberg-Marquardt e Quasi-Newton.

O treinamento por retropropagagdo do erro ocorre por uma sequéncia de épocas. Uma
época corresponde a apresentacdo do todo o conjunto de dados de treinamento, e ¢ descrita

pelas seguintes etapas (HAYKIN, 2001):

e Apresentagdao dos dados de entrada para a RNA, que realiza a propagagao do sinal até

o calculo dos sinais de saida da rede;

e (Calculo do erro, dado pela diferenca entre as saidas da rede e as saidas esperadas;

e C(Calculo do gradiente do erro, calculado a partir do erro na camada de saida e
propagado para as camadas anteriores utilizando a regra da cadeia. Para este célculo, é

necessario que a fun¢do de ativagdo seja diferenciavel;

* Ajuste dos pesos sindpticos na direcdo indicada pelo gradiente do erro, buscando a

reducao do erro.

Diferentes critérios de parada podem ser utilizados para determinar quando o
treinamento deve encerrar. Exemplos incluem treinar a RNA por um nimero fixo de épocas
ou treinar até que alguma métrica de erro alcance um valor predeterminado. A escolha de um
critério de parada adequado ¢ importante, pois o treinamento excessivo pode levar ao

problema de sobre-treinamento (overfitting), onde pode-se perder a capacidade de
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generalizacdo da rede, enquanto que o treinamento insuficiente pode fazer com que a rede nao
aprenda a relacdo entre os dados de entrada e saida. Além da especificagdo do critério de
parada, o sobre-treinamento também pode ser controlado por meio da estratégia de
dropout (SRIVASTAVA et al., 2014), por métodos de regularizagdo como a regularizagio de
Tikhonov ou decaimento de pesos (weight decay), e pela adicdo de ruido durante o

treinamento (BISHOP, 1995).

O treinamento pode ser realizado em passos Unicos (on-line) ou em batelada (batch).
No treinamento on-line, o ajuste dos pesos sinapticos ¢ realizado para cada padrdo
apresentado para a RNA, enquanto que no treinamento batch o ajuste dos pesos € realizado de

uma vez sé no final de cada época.

Em detalhes, o treinamento de um MLP com camadas escondidas ¢ realizado pela
seguinte sequéncia de etapas, tendo como objetivo minimizar o quadrado do erro em cada

neurdnio de saida (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010):

1. Caélculo do erro e; do k-ésimo neurdnio da camada de saida, correspondente a

diferenga entre a saida esperada d e a saida obtida y,, como descrito na Equacao 5:

e,=d,—y,. (5)

2. Caélculo do 6, para a ultima camada, dado pela Equacgao 6:

S=exg'(yi) » (6)
onde g’ ¢ a derivada da funcdo de ativagdo. O valor J ¢ utilizado para calcular o ajuste
dos pesos sinapticos da camada atual e para determinar cada valor J,, referente ao j-

¢simo neurdnio da camada precedente.

3. Calculo do o, para cada camada precedente (camada a camada), realizando a

retropropagacao do error pela regra delta generalizada, como descrito na Equagao 7:

&
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=
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>

>

=

=

(7)

k=1
onde K é o numero de neurdonios na camada atual.

4. Ajuste do peso sinaptico que conecta o neurdnio j da camada anterior para o neurdnio

k da camada atual utilizando o valor 4wy, dado pela Equacao 8:
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Aw,=nd;y,, (8)
onde 1 ¢ a taxa de aprendizado.

As etapas apresentadas do método de retropropagagdo de erro tem como objetivo
minimizar o erro quadratico em cada neurdnio na camada de saida (ef), tendo como
consequéncia a minimizagao do erro quadratico médio (MSE, do inglés mean squared error)

dado pela Equagdo 9, sendo ¢ o nimero de neurdnios na camada de saida:

q
MSE=1Y e (9)
qi=1

A taxa de aprendizado m tem um papel importante na convergéncia durante o
treinamento por retropropagacgao de erro. Se o valor de n for elevado, o treinamento pode ficar
instavel e ndo convergir, enquanto que um valor reduzido pode fazer com que muitas épocas
sejam necessarias para a convergéncia. Uma alternativa estd em variar automaticamente o
valor de n durante o treinamento, como ¢ realizado por métodos mais avangados como o
iRPROP. O aumento do numero de camadas escondidas também pode fazer com que o
treinamento utilize um nimero elevado de épocas para convergir, pois o gradiente do erro
tende a diminuir quando ¢ retropropagado de uma camada para a anterior, problema que
motivou o desenvolvimento de algoritmos como o iRPROP (IGEL; HUSKEN, 2000) e
Neuron by Neuron (NBN)(WILAMOWSKI; YU, 2010), além dos métodos para o
treinamento de redes neurais profundas (HINTON et al., 2006).

Os valores iniciais dos pesos sinapticos sdo usualmente iniciados como valores
pseudo-aleatdrios com valores pequenos em comparacdo a faixa de operacao das funcgdes de
ativacdo. Como o treinamento de uma RNA com fungdes de ativagdo nao-lineares ndo ¢
convexo, o resultado do treinamento depende da inicializacdo dos pesos sindpticos. Em
estudos recentes (GLOROT; BENGIO, 2010), identificou-se que a escolha dos pesos
sinapticos tem importante influéncia no processo de treinamento, sendo que a inicializagdo
puramente aleatéria pode tornar o treinamento lento para redes com multiplas camadas
escondidas e utilizando fungdes de ativacao sigmoidais. Neste caso, o treinamento pode ser

beneficiado por métodos alternativos de inicializagao.
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2.2 MAQUINAS DE VETOR DE SUPORTE PARA REGRESSAO

Uma SVR ¢ um modelo computacional que, associado a um algoritmo de treinamento,
permite encontrar uma fun¢do que aproxime um determinado conjunto de dados (VAPNIK et
al., 1997). As maquinas de vetor de suporte estdo baseadas na teoria de aprendizagem
estatistica (teoria de Vapnik—Chervonenkis) (VAPNIK, 1999), possuindo a propriedade de boa

generalizacdo para dados que nao estdo presentes no processo de treinamento.

Considera-se um conjunto de dados {(xi, 1), (x2, 2), ..., (xi, 1)}, onde x; € um vetor de
entrada e y; ¢ seu respectivo valor alvo. O objetivo de uma SVR estd em encontrar a fungdo
flx) que aproxime todos os valores alvo com uma diferenca de no méximo € e que seja a
mais simples dentre todas as fungdes possiveis (VAPNIK et al., 1997). A primeira parte deste

objetivo pode ser descrita pela satisfacdo da Equagdo 10 para todos os pares (xi, yi):

If (x:)—yi<e, (10)

onde, assumindo um modelo linear,

f(x)=(w,x)+b, (11)
com (w,x) denotando o produto escalar entre w (vetor a ser determinado) e x (padrio de
entrada) e b sendo um parametro de polarizacdo. Ao utilizar a norma Euclidiana de w como
critério de simplicidade da fun¢do f(x), encontra-se o problema de otimizacdo descrito na

Equacao 12:

o 1 2
minimizar 5 |wl|
yi—(w,x)—b<e’ (12)

sujeito a
(w,x,)+b—y.<e

O problema descrito na Equacdo 12 assume que existe uma solugdo viavel. No

entanto, podem existir casos onde nao ¢ possivel encontrar tal solugdo. Nestes casos, uma

solugio pode ser determinada com a adicdo das varidveis de folga EeE; (SMOLA;

SCHOLKOPF, 2004):
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e 1 2 ! *
minimizar EHW“ +C 21:1 (E+E)

yi—(w,x,)—b<e+E, , (13)
sujeito a (w,Xx)+b—y <e+E,
E,,%TZO

onde C ¢ uma constante que determina o equilibrio entre a simplicidade da solugdo ¢ a
qualidade de aproximacao da fun¢do ao conjunto de dados de treinamento.
O problema de otimizagdo descrito na Figura 13 pode ser descrito na sua forma dual,

por meio do uso de multiplicadores Lagrangianos ( o;,c; ), resultando em uma nova

descri¢io da fungio f(x) pela Equagio 14 (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004):

1 *
f(x):zizl(ai_ai)<xi,x>+b- (14)
Os multiplicadores «;, 0, serdo nulos para os casos ( X;,y;) onde a Equagdo 10 ¢
satisfeita. Tem-se assim que a expansdo de f(x) em termos de x; (Equacdo 14) ¢ esparsa,

sendo os vetores X, efetivamente utilizados em f(x) denominados vetores de

suporte (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

A formulacdo dual ¢ vantajosa por resultar em um problema de programagdo
quadratica com um unico 6timo global, além de permitir a mudanga da dimensionalidade no
espaco de caracteristicas do problema e a aproximacao de fungdes nao-lineares por meio da
troca do produto escalar (x;,x) (Equagdo 14) por fungdes especificas, denominadas de
kernel (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). Um kernel comumente utilizado é o kernel RBF

(fungdo de base radial, do inglés radial basis function), apresentado na Equac¢ao 15:

2
exp(—y[x,—x, ), (15)
onde X; e X, sd0 os vetores envolvidos na operagdo ¢ y ¢ um coeficiente, maior do que zero,
que configura a largura da funcdo de base radial, ditando assim a influéncia de cada caso no

treinamento.
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2.3 SENSORIAMENTO COMPRESSIVO

O sensoriamento compressivo (CS) ¢ um novo paradigma de sensoriamento que busca
a reducdo do nimero de amostras necessarias para a recuperacao de sinais, tendo como base a
informagdo de que o sinal que se quer recuperar € esparso em alguma base conhecida. Entre
as aplicacdes de CS, cita-se com destaque o seu uso na obten¢ao de imagens por ressonancia

magnética (LUSTIG et al., 2007) e na camera de um pixel (DUARTE et al., 2008).
2.3.1 Principio de funcionamento

Consideremos o problema de determinar os n valores do vetor x no sistema linear

mostrado na Equagao 16:

Ax=y, (16)
onde y ¢ o vetor com m observagdes e 4 ¢ a matriz ( mXn ) de sensoriamento. Se m=n e a
matriz 4 for linearmente independente, entdo o vetor x pode ser diretamente recuperado pela
solucao do sistema linear. No entanto, caso o numero de observagdes m seja menor do que o
numero de valores n, o sistema resultante ¢ subdeterminado e nao possui uma solugao Unica.
Uma forma de obter uma solugdo tnica estd em buscar a solu¢do que tenha a menor norma
Euclidiana (norma /2), solugdo que pode ser obtida por meio da pseudo-inversa de Moore-

Penrose, como descrito na Equagao 17:

x=Ay = A"(AA")y. (17)

Apesar de ter uma conveniente solucao fechada, a recuperacao de x pela Equacao 17

pode nao ter resultados satisfatorios. Em aplicacdes onde se sabe que o vetor x € esparso (a

maior parte dos elementos ¢ igual a 0), melhores resultados podem ser obtidos aproveitando

esta informagao de esparsidade. Ao invés de determinar a solugdo que minimiza a norma /2,

pode-se determinar a que minimiza a norma /0, resolvendo o problema de minimizag¢ao dado
na Equagao 18:

minimizar  ||x||;

) (18)
sujeito a Ax=y
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n
onde a norma Ip do vetor x é dada por ||x||lp=z |x|”, ou seja, a norma [0 corresponde a
i=1

quantidade de elementos no vetor que nao sao nulos.

O problema de minimizagdo da norma /0 mostrado na Equagdo 18 ¢
computacionalmente intratavel e suscetivel a ruido. No entanto, avangos recentes mostraram
que pode-se alcangar a reconstru¢do exata do sinal original com a troca da minimizacao da
norma /, pela norma /; (Equagao 19), isto ¢, a solugdo de menor norma /; também ¢ a solugdo
de menor norma /o (CANDES; TAO, 2005). Esta substituicdo faz com que o problema de
otimizagdo resultante seja tratdvel, pois este pode ser traduzido para um problema de
programacao linear (CHEN et al., 2001; CANDES; TAO, 2005).

minimizar  ||x||;,
x (19)
sujeitoa  Ax=y

A diferenca entre as solugdes obtidas nos problemas de otimizagdo descritos pelas
Equacdes 17 e 19 ¢ ilustrada pelo seguinte exemplo (proposto aqui) ficticio: uma placa de
metal com superficie retangular de dimensdes 10 x 1 cm (com 1 mm de espessura), teve sua
superficie dividida em 10 segmentos quadrados (I x 1 cm), como visto na Figura 4 (vista de
cima). Quatro sensores de deformagdo foram instalados abaixo da placa, distribuidos de forma
uniforme ao longo do maior lado da placa (s/ a s4, vistos na Figura 4). A colocagdo de uma
carga de teste em qualquer um dos 10 segmentos da placa faz com que a placa seja deformada
no eixo normal a sua superficie, ocorrendo deformacdo tanto no segmento onde a carga foi
posicionada como nos segmentos vizinhos (neste exemplo o perfil de deformacdo ¢ imposto
como uma Gaussiana). De posse da matriz de sensoriamento 4, sabe-se que o problema de
determinar as massas posicionadas acima de cada uma das 10 posi¢des da placa (vetor x) a
partir do sinal adquirido pelos 4 sensores (vetor y) ¢ subdeterminado, pois se quer determinar
o vetor x com 10 valores a partir do vetor de observagdes y com somente 4 valores além da

relacdo linear Ax=y .
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Figura 4: Esquematico da placa de metal (vista de cima), mostrando sua divisdo em 10 segmentos ¢ o

posicionamento dos sensores s; até sa.

Para uma determinada colocagdo de cargas na placa, foi obtido o vetor y apresentado
na Figura5. Com base na matriz de sensoriamento 4 e¢ do vetor de observacdes y, a

recuperacao do vetor x (configuragdo das cargas) foi realizada.

A Figura 6(a) indica o sinal original que corresponde a massa colocada acima de cada
posicao, além do sinal recuperado com a minimizagdo da norma /, (Figura 6(b)) e do sinal
recuperado pela minimizagdo da normal /, (Figura 6(c)). Percebe-se que como o sinal era
originalmente esparso, a recuperagcdo vista na Figura 6(b) foi exata, enquanto que a

recuperagdo vista na Figura 6(c) difere do sinal original (solug¢do ndo esparsa).

Deformagao [mm]

1 2 3 4 5 6 7

Posigdo

Figura 5: Valores de deformacdo medidos pelos sensores s; até s.
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(a) Sinal original

Massa [kg]
— O — N WA W

Massa [kg]
—_ O = N W B W

Massa [kg]
— O =N WA W

Posicdo

Figura 6: Comparacdo entre a recuperagdo do sinal original (a) por meio da minimiza¢ao da norma /,

(b) e da norma /£ (c).

2.3.2 Algoritmos para sensoriamento compressivo

O problema de otimizagdo visto na Equagdo 19, também chamado de basis pursuit
(BP), pode ser traduzido para um problema de programacao linear, cuja solu¢do pode ser
obtida pelo uso de pacotes computacionais especializados (CHEN et al., 2001; CANDES;
TAO, 2005). Para tornar o método mais robusto quanto a presenga de ruido, pode-se utilizar a

variagdo do problema de otimiza¢do mostrada na Equagao 20:

.. 1
mmlmlzar§||Ax—y||122+0(||x||11 5 (20)

onde a € o parametro que determina o balango entre a esparsidade da solugdo e o erro de
reconstru¢ao, obtido experimentalmente. O problema de otimizagdo observado na Equagao 20

recebe os nomes de basis pursuit denoising (CHEN et al., 2001) e de Lasso (least absolute
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shrinkage and selection operator) (TIBSHIRANI, 1996), podendo também ser resolvido por

meio de programacao linear.

Uma dificuldade que pode ser encontrada na solu¢do dos problemas de basis pursuit e
basis pursuit denoising ¢ a necessidade de solucionar os problemas de programacao linear
resultantes, que requerem implementagdes sofisticadas. Devido a isto, outros algoritmos

foram propostos para a busca de solucdes esparsas, como o s/0 e 0 OMP.

No método sl0 (smoothed 10), a norma /, ¢ aproximada com o uso da fun¢do continua
F, o que permite o uso de métodos de otimizacdo baseados na subida de gradiente para
solugdo do problema de otimizagdo resultante, além de tornar o problema mais robusto ao
ruido (EFTEKHARI et al., 2009; MOHIMANI et al., 2010). A funcao F, ¢ dada pela
Equagdo 21:

Fo(x)=2fs(x) 1)
sendo:

folx)=exp(=x;/207), (22)
e o ¢ o parametro de controle entre a exatidao da solucdo e a suavidade da aproximagao

(aumentando o valor de ¢ diminui-se a exatiddo, mas aumenta-se a suavidade da fungao).

Com base na funcao F,, a norma /, pode ser aproximada pela Equagdo 23:

[IX[lo~n—F(x). (23)

A ideia do método s/0 ¢ realizar a maximizagdo da fung¢do F, com a restricdo de que
Ax=y, utilizando um valor inicial elevado para ¢ . O resultado da minimizagdo ¢ entdo
utilizado como ponto de partida para o mesmo procedimento de otimizagdo, repetido
diminuindo o valor de ¢ . Este processo recursivo ¢ repetido por um niimero fixo de iteragdes
K (usualmente menor do que 10). Com isto, espera-se que a solugdo possa convergir para o

maximo global. Os passos do algoritmo sdo descritos no Algoritmo 1.
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1. Determinar a solugdo inicial para x por meio da pseudo-inversa;

2. Escolher uma sequéncia decrescente para o : [0,...0.] ;

3. Maximizar a funcdo F, com o=0,, para cada valor de k de 1 até K, utilizando um

numero fixo de iteragdes de subida de encosta e projetando a solug¢do para o conjunto

de solugdes factiveis (Ax=y).

Algoritmo 1: Etapas do algoritmo s/0.

Outro método proposto para a solucdo da recuperacdo de sinais esparsos ¢ o OMP
(orthogonal matching pursuit). O objetivo do método OMP ¢ escolher quais das colunas da
matriz de sensoriamento 4 que participam da observagdo y por um processo guloso (greedy)
de selecao (TROPP; GILBERT, 2007). O método ¢ iterativo, sendo que a cada iteracao
escolhe-se a coluna de 4 que estd mais correlacionada com o vetor y; a coluna escolhida ¢
subtraida de y e o residuo ¢ utilizado na proxima iteragdo. Espera-se que depois de m
iteragoes, o algoritmo terd identificado o subconjunto correto de colunas, ou seja, determinado

x. Os passos do método OMP sao mostrados no Algoritmo 2.

1. Iniciar ry=y,x,=0,A,=8,I=0;
2. Repetirde t=1 até m:
1. Resolver A,=argmax;_[(|r,_;,$;)| ,onde ¢, ¢ aj-ésima coluna da matriz A;

2. Aumentar os conjuntos: A=A, ,U(X,} ¢ ®=[®, ¢, ], sendo ®, uma matriz

vazia;
3. Resolver o problema x,=argmin,|y—®, x||, ;
4. Calcular o novo residual r,.=y—®,x,;

3. Aresposta ¢ dada por x,, .

Algoritmo 2: Etapas do método OMP.
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O método OMP tem a vantagem (ao ser comparado com o basis pursuit) de ser mais
simples para implementar e ser potencialmente mais rapido. Porém, resultados mostram que o
BP ¢ mais estavel e capaz de uma melhor recuperacdo de x quando 4 ¢ uma matriz Gaussiana

ou de Bernoulli (TROPP; GILBERT, 2007).

2.4 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Evolugao diferencial ¢ um método de otimizagao estocastico, pertencente a familia dos
métodos de computacdo evolutiva (EC, do inglés evolutionary computation). O método opera
com uma populagdo de solucdes candidatas (vetores), que ¢ evoluida em um processo
iterativo de forma a maximizar uma fun¢do de fitness arbitraria. O método ndo utiliza o
gradiente da funcdo de fitness e ndo realiza nenhuma suposicao sobre o problema que esta

sendo otimizado, sendo assim um método meta-heuristico (STORN, 1997).

O método de DE recebe o seu nome por utilizar a diferenga entre vetores
(individuos da populacdo de solucdes) para guiar a busca. Esta caracteristica faz com que o
método seja auto-organizavel, isto ¢, controle automaticamente a exploracdo do espaco de
busca, diminuindo os passos conforme a convergéncia das solucdes (STORN, 1997).
Diferente da formulagdo original do método de algoritmo genético (GA), onde os individuos
sdo codificados como cadeias de valores binarios, o DE opera diretamente com vetores de
numeros reais, o que simplifica a sua implementagao e o torna mais eficiente em problemas

que utilizam representagdes em niimeros reais.

2.4.1 Etapas do método

Sendo um método de EC, a DE segue as etapas mostradas na Figura 7. O processo
comega com a inicializagao da populacdo, e continua com o processo iterativo de mutagao,
recombinagdo e selegdo que caracterizam os métodos de EC. Existem diferentes esquemas de
mutagdo e recombinagdo, sendo que nesta subsecdo discute-se o método

DE/rand/1/bin (STORN, 1997).
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- Parametros (NP, F, CR, D) L .
- Limites (min,, max,) > Inicializag¢do da
- Fung&o de fitness populagdo
- Critério de parada —
Populagdo inicial v
Y

Nova populagdo

<

Mutagao <

Populagdo candidata JL

T

Recombinagéo

Populagdo candidata’ JL

Selegao

Nao

Convergéncia?

Populagdo final

- Melhor solugéo

Término
- Fitness da melhor solugéo

Figura 7: Etapas do método de evolugao diferencial.

A populacdo ¢ composta por NP vetores de dimensdao D, onde cada vetor ¢ uma
solucdo para o problema de otimizacdo tratado. No processo de inicializagdo, cada vetor
gerado ¢ inicializado pela atribui¢do de valores pseudo-aleatdrios distribuidos uniformemente
no espaco de busca do problema. Detalhadamente, o valor para cada dimensdo d

(d=1,2,...,D)dovetor Pi(i=1, 2, ..., NP) pode ser determinado pela Equagao 24:

P, y=ming+rand(0,1).(max,—min,) , (24)
onde rand(0, 1) ¢ uma funcdo que retorna um numero pseudo-aleatorio no intervalo [0, 1]

(distribui¢ao uniforme) e ming € max, sdo os limites inferior e superior para a dimensao d.

O procedimento de mutagdo gera um vefor doador para cada vetor da
populacao atual (vetor alvo). Cada vetor doador M; (i=1,2,...,NP) ¢é resultado da
combinacdo de trés vetores distintos (de indices 7, e r;) escolhidos aleatoriamente da

populacdo, seguindo a Equacao 25:
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M=P,+F.(P,—P,), (25)

onde o fator de mutacdo F' ¢ um parametro real, usualmente no intervalo [0,4, 1,0] que

controla o passo da mutagdo.

Apds a mutagdo, ¢ realizado o procedimento de combinagdo. Na recombinacdo
combina-se cada vetor alvo P; e o seu respectivo vetor doador M;, gerando o vetor candidato

Ci. A Equacao 26 mostra o esquema de combinagao:

C = M, ,serand(0,1)<CR ou d=j,

i,d . . 26
P; 4,casocontrario. (26)

onde a taxa de cruzamento CR ¢ um parametro real no intervalo [0, 1] e j ¢ uma dimensdo
escolhida aleatoriamente a cada processo de recombinacdo, garantindo que o valor de ao
menos uma dimensdo do vetor doador seja utilizado. Para respeitar os limites inferior e

superior do problema, pode-se limitar que Ci fique na faixa [ming, max,).

O procedimento de sele¢do ¢ realizado apds a recombinagdo, por meio da
funcdo de fitness. A fungdo de fitness ¢ a fun¢do utilizada para avaliar a qualidade das
solucdes, atribuindo a elas um valor numérico (o valor de fitness). Na sua forma original
realiza-se a maximizacdo do fitness, mas deve-se notar que qualquer problema de
minimizag¢ao pode ser convertido em um de maximizagao trivialmente (minimizar uma funcao

¢ equivalente a maximizar o seu negativo).

De forma especifica, na etapa de sele¢do avalia-se o fitness de cada vetor
candidato C,, e este valor ¢ comparado com o fitness do seu respectivo vetor alvo P;. Se o
fitness de C; for maior ou igual ao fitness de P;, entdo P; € substituido por C; para a proxima

iteracao do método. Caso contrario, C; ¢ descartado.

O processo iterativo de mutagdo, recombinagao e selecdo ocorre até que uma condigdo
de parada seja alcancada, como atingir um numero pré-determinado de iteragdes ou até a
populacdo alcangar uma determinada métrica de convergéncia. Ao final do processo, a

solugdo com maior fitness ¢ selecionada e tida como resposta.

O algoritmo do método DE/rand/1/bin ¢ mostrado no Algoritmo 3.



43

1. Iniciar a populagdo com valores aleatorios distribuidos uniformemente, respeitando os

limites de cada dimenséo;
2. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, faga:
2.1. Paracada i=1,2, ..., NP, faca:

2.1.1. Escolher aleatoriamente (distribuicao uniforme) os inteiros distintos 7,

r, e r3, no intervalo [1, NP]. Todos devem ser diferentes de i;

2.1.2. Gerar o vetor doador M;utilizando a Equacao 25;

2.1.3. Gerar o vetor candidato C;, utilizando a Equagao 26;
2.1.4. Limitar os valores de C; de forma a respeitar os limites de cada
dimensio;

2.2. Paracada i=1,2, ..., NP, faca:

2.2.1. Avaliar o fitness de Ci. Se for maior do que o fitness de P; entdo

Pi:Ci;

3. Retornar o vetor que tiver o maior valor de fitness.

Algoritmo 3: Etapas do método DE/rand/1/bin.

2.4.2 Exemplo do processo evolutivo

Para exemplificar o processo evolutivo no método DE e visualizar a convergéncia da
populacdo de solugdes, foi realizada aqui a minimizagcdo da fungdo de
Rastrigin (MUHLENBEIN et al., 1991) para duas dimensdes (Equagdo 27, minimo global em
x=0 e y=0) utilizando o método DE/rand/1/bin, com NP =30, CR=0,95 ¢ F=0,7 por 90

iteragdes.

f(x,y)=20+(x*~10cos(2mx))+(y°—10cos(2m y)). (27)
A Figura 8 mostra a populagdo de solugdes nas iteragdes 0 (estado inicial), 30, 60 e 90.

A Tabela 1 mostra a melhor solug@o e o seu valor de fitness para as iteragcdes escolhidas.
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(b) 30 iteracdes

(a) 0 iteracdes

(d) 90 iteracdes

(c) 60 iteracdes

-2

—4

Figura 8: Exemplo de convergéncia da populagdo de solugdes durante o processo de otimizagdo no

método de DE. A populacdo de solugdes é mostrada para os instantes apos: (a) estado inicial, (b) 30

iteracdes, (c) 60 iteracdes e (d) 90 iteragdes. O eixo horizontal corresponde a variavel x, e o vertical

a variavel y.

Relagdo de melhor solugdo por iteragdo para o exemplo de

Tabela 1:

to na Figura 8.

minimizagao vis

fitness

a0

Iterac

-13,674
-1,044
-0,004
0,000

0,157
1,004
0,004

-3,018

0,013

30
6

-0,001
0,000

0

0,000

90
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2.4.3 Escolha dos parametros ¢ desempenho do método

Na préatica, o maior esfor¢o computacional em DE estd concentrado na funcao de
fitness, que ¢ avaliada NP vezes a cada iteragdo do método. Como o método trabalha com uma
populacao de solugdes independentes, pode-se paralelizar a avaliagdo de fitness de forma a
aproveitar processadores com multiplos nucleos. Esta capacidade de paralelizacdo ¢ explorada

na Secao 5.2 desta tese.

A escolha dos parametros (NP, F' e CR) influencia o desempenho do método.
Por exemplo, o pardmetro F controla a exploracdo do espaco de busca, com valores elevados
favorecendo a diversidade da populagdo (DAS; SUGANTHAN, 2011; DAS et al., 2016).
Sobre o parametro CR, valores reduzidos (como 0,1) favorecem a otimiza¢ao de problemas
separaveis, enquanto que valores maiores (como 0,9) sdo aconselhados para problemas
acoplados (onde a solu¢do depende da interacdo entre os parametros da solu¢do). O aumento
de CR tende a acelerar a convergéncia do método (STORN, 1997). A escolha de NP considera
principalmente o numero de dimensdes do espago de busca, sendo que problemas com

maiores dimensdes exigem uma maior populagdo (STORN, 1997; CHEN et al., 2015).

Algoritmos tais como o SaDE (QIN et al., 2009) e JADE (JINGQIAO
ZHANG; SANDERSON, 2009) sao variantes do DE que realizam a escolha automatica dos
parametros CR e F. Nestes métodos, os parametros CR e F sdao adaptativos, isto €, sao
alterados a cada iteragdo de forma a beneficiar a convergéncia a partir do estado em que a

populagdo se encontra.

2.5 REDES DE BRAGG EM FIBRA OTICA

Uma rede de Bragg em fibra 6tica (FBG) consiste em uma perturbagdo do indice de
refracdo do nucleo de uma fibra 6tica, usualmente monomodo (HILL et al., 1978). Uma FBG
tem a caracteristica de refletir luz em uma faixa especifica de comprimentos de onda,
transmitindo o restante. Esta reflexdo seletiva permite o seu uso como filtro em sistemas de
comunicacdo e também como sensores, quando sujeita a perturbagdes externas. A Figura 9

mostra o esquematico (simplificado) de uma FBG, onde s3o identificados alguns dos
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parametros estruturais, sendo /4 o periodo da modulagao, e ny, n;, n, € n; os indices de refracao

do meio externo (n), da casca (n;), do nucleo () e dos planos da rede (7;), respectivamente.

1y
A ]

O] vewo TEEEEEE =
‘\n3

Figura 9: Esquematico simplificado de uma FBG, identificando o indice de refra¢do do
ambiente externo (no), da casca (n;), do nucleo (n2) e dos planos da rede (n;), além do

espagamento entre os planos (periodo de modulagdo).

2.5.1 Principio de funcionamento

Uma FBG ¢ a propria modulacdo periddica do indice de refragdo do nucleo de uma
fibra otica, e sendo assim, uma parcela de luz ¢ refletida (reflexdo de Fresnel) a cada alteragao
de indice de refracdo ao longo da rede. Devido a interferéncia que ocorre nesta estrutura
periddica, somente as ondas cujos comprimentos de onda se aproximem do comprimento de

onda de ressonancia serdo efetivamente refletidas pela FBG, sendo o restante transmitido.

A banda espectral refletida por uma FBG depende dos seus parametros estruturais.
Para uma FBG (em fibra monomodo) com modula¢do de indice uniforme, a banda refletida ¢
centrada no comprimento de onda de Bragg ou de ressonancia 4, dado pela

Equacao 28 (HILL et al., 1978):

hy=2n, A, (28)

onde n,; € o indice de refracio efetivo do modo fundamental que se propaga no guia de onda

(fibra).

Existem diferentes técnicas para a fabricacdo de FBGs. A primeira FBG foi observada
por acaso em um experimento onde uma fibra oOtica foi iluminada por um laser de
argonio (HILL et al., 1978). Uma extremidade da fibra dtica foi clivada de forma a refletir
parte do sinal e formar um padrao de interferéncia, resultando na gravacao da FBG ao longo

da fibra 6tica, com periodicidade determinada pelo comprimento de onda do laser.
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Uma maior flexibilidade na gravacdo de FBGs foi obtida com o desenvolvimento de
técnicas de gravagdo com incidéncia do feixe do laser na lateral da fibra. Um exemplo esta no
uso da técnica de gravacdo por madscaras de fase (HILL et al., 1993), que possibilitou a

gravacao de FBGs cuja periodicidade ¢ determinada pelo periodo da méscara, e ndo do laser.

Perturbagdes na estrutura de uma FBG, como as causadas por estiramento ou
compressao e pela variagdo da temperatura, modificam a faixa espectral refletida pela FBG,
tornando-a 1util no sensoriamento de pardmetros fisicos. A variagdo do A, causada pela
alteracdo de temperatura A7 ¢ dada pela Equacdo 29, sendo o, o coeficiente de expansdo

térmica e o, o coeficiente termo-otico da fibra.

Ahy=hy(a +a,) AT (29)
A variacdo causada em A, devido a um estiramento (ou compressdo) uniforme € da

fibra ¢ dada pela Equagao 30, tal que:

AN=hy(1-pe)e, (30)

onde p, ¢ o coeficiente elasto-Optico da fibra.

As Equagdes 29 e 30 evidenciam a sensibilidade de FBGs quanto a variacdo de
temperatura ¢ a deformacdes mecanicas. Além disto, uma FBG pode ser sensivel a outros
parametros fisicos por meio do preparo adequado da fibra. Uma exemplo est4 na sensibilidade
ao indice de refragdo do ambiente, que pode ser alcangada mediante a remog¢do parcial da

casca da fibra (LADICICCO et al., 2004).

Devido a sua sensibilidade a parametros fisicos e as suas caracteristicas de imunidade
a campos eletromagnéticos externos, facilidade de transmissdo de sinais, capacidade inerente
de multiplexagdo, dimensdes reduzidas, entre outras, as FBGs foram extensivamente
estudadas e aplicadas como sensores. Exemplos de aplicagdes sdo encontrados para o
sensoriamento de temperatura e estiramento (YU et al, 2000; CHOJNOWSKI;
JEDRZEJEWSKI, 2006; LOURENCO et al., 2010), sensoriamento de indice de
refracdo (LIANG et al., 2005; CORADIN et al., 2010; NEGRI; ZILLI; et al., 2011;
COROTTI JR et al., 2015) e sensoriamento tactil (HEO et al., 2006; COWIE et al., 2007;
KAMIZI et al., 2015).

O fim abrupto da modulacdo do indice de refracdio em uma FBG resulta na presenca

de 16bulos laterais no espetro de reflexdo. Este fendmeno ¢ analogo ao alargamento espectral
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causado por uma janela retangular em filtros digitais, onde a escolha de fungdes de
janelamento adequadas podem atenuar o alargamento. A atenuacdo dos lobulos laterais
(apodizagdo) do espectro refletido por uma FBG pode ser alcangada pelo uso de perfis suaves
na alteragdo do indice de refracdio da fibra oOtica. A fung¢do Gaussiana € 0 cosseno

elevado (ERDOGAN, 1997) sdo exemplos de envelopes utilizados para a apodizacao.

Com finalidade ilustrativa, a Figura 10 compara a refletancia de duas FBGs centradas
em A,=1551 nm, obtidas por simulagdo (implementagdo propria baseado no método das
matrizes de transferéncia apresentado na Secdo 2.5.3), para uma FBG sem apodizagado e outra
FBG com envelope Gaussiano no perfil de modulagdo do indice de refragdo do nucleo, tendo

o restante dos parametros semelhantes.

A variacao da periodicidade ao longo do eixo de uma FBG (gorjeio ou chirp), tem
como resultado o alargamento do espectro refletido. Além de sua aplicagdo na area de
comunicagdo otica (DONG et al., 1997), as redes com gorjeio também podem ser utilizadas

no sensoriamento como transdutores (HUANG et al., 1995; NAND, 2007).
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Figura 10: Comparativo entre o espectro de reflexdo de uma FBG sem apodizacdo ¢ de uma FBG apodizada por meio

de um envelope Gaussiano na modulacao do indice de refragdo do nucleo.
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2.5.2 Métodos de interrogacao

O uso de FBGs para o sensoriamento requer a iluminacdo da FBG e a deteccao do
sinal refletido, sendo que o mensurando ¢ determinado a partir das alteragdes apresentadas
neste sinal refletido. Considerando o caso onde a alteragao causada na FBG ¢ uniforme, sabe-
se, pelas Equagdes 29 e 30, que o espectro serd simplesmente deslocado em comprimento de

onda.

Este processo de interrogacao de FBGs pode ser realizado com diferentes métodos. No
método do filtro sintonizével, ¢ utilizada uma fonte de luz banda larga em conjunto com um
filtro sintonizavel de Fabry-Perot de Fibra (FFP) para varrer (sequencialmente) a faixa de
comprimentos de onda referentes a reflexdo da FBG (KERSEY et al., 1993). Este método
permite que somente uma faixa estreita de comprimentos de onda ilumine a fibra a um dado
instante; com o uso de um fotodetector, pode-se reconstruir entio uma aproximagao do
espectro de reflexdo da FBG interrogada. Na literatura (PATERNO et al., 2005) encontram-se
trabalhos que trocaram o uso de FFP por outra FBG, aproveitando o fato do 4, de uma FBG

ser sintonizavel com o estiramento da FBG.

Outro método de interrogagdo (uso de um espectrometro) consiste em iluminar a FBG
com uma fonte de luz banda larga, ¢ analisar o espectro do sinal refletido por meio de uma
rede de difragdo em conjunto com um sensor de imagem baseado em CCD (charge-coupled

device) ou CMOS (complementary metal-oxide semiconductor) (LENG; ASUNDI, 2003).

Independentemente do método utilizado para iluminar e adquirir o espectro do sinal
refletido, alteragdes uniformes ao longo da estrutura de uma FBG podem ser determinadas
pelo monitoramento do pico do sinal refletido, relacionado ao A4, da FBG interrogada. A
simples busca pelo comprimento de onda de maior refletividade pode resultar em uma
precisdo reduzida devido a presenca de ruido no sinal refletido e a resolucdo limitada na
fotodeteccdo (NEGRI; NIED; et al., 2011). Para a detec¢do do pico do sinal refletido, pode-se
utilizar métodos como o ajuste de uma Gaussiana ao sinal, o ajuste polinomial, o calculo do
centroide e o uso de filtros digitais. Para casos onde o pico do sinal refletido apresenta
biparti¢do ou outros tipos de deformacgao, também podem ser utilizados métodos baseados no

ajuste por redes neurais artificiais (PATERNO et al., 2006).
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2.5.3 O método das matrizes de transferéncia

O espectro de reflexdao de uma FBG pode ser determinado teoricamente por meio do
método das matrizes de transferéncia. O método permite determinar a relagdo entre a luz
incidente e a refletida pela rede para um determinado comprimento de onda A, sendo esta
relacdo representada por uma matriz 2x2. A Figura 11 mostra um esquematico identificando o
modo contra-propagante (¢) e o modo propagante (b), cuja relacdo sera determinada pelo

método das matrizes de transferéncia.

a (0) a (1)
- -«
b (0) b (1)
0 1

Figura 11: Esquematico identificando o modo contra propagante (a) e o modo propagante
(b) em um FBG, em um segmento identificado pela posi¢do no eixo de propagacao z, que se

estende de 0 até o comprimento /.

Algumas suposigdes sdo realizadas inicialmente sobre a estrutura da FBG analisada.
Sendo / o comprimento da FBG analisada, e n o valor médio do indice de refracdo do ntcleo
da fibra, assume-se que a modulac¢ao do indice de refragao ¢ senoidal, com amplitude 4n, e
periodicidade 4. Portanto, a relagdo entre o modo contra-propagante e propagante ¢ dada pela

Equacgdo 31 (YAMADA; SAKUDA, 1987):

a(0)|_ T, T, a(l)
31
b(0)] | T2y T [b1) D
T, e T»; sdo dados pela Equagao 32 e 7, e T», pela Equagdo 33:
« _ APsinh(sl)+iscosh (sl .
r, =1, = A0St {sl)riscoshisl) i) (32)

is

« ksinh(sl .
T12:T21:%eXP(IBI) (33)
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sendo k=mAny/, s=(k’—(AB))"* e AB=2An/r—mn/h.

Assumindo a(I)=0 e b(l)=1 (valor arbitrdrio diferente de zero) nas
Equagdes 32 e 33, pode-se calcular o valor de a(0) e b(0), com a refletincia dada pela

Equacgao 34:

0)

af
b(0)

R= . (34)

Uma FBG cuja estrutura ndo ¢ uniforme, como no caso de FBGs com gorjeio,
apodizadas e as sujeitas a deformagdes com perfil ndo uniforme, também pode ser simulada
utilizando o método das matrizes de transferéncia (HUANG et al., 1995). Para isto, a FBG ¢
seccionada em uma sequéncia de FBGs uniformes, onde cada segmento tem uma matriz de
transferéncia correspondente. A resposta da FBG original ¢ dada entdo pelo produtério das

matrizes de transferéncia das secgoes.
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CAPITULO 3

ESTIMACAO DA POSICAO DE CARGAS EM SUPERFICIES UTILIZANDO FBGS

Neste capitulo ¢ apresentado o desenvolvimento de um sistema de sensoriamento tactil
distribuido (vide Secdo 1.2.1), capaz de localizar uma carga cilindrica colocada sobre uma
placa retangular. Duas versdes do sistema foram desenvolvida. A primeira versdo utilizou
FBGs como elementos transdutores instalados diretamente na placa e RNAs para determinar a

posicao da carga.

O segundo sistema se assemelha ao primeiro, porém utilizou um niimero maior de
FBGs, que foram encapsuladas em blocos de silicone para a redu¢do do tempo de resposta do

sistema. Neste segundo sistema, SVRs foram utilizadas para a localizacao da carga.

3.1 PRIMEIRO SISTEMA

Nesta secdo ¢ descrita a configuracdo experimental da primeira versdo do sistema de
estimacao da posicdo de cargas, contendo também a metodologia de estimagdo e os resultados

obtidos.

3.1.1 Configuracdo experimental

Uma placa de PMMA (polimetil-metacrilato) de 31,8 x 30,7 cm, com espessura de
0,5 cm, foi utilizada como superficie para o sensoriamento distribuido. A placa foi colocada
sobre quatro hemisférios de silicone (raio de 0,3 cm), posicionados nos cantos da placa, como
visto na Figura 12. Este posicionamento foi escolhido por permitir que a placa deforme sob

forcas transversais.

Quatro FBGs foram gravadas em secc¢des diferentes de uma mesma fibra 6tica e foram

fixadas ao longo das diagonais da placa, como visto na Figura 12. A deformagao da placa faz
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com que ocorra o tracionamento ou compressao das FBGs. O posicionamento nas diagonais

foi escolhido por maximizar a resposta das FBGs (RIBEIRO, 2014).

|
® g

@ (C)
Figura 12: Esquematico da placa de PMMA, mostrando o

posicionamento das FBGs A, B, C e D.

Ao fixar as FBGs na placa, estas foram primeiramente tracionadas (resultando em um
deslocamento do A, de aproximadamente 50 pm) e presas utilizando fita adesiva. Utilizando

cola de cianoacrilato, as extremidades das FBGs foram entdo coladas na placa, de forma a
preservar o estiramento inicial. Uma folha de papel com graduagdao milimétrica foi colado
acima da placa para auxilar o posicionamento das cargas. O estiramento inicial evita folgas na
FBG, fazendo com que esta possa ser tracionada mesmo por deformac¢des mecanicas

pequenas da placa, além de torna-las sensiveis a compressao.

As FBGs foram gravadas no Nucleo de Dispositivos Fotorrefrativos da UTFPR pela
técnica de iluminagdo direta de uma mascara de fase com um laser de excimero KrF (Xantos
XS-Coherent) em 248 nm. Foram utilizadas mascaras de fase com diferentes periodicidades,
resultando em FBGs com 4, distintos de forma a permitir a multiplexagdo por comprimento de
onda. Os comprimentos de onda de pico verificados para as FBGs identificadas na Figura 12
sao: A = 1539,402 nm, B = 1535,304 nm, C = 1530,964 nm ¢ D =1527,288 nm a 23 °C,
valores medidos antes da fixacdo na placa e do estiramento inicial. As FBGs resultantes
apresentaram um comprimento aproximadamente igual a 2,5 mm e baixa refletancia (< 10%).
Um LED (light emitting diode) de banda larga (Superlum PILOT 2 LED, centrado em
1558,2 nm com largura a meia altura de 73,8 nm), foi utilizado para a interrogag¢do das FBGs.

A luz refletida pelas FBGs ¢ coletada por um interrogador otico (Ibsen I-MON ES512,
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resolution < 0.5 pm) utilizando uma taxa de interrogag¢ao de 20 Hz. A configuracdo do sistema

de interrogagao pode ser vista na Figura 13.

Os comprimentos de onda de pico do espectro de reflexdo foram computados
utilizando ajuste Gaussiano. A sala onde os experimentos foram realizados foi mantida a uma

temperatura controlada de (23,0+0,5) °C.

Circulador

LED Placa

I-MON Computador

Figura 13: Sistema de interrogagdo das FBGs.

Uma carga cilindrica com 0,5kg de massa e 1cm de raio foi utilizada nos
experimentos. A carga foi centrada em pontos distintos da superficie, restrita a uma area de
20 x 20 cm localizada na regido central da placa (para evitar regides proximas as bordas da
placa). Dois espectros foram adquiridos para cada posicionamento da carga: um antes do
posicionamento, para referéncia, e outro apds o posicionamento. Isto foi realizado para
compensar variacdes térmicas e histerese mecanica na placa. Para reduzir a flutuacdo nos
sinais devido a histerese, os espectros foram adquiridos 5s ap0s a colocacao ou remogao da
carga na placa. Os posicionamentos foram realizados em uma grade simétrica com pontos
separados por passos de5cm em ambos os eixos, totalizando 25 pontos. Estes 25

posicionamentos foram repetidos trés vezes, resultando em 3 conjuntos de dados.

3.1.2 Estimagao da posi¢do da carga

O posicionamento da carga na placa faz com que esta seja deformada elasticamente,
resultando na tragdo ou compressdo das FBGs, dependendo da localizacdo da carga. Nesta
configuragdo, fatores como a localizacao de cada FBG, o estiramento inicial, os suportes € o
material da placa influenciam a resposta do sistema. Os fatores descritos dificultam a

modelagem teorica do sistema, e por isto foi feita a escolha de determinar o modelo do
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sistema (relacdo entre a posicdo da carga e a saida dos sensores) por meio de dados

experimentais e de uma RNA.

Uma RNA foi treinada e utilizada para estimar a posi¢cdo da carga na superficie de
sensoriamento. Foi utilizada a topologia MLP, com quatro entradas, cinco neuronios na unica
camada escondida e dois neuronios na camada de saida. Os deslocamentos (diferenga entre os
picos antes e depois da colocacdo da carga) em comprimento de onda no sinal refletido pelas
FBGs foram utilizados como entrada (uma entrada para cada FBG), enquanto que as saidas
correspondem a posicao estimada da carga nos eixos x € y. Todos os neurdnios utilizaram a
funcdo sigmoide simétrica como fun¢do de ativagdo, sendo que as entradas e saidas foram
escalonadas linearmente para a faixa de -1 até 1 para respeitar a faixa de operagao da fungao
de ativacdo. O treinamento supervisionado da RNA foi realizado pelo método NBN (similar
ao método de Levenberg-Marquardt) (WILAMOWSKI; YU, 2010), partindo de pesos

sinapticos pseudo-aleatorios no intervalo uniforme [-0,5, 0,5].

A RNA foi treinada com um dos trés conjuntos de dados adquiridos. A topologia da
RNA e os parametros foram escolhidos de forma a minimizar o erro obtido ao verificar a rede
treinada com o segundo conjunto de dados (conjunto de dados de validag¢do). Por ultimo, a
RNA treinada foi testada com o terceiro conjunto de dados para estimar a capacidade de

generalizacao da RNA.

Trés diferentes métricas de erro foram estabelecidas: a distincia Euclidiana média
entre o ponto real e o ponto estimado pela RNA (aqui chamado de erro Euclidiano), o erro

absoluto médio no eixo x e o erro absoluto médio no eixo y.

3.1.3 Resultados

Os resultados experimentais obtidos sdao mostrados na Tabela 2 (resultados obtidos
com o conjunto de dados de teste), sendo necessario observar que o erro Euclidiano ndo pode
ser calculado a partir do erro absoluto médio final para os eixos x e y. As respostas das FBGs
ao estiramento podem ser vistas na Tabela 3, que mostra o maior valor e o valor médio dos
deslocamentos do comprimento de onda de pico das FBGs durante a aquisi¢do do conjunto de

dados de treinamento.



56

Tabela 2: Resultados experimentais para as trés métricas de erro.

Meétrica Valor [mm]
Erro médio absoluto no eixo x 2,73
Erro médio absoluto no eixo y 1,65
Erro Euclidiano 3,88

Tabela 3: Resposta ao estiramento para as FBGs utilizadas durante os experimentos.

FBG Maior A A, [nm] A\, médio [nm]
A 111 37
B 128 53
C 118 38
D 142 50

O mapeamento do erro Euclidiano na superficie da placa ¢ apresentado na Figura 14.
O mapa de erros foi construido pela interpolagdo do erro Euclidiano obtido com o conjunto de

dados de teste para facilitar a visualizagao.

A visualizagdo dos deslocamentos em comprimento de onda causados pela histerese e
variagoes de temperatura podem ser vistas na Figura 15, que mostra os deslocamentos para as

FBGs logo ap6s a remogao da carga no ponto x =15 ey =15 cm.

O erro Euclidiano mostrado na Tabela 2 corresponde a 1,37% da diagonal da éarea da
superficie de sensoriamento. A raiz do erro quadratico médio correspondente € igual a 1,93%
da diagonal, menor do que o erro de 2,7% reportado na literatura (COWIE et al., 2007). Outro
fator a ser considerado ¢ que este trabalho propde uma alternativa mais simples a descrita por
Cowie et al. (2007), utilizando 4 FBGs ao invés de 9 e uma RNA mais compacta, com 5
neurdnios na camada escondida ao invés de 42. No entanto, o presente trabalho utilizou uma
area de sensoriamento levemente menor (20 %X 20 cm ao invés de 16 X 26 cm, uma redugao de

aproximadamente 4 % da area).
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Como visto na Tabela 3, as FBGs apresentaram respostas distintas ao estiramento,
apesar de terem a mesma estrutura aproximada e mesma sensibilidade ao tracionamento
(aproximadamente 1,22 pm/ ue , medido experimentalmente) antes da fixagdo na placa. Este
resultado indica que as FBGs ndo foram posicionadas simetricamente, € que o tensionamento
prévio ndo foi uniforme nas 4 FBGs. A diferenca entre os erros no eixo x e y também pode ser
um resultado do posicionamento assimétrico. O mapeamento de erros visto na Figura 14

mostra que existem alguns pontos com erros significativamente maiores do que outros.

Na Figural5, verifica-se que o sinal decai de 90% para 10% em até 0,6 s, para todos os

transdutores, fornecendo uma estimativa do tempo de resposta do sistema.

3.2 SEGUNDO SISTEMA

Nesta secdo descreve-se a configuracao experimental, a metodologia de estimacao e a

avaliagdo da segunda versdo do sistema de estimagdo da posicdo de cargas.

3.2.1 Configuragdo experimental

Doze FBGs foram gravadas no Nucleo de Dispositivos Fotorrefrativos da UTFPR pela
técnica de iluminagdo direta de uma mascara de fase com um laser de excimero KrF (Xantos
XS-Coherent) em 248 nm. Foram utilizadas mascaras de fase com diferentes periodicidades,
de forma a cada FBG ter um comprimento de ressonancia distinto (na faixa de 1520,5 nm até
1567,7 nm, em 24 °C), possibilitando a multiplexacdo em comprimento de onda. Estas FBGs
foram utilizadas para construir 12 cabecas sensoras. As FBGs apresentaram baixa refletancia

(<10 %) e comprimentos da ordem de 2,5 mm.

Cada cabeca sensora ¢ composta por uma FBG encapsulada em um bloco retangular
de borracha de silicone acetinada (utilizada normalmente como adesivo ¢ vedante). O
encapsulamento faz com que a aplicacao de uma forga transversal tracione a fibra, resultando
no deslocamento do espectro de reflexdo da rede para maiores comprimentos de onda, além
de proteger a FBG (que fora gravada em uma regido sem a camada de protecdo de acrilato). A

Figura 16 mostra o esquematico e uma foto da cabega sensora proposta.



59

(a)  Forga aplicada (b)

<4 FBG

Fibra o6tica

Bloco de silicone

Figura 16: (a) Esquematico da cabega sensora, composta por uma FBG encapsulada em um bloco
retangular de silicone e (b) foto da cabeca sensora. A aplicacdo transversal de uma forca resulta na
tracdo longitudinal da fibra na qual a rede foi gravada.

O encapsulamento permite o controle da sensibilidade da cabeca sensora pela variagao

das dimensdes do bloco de silicone, podendo ser adaptado a diferentes aplicagdes.

A construgdo das cabecas sensoras ¢ dividida em trés etapas. Na primeira etapa, um
molde em forma de paralelepipedo com 30 cm de comprimento, 1,5 cm de altura e 1,5 cm de
largura foi preenchido com o silicone. Na segunda etapa, o bloco de silicone curado foi
cortado ao longo do comprimento em blocos secundarios menores com aproximadamente 0,5
cm de comprimento. Na terceira etapa, os segmentos de fibra contendo as FBGs foram
posicionadas entre as duas metades dos blocos secundarios que em seguida foram unidas com
a aplicagdo de uma camada adicional de silicone. As FBGs foram posicionadas
aproximadamente no centro de cada bloco secunddrio. As cabegas sensoras resultantes tém a
forma de um bloco retangular com aproximadamente 1,0 cm de altura, 1,5 cm de

comprimento e 1,5 cm de largura.

As cabecgas sensoras fabricadas foram numeradas de 1 a 12, de acordo com a ordem
crescente dos comprimentos de onda. As cabecas sensoras foram concatenadas em série
formando dois conjuntos, contendo 6 cabecas cada. Estes conjuntos foram posicionados entre
duas placas de aco quadradas com 27 cm de lado e 0,6 mm de espessura, seguindo a

disposi¢dao mostrada na Figura 17.
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Figura 17: Esquematico (visdo superior) do sistema de sensoriamento distribuido. Os
quadrados preenchidos representam as cabegas sensoras, identificadas por seu numero.

A aquisicdo de dados foi realizada da mesma forma que para o primeiro sistema
(Figura 13, descrito na Se¢do 3.1.1), mas utilizando um acoplador 2x2 para a conexdo dos
dois conjuntos de cabegas sensoras. O experimento foi realizado em uma sala com a

temperatura controlada em (24,0 £ 0,5) °C.

3.2.2 Estimagao da posi¢do da carga

Uma for¢a aplicada pontualmente sobre a placa superior resulta na deformacio da
placa e no desvio em comprimento de onda da posi¢do da ressonancia das FBGs. Estes
desvios dependem da sensibilidade das cabecgas sensoras e proximidade destes com a posicao
de aplicacdo da forca. Os deslocamentos sdo medidos com relagdo a posi¢ao inicial em

comprimento de onda das FBGs.

O aprendizado da relacdo entre estes deslocamentos em comprimento de onda e a
posicao da carga ¢ realizado por duas SVRs com kerne/ RBF. As SVRs foram treinadas de
forma que uma delas estime a posi¢do da forca no eixo x e outra no eixo y. As SVRs
utilizaram os deslocamentos de comprimento de onda padronizados (transformados para ter
média zero e varidncia unitaria) como entrada, tendo como alvo a posicdo da carga no

respectivo eixo.
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Os dados experimentais foram obtidos com a colocacdo de um cilindro de cobre com
massa igual a 500 g em diferentes posi¢des da placa. Para concentrar a carga, o cilindro foi
posicionado acima de um cilindro de plastico com massa desprezivel, com didmetro de 1 cm.
Estes dados foram divididos em conjuntos e utilizados para o treinamento, validagdo e teste
das SVRs. Os dados correspondem as respostas das 12 cabegas sensoras quando da aplicag¢ao
da carga em 41 posicdes distintas na superficie da placa, conforme visto na Figura 18,

concentrados em um quadrado central de 20 cm de lado.

Detalhadamente, a carga foi posicionada nas interse¢des de uma grade quadriculada
com 5 cm de lado desenhada sobre a placa (total de 25 posigdes), € no centro das células da
grade (mais 16 posigdes). A resposta das cabegas sensoras foi medida 5 vezes em condicoes

de precisdo intermediaria em cada posicao, resultando em 205 aquisi¢des de dados.

As aquisi¢cdes foram divididas em conjuntos de dados distintos, sendo que
aproximadamente 70 % das aquisi¢cdes foram escolhidas aleatoriamente e utilizadas na etapa
de treinamento e validagdo, enquanto que as aquisi¢des remanescentes foram reservadas para
a etapa de teste. Os parametros das SVRs ( y e C) foram determinados por meio de validagao
cruzada (estratégia leave one out), sem o uso do conjunto de teste. Assim como no primeiro
sistema, foram utilizados como métricas o erro absoluto no eixo x, o erro absoluto no eixo y e
o erro Euclidiano. A biblioteca /ibsvm foi utilizada para o treinamento das SVRs (CHANG;

LIN, 2011).
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20 cm

Figura 18: Diagrama dos pontos de aplicacdo de carga sobre a placa utilizados para obter a amostragem da
resposta do sistema, onde cada circulo representa um ponto de medigao.

3.2.3 Resultados

A Figura 19 mostra as curvas de resposta das cabecas sensoras medidas com a
remoc¢ao de uma carga de 500 g da posicao central da placa. Todos apresentam um tempo de

resposta menor que 0,3 s (mudanga de 90% para 10% na amplitude do sinal).

A Tabela 4 mostra a resposta média e maxima das cabegas sensoras ao longo do
experimento, valores que estdo relacionados com a sensibilidade das mesmas a carga aplicada,
atentando-se ao fato desta sensibilidade ser dependente da posi¢dao de aplicacdo da carga. As
cabecas sensoras apresentaram sensibilidades médias (média da resposta obtida durante os
experimentos, dividida pela carga aplicada) de 18 pm/kg até 114 pm/kg. Esta diferenga na
sensibilidade média existe devido ao posicionamento das cabecas sensoras na placa,
considerando a sua distancia as demais cabecas e a sua proximidade ao centro da placa, e as
diferengas resultantes do processo de encapsulamento impreciso. Desta forma, a sensibilidade

individual das cabecgas sensoras depende da configura¢ao do sistema como um todo.
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Figura 19: Resposta dos transdutores a remogao de uma carga de 500 g do centro da placa.

Tabela 4: Resposta das cabegas sensoras utilizadas durante os experimentos.

Cabeca AN, [pm]

sensora Médio Maximo
1 11 57
2 39 253
3 47 167
4 30 147
5 31 168
6 24 109
7 15 39
8 57 202
9 23 143
10 56 154
11 9 45
12 14 40
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A Tabela 5 mostra os erros calculados seguindo as trés métricas de erros adotadas, com

seus valores médios e os correspondentes desvios padrao amostrais.

Tabela 5: Erros médios (e desvios padrdo amostrais) obtidos com o conjunto de dados de teste.

Métrica de erro

Erro absoluto no eixo x Erro absoluto no eixo y Erro Euclidiano

(1,55 £1,42) mm (1,35 £1,21) mm (2,29 £1,56) mm

Durante o processo de validag¢ao cruzada observou-se que a remog¢ao dos dados
da cabeca sensora 12 causou uma diminui¢do no erro Euclidiano, portanto a resposta desta
cabeca sensora deixou de ser utilizada. No entanto, a presenga do bloco de silicone
correspondente a cabeca sensora 12 continuou influenciando a resposta das outras 11 cabegas.
Entre os fatores que contribuiram no erro, encontra-se a variagao de temperatura do ambiente,
estimada em 0,5 °C. Esta variagdo equivale aproximadamente a um deslocamento de 5 pm na
ressonancia das FBGs, calculada a partir da sensibilidade média de uma FBG em

1550 nm (KERSEY et al., 1997).

O erro Euclidiano obtido com o conjunto de teste foi interpolado e mostrado na
Figura 20. A interpolacdo foi realizada para facilitar a visualizagdo. Os resultados mostram
que existem duas regides onde o erro registrado foi consideravelmente maior do que o erro
médio: na regido proxima das coordenadas x=10 e y=5 cm e na regido proxima de x=15 e
y=20 cm. Ambas as regides estdo localizadas entre cabecas sensoras, sem estar imediatamente

acima de nenhuma cabega, o que esta relacionado ao erro relativamente elevado registrado.

Com este segundo sistema, obteve-se um erro Euclidiano médio correspondente a
0,81 % da diagonal da area monitorada, o que constitui uma melhoria perante o primeiro
sistema (que obteve um erro igual a 1,37 %). os principais fatores que contribuiram com esta
redugdo do erro sdo o uso de um maior nimero de cabegas sensoras ¢ o uso de um maior
conjunto de dados para treinamento Também foi obtida uma redugdo no tempo de resposta, de

0,6 s para 0,3 s, principalmente devido ao encapsulamento das FBGs.
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Figura 20: Estimativa do mapa do erro Euclidiano, calculada com a interpolacdo dos dados experimentais para
aregido central da placa.
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CAPITULO 4

SISTEMA DE MAPEAMENTO DE FORCAS COM RESOLUCAO APERFEICOADA

Neste capitulo sdo apresentadas duas versdes de sistema para deteccdo de forcas
atuantes simultaneamente em multiplas posi¢des de uma placa. O sistema ¢ composto por um
conjunto de cabegas sensoras fixadas abaixo de uma placa de metal, sendo o nimero de FBGs
menor do que o niumero de regides mapeadas. Na primeira versao, as cabegas sensoras sao
formadas por FBGs posicionadas em anéis de ferro, enquanto que na segunda versao as

FBGs foram encapsuladas em blocos de silicone (como apresentado na Se¢do 3.2.1).

A fim de contornar a subdeterminagdo do sistema foram empregados ¢ comparados
métodos de reconstrucdo utilizando regularizacdo e a teoria de sensoriamento

compressivo (Se¢do 1.2.1).

Os sistemas apresentados aqui diferem dos apresentados no Capitulo 3 por detectarem
multiplas forcas aplicadas simultaneamente em posigdes diferentes da placa, que foi dividida
em um numero finito de areas, enquanto que no Capitulo 3 os sistemas detectam um unico

ponto de aplicagdo e trabalham em um espago continuo.

4.1 PRIMEIRA VERSAO

Esta se¢do descreve o desenvolvimento e a avaliagdo da primeira versao do sistema de

mapeamento de forcas.

4.1.1 Cabegas sensoras

Um conjunto de cabegas sensoras foi desenvolvido para a medi¢ao de forgas aplicadas
pontualmente. Cada cabega sensora ¢ composta por uma FBG encapsulada em um anel de

ferro com diametro externo de 18 mm, espessura de 0,5 mm e largura de 5 mm. Na montagem
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da cabeca sensora a fibra dtica contendo a FBG passa por dois furos com diametro de 0,8 mm
posicionados nas paredes do anel em posi¢des diretamente opostas, como visto na Figura 21.
Ap6s posicionar a FBG no centro do anel, esta ¢ submetida a um estiramento inicial, e em

seguida ¢ fixada nas paredes do anel com cola de cianoacrilato.

Forga aplicada

mmm Cjanoacrilato

Estiramento da FBG Estiramento da FBG

M

Fibra 6tica

h SN

Anel de ferro

Figura 21: Cabega sensora composta por um anel de ferro e uma FBG. O anel faz com que
uma forga aplicada perpendicularmente a FBG cause uma deformacdo no anel, que por sua
vez realiza o estiramento uniforme da FBG.

As FBGs foram gravadas no Nucleo de Dispositivos Fotorrefrativos da UTFPR pela
técnica de iluminagdo direta de uma mascara de fase com um laser de excimero KrF (Xantos
XS-Coherent) em 248 nm. Para permitir a multiplexagdo em comprimento de onda dos
transdutores no sistema de mapeamento, sete diferentes mascaras de fase foram usadas para
gravar as sete FBGs com comprimentos de Bragg em 1521,15nm, 1538,83 nm,
1541,05 nm, 1544,32 nm, 1551,01 nm, 1556,38 nm ¢ 1564,75 nm. As FBGs possuem baixa

refletancia (< 10%) e comprimentos proximos de 0,25 mm.

Uma forca externa aplicada sobre o anel ird deforma-lo, aumentando o seu didmetro na
direcdo perpendicular a forga, conforme mostrado na Figura 21. Esta deformacao resulta no
estiramento longitudinal adicional da FBG que desloca o comprimento de onda de
ressonancia para maiores valores. Uma diminuicao da for¢a aplicada sobre o anel ird gerar um
retorno do comprimento de ressonancia da FBG a posi¢do inicial. O deslocamento em
comprimento de onda produzido durante e apos a aplicagdo da forca ¢ utilizado como resposta

da cabega sensora.
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4.1.2 Configuracgao do sistema de sensoriamento de forgas

Um diagrama do sistema experimental usado no sensoriamento e mapeamento de
forcas ¢ apresentado na Figura 22. As sete cabecas sensoras e outros cinco anéis usados
somente para suporte foram colados com cola de cianoacrilato em uma das superficies de uma

placa quadrada de ago, com lado de 27 cm.

Hem o A\ A — Fibra 6tica
= = = Cabo eletrénico
A O Cabeca sensora
/\ Anel de suporte 1

Computador

Acoplador

A
v
[ |

LED

A 15cm A

Figura 22: Representa¢do da placa construida (vista do topo). As 9 regides identificadas, de A até I, foram
demarcadas uniformemente no quadrado com 15 cm de lado centralizado na placa. As posi¢des aproximadas das
cabecas sensoras e dos anéis de suporte sdo identificadas pelos circulos e tridngulos.

O encapsulamento da FBG no anel garante que cada cabeca sensora possua uma
reduzida area de contato com a placa. Assim, as forcas aplicadas sobre a placa sdo transferidas
para a FBG por meio deste Uinico ponto de contato. O mesmo ndo aconteceria se a FBG fosse
colada diretamente na placa. O mapeamento das forgas foi realizado dentro de uma regido
quadrada central da placa com 15 cm de lado dividida em 9 regides menores de lado igual a
5 cm. Este nimero de regides foi mantido durante os experimentos realizados neste trabalho,
porém a metodologia pode ser aplicada para diferentes proporgdes entre o nimero de regides

e de transdutores.

A Figura 23 mostra uma visao lateral da placa de aco com as cabegas sensoras coladas
abaixo nas posi¢oes identificadas na Figura 22. O excesso de fibra Otica entre as cabegas

sensoras evita que o estiramento em uma FBG afete o estiramento nas FBGs vizinhas. Apesar
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disto, a colocagdo de uma carga (como visto na Figura 23) resulta na aplicacao de forgas em
todos as cabecas sensoras (resposta acoplada). A placa e o conjunto de cabegas sensoras ¢
apoiada em uma superficie lisa e rigida. Esta figura ¢ uma representagdo parcial, evidenciando
que a colocagdo de uma carga na placa altera o estiramento no conjunto de FBGs, sendo que
ndo existe relagdo entre o posicionamento das cabegas sensoras com as areas demarcadas para

a colocagao de cargas.

mmm Cianoacrilato

Placa de metal Carga

b

. -
Superficie plana e dura
Figura 23: Vista lateral (parcial) da placa de ago com a colagem de cabecas sensoras. Uma carga
posicionada na placa de ago resulta na altera¢ao do estiramento prévio na FBG de cada cabeca sensora.

As sete FBGs foram emendadas em uma unica fibra iluminada por um LED
(Superlum PILOT 2 LED, centrado a 1558,2 nm com largura a meia altura de 73,8 nm). A luz
refletida pelas FBGs ¢ detectada utilizando o interrogador I-MON 512E (Ibsen I-MON ES512,
resolugdo < 0,5 pm). Os espectros adquiridos sdo enviados para um computador, onde as
etapas de detec¢do de picos e de estimagdo das forcas sdao realizadas. Esta configuracao

experimental pode ser visualizada na Figura 22.

A presenca de uma carga em qualquer uma das regides causa o deslocamento no
comprimento de onda de Bragg das sete cabecas sensoras, ou seja, a resposta do sistema ¢
acoplada. No entanto, esses deslocamentos dependem da posigao relativa entre a cabeca
sensora € o ponto de aplicagdo da forga. Esta resposta acoplada ¢ essencial para a
reconstru¢do do sinal (solu¢do do problema inverso) quando se tem um numero de regides

maior do que o nlimero de cabegas sensoras.

Os deslocamentos de comprimento de onda sdao medidos a partir de uma leitura de

referéncia tomada antes da colocacdo de cargas na placa. Para evitar efeitos de sensibilidade
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cruzada na operagdo dos transdutores, os experimentos foram realizados em ambiente com

temperatura controlada de (22,0 +0,5) °C.

4.1.3 M¢étodo para o mapeamento de forcas utilizando sensoriamento compressivo

A forca aplicada em cada uma das regides ¢ representada pelo vetor coluna x,
contendo n elementos correspondentes a cada uma das regides. As leituras do sistema sdo
realizadas obtendo um espectro de referéncia quando nao ha nenhuma forga aplicada na placa
(todos os elementos de x sdo iguais a zero), e entdo adquirindo um espectro apds a aplicacao
das forcas na placa (em regime estatico). O deslocamento dos comprimentos de onda de pico
obtido entre estas duas aquisi¢des ¢ calculado, originando o vetor coluna de observagdes y
com m elementos. A determinacdo dos comprimentos de onda de pico ¢ realizada ajustando

uma gaussiana para a reflexdo de cada cabeca sensora.

Utilizando uma carga conhecida, pode-se obter a matriz de sensoriamento A (m por n)
experimentalmente ao medir o deslocamento dos comprimentos de onda de pico ao colocar a
carga em cada regido. A cada posicionamento, determina-se uma coluna da matriz 4, que ¢
preenchida com a sensibilidade (relacdo entre o deslocamento em comprimento de onda

obtido em cada cabeca sensora pela massa da carga utilizada) registrada no posicionamento.

Num caso ideal onde a resposta das cabegas sensoras ¢ linear, onde ndo ha ruido e o
numero de cabegas sensoras (m) € igual ao nimero de regides (n), € possivel recuperar a forca
aplicada em qualquer uma das regides (vetor coluna x) a partir da solugdo do sistema linear
Ax=y . No entanto, a aplicagdo de um sistema com estas caracteristicas exige a
disponibilidade de um grande numero de cabegas sensoras ideais e de um sistema de medigao

sem ruido, implicando em dificuldades de implementacao.

Quando o nuimero de cabecas ¢ menor do que o numero de regides, o sistema
resultante ¢ subdeterminado e ndo caracteriza um problema bem-posto. Uma das formas de
contornar este problema estd no uso de regularizagdo para melhorar o condicionamento.
Dentre os métodos existentes, foram aplicados e comparados dois para a determinagdo da

forca (vetor x): 0 método de regulariza¢do de Tikhonov e o método de Lasso.
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4.1.4 Metodologia de avaliacao

Apesar das FBGs apresentarem tipicamente uma resposta linear em relagdo ao seu
estiramento, ndo se pode afirmar o mesmo do sistema sensor, pois as respostas das cabecas
sensoras dependem das propriedades dos anéis metalicos utilizados e também das
deformacdes realizadas na placa, além de outros fatores como o suporte da placa. Portanto,
diferentes experimentos foram realizados para avaliar o desempenho do sistema. Numa
primeira etapa foi obtida a resposta ao estiramento longitudinal da FBG (ndo encapsulada).
Em seguida, avaliou-se a sua resposta ao ser encapsulada em um anel. Outros testes
avaliaram a repetibilidade e a linearidade do sistema completo (placa instrumentada com as
cabecas sensoras) a forcas aplicadas em diferentes posigoes da placa. Para tanto, pesos de
precisdao foram usados para exercer forcas sobre a placa. Cada etapa seguiu procedimentos

especificos:

Sensibilidade da FBG (elemento transdutor) — Avaliada estirando uma FBG
semelhante as utilizadas nos transdutores com um sistema controlado por meio de um

parafuso micrométrico.

Sensibilidade da cabeca sensora — Avaliada pela resposta do transdutor composto por
uma FBG encapsulada no anel de ferro a forgas aplicadas ao longo do seu diametro. A
caracterizacao foi realizada aplicando forgas de 0,01 kgf, 0,02 kgf, 0,05 kgf, 0,1 kgf e 0,2 kgf

sobre o anel e detectando o deslocamento no comprimento de onda de Bragg da FBG.

Repetibilidade — Fornecida pela precisdo do sistema obtida com a medicdo da
resposta das cabegas sensoras em condigdes de repetibilidade. Para tanto, as respostas das sete
cabecas a uma forca de 0,2 kgf aplicada no centro da placa (regido E indicada na Figura 22)
foram medidas durante 20 s sendo a medi¢do repetida seis vezes utilizando uma taxa de

aquisi¢do proxima de 5 Hz, com um tempo de espera de 20 s entre cada medicao.

Linearidade — A linearidade do sistema foi avaliada quanto as propriedades de
aditividade e de homogeneidade. A avaliacdo da propriedade de aditividade foi realizada
submetendo o sistema a forcas de 0,1 kgf, 0,1 kgf e 0,2 kgf aplicadas tanto individualmente
quanto simultaneamente nas regides A, G e I da Figura 22. O resultado esperado para um
sistema linear € que o somatorio das respostas obtidas com a aplicagdo individual de cada

forca seja igual a resposta obtida com a aplicagdo simultanea das trés forcas. A avaliagdo foi
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realizada medindo a resposta de cada cabega sensora. Para a avaliagdo da homogeneidade,
forcas de 0,05 kgf, 0,1 kgf e 0,2 kgf foram aplicadas, individualmente, no centro da placa. Em

um sistema linear, a resposta das cabecgas sensoras deve ser proporcional a forca aplicada.

Recuperacido do sinal — A capacidade de recuperagdo da configuragdo de forcas
aplicadas sobre o sistema foi avaliada em 30 medigdes realizadas para amostrar a resposta dos
transdutores acoplados a placa. Cada medi¢cdo corresponde a uma configuragdo com trés
forcas (0,2 kgf, 0,1 kgf e 0,1 kgf) aplicadas simultaneamente sobre a placa em posi¢des
distintas aleatérias. O uso de trés cargas para nove regides torna o vetor X esparso, um
requisito para a aplicagdo de sensoriamento compressivo. A relacdo sinal/ruido (SNR) foi
avaliada para cada um dos métodos de reconstru¢do. A SNR foi calculada conforme a
Equagdo 35:

1%l

0

onde x, € o vetor contendo a for¢a real conhecida e x ¢ o vetor contendo a for¢a estimada.
Nota-se que a Equagdo 35 calcula efetivamente a relagdo do sinal com o erro de reconstrugao.
Manteve-se a nomenclatura de SNR para concordar com a literatura da area (KREUTZ-

DELGADO et al., 2003)
4.1.5 Resultados

As FBG usadas apresentam sensibilidade ao tracionamento proxima de 1,22pm/uce .
Os resultados do teste da sensibilidade das cabegas sensoras a aplicacdo de cargas podem ser
vistos na Figura24. A cabeca sensora apresentou sensibilidade de 6,23 nm/kgf com
linearidade em unidade de forca de 0,013 kgf calculada pelo maior desvio dos pontos

experimentais com relagdo a reta ajustada.

No entanto, a sensibilidade das cabecas sensoras depende também da configuragdo do
sistema, isto ¢, das dimensodes da placa, do posicionamento das cabecas sensoras e dos anéis
de apoio e da posicao de aplicagdao da forga. Sendo assim, a faixa dindmica do sistema pode
ser sintonizada pela escolha adequada do niimero de anéis usados para apoio. Quanto maior
este numero, maior ¢ a distribui¢do da forga aplicada entre os anéis, consequentemente, a

faixa de operag¢dao do sistema ¢ desviada para maiores valores de forca. Esta escolha deve
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levar em conta a faixa dindmica de operagdo das cabegas, considerando a menor separacao em
comprimento de onda entre as ressonancias das FBGs. Contudo, o aumento do niimero de
anéis de apoio torna mais dificil a tarefa de nivelar todos os anéis, introduzindo assim nao-

linearidades nas respostas dos transdutores.
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Figura 24: Deslocamento do comprimento de onda de uma cabega sensora em relagio a forga aplicada.

Os resultados do teste de repetibilidade do sistema podem ser vistos na Figura 25, que
mostra o deslocamento dos comprimentos de onda de cada cabega sensora, que resulta de uma

forga de 0,2 kgt aplicada na posigdo central da placa.
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Figura 25: Resultados do experimento de repetibilidade.
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Os resultados do teste de repetibilidade mostram que a variagdo no sinal resultante da
aplicacdo/remocao de uma forca aplicada sobre a placa persiste por dezenas de segundos. Este
comportamento gera os valores negativos no grafico quando a forca deixa de ser aplicada
sobre a placa. A aquisi¢do de um novo sinal de referéncia apos a remocao das cargas pode
reduzir o problema parcialmente, compensando também as alteragdes causadas por variagdes

de temperatura.

Os resultados dos testes de linearidade sdo apresentados nas Figuras 26 e 27. Quanto
ao teste da propriedade de aditividade, os resultados sd3o mostrados no grafico da Figura 26.
Os circulos representam o desvio no comprimento de onda Bragg de cada cabeca sensora
quando trés forgas sdo aplicadas simultaneamente ao sistema, enquanto que as barras
correspondem aos desvios medidos quando as forgas sdo aplicadas isoladamente. As cabecas
sensoras 1, 2, 4, 6 e 7 apresentaram um erro menor do que 6% do valor alvo. O erro foi
calculado pela diferenga entre o somatorio dos deslocamentos em comprimento de onda
resultantes das forgas individuais e deslocamento de onda resultante da aplicagdo simultanea
da 3 forcas. Os piores resultados foram obtidos com as cabegas sensoras 3 e 5, onde os erros
foram de 30% e 14%, respectivamente. Este resultado tem como causa as curvaturas nao
controladas da placa e as pequenas variagdes observadas nos didmetros dos anéis, que

afetaram o contato entre as cabegas sensoras ¢ a superficie de apoio do sistema.
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Figura 26: Resultados do teste da propriedade de aditividade para cada cabeca sensora. Os circulos
representam as respostas das cabecas sensoras as forcas aplicadas simultaneamente, enquanto que as barras
representam as respostas das cabecas sensoras as cargas aplicadas individualmente.
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Figura 27: Resultados do teste de homogeneidade para cada cabega sensora. Forgas de 0,05 kgf, 0,1 kgf
e 0,2 kgf foram aplicadas, individualmente, no centro da placa.

Os resultados referentes ao teste de homogeneidade sao mostrados na Figura 27 onde
os circulos representam o deslocamento no comprimento de onda de Bragg de cada cabeca
sensora para cada uma das forgas aplicadas no centro da placa. A relacdo entre os

deslocamentos sucessivos experimentados por cada cabega sensora foi marcada ao lado dos

simbolos.
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No teste de homogeneidade, foram medidos erros que variaram de 16% (cabegas 1 e
5) até 230% (cabegas 3 e 7) do valor esperado, sendo que 0s maiores erros ocorreram para as
menores forcas (50 g e 100 g). Estes erros evidenciam que existe uma pequena variagdo no
didmetro dos anéis. Esta diferenca no diametro faz com que alguns anéis ndo estejam em
contato prévio com a superficie de apoio da placa, passando a responder somente com a
aplicacdo de uma forca capaz de deformar a placa o suficiente para encostd-lo na superficie de
apoio. A Tabela 6 mostra os resultados da reconstru¢do da configura¢do de forcas aplicadas
sobre a placa, obtidos com os métodos de regularizagdo de Tikhonov e de Lasso. Os mesmos
resultados foram agrupados em histogramas na Figura 28, permitindo a comparagdo do

desempenho obtido com os algoritmos.

[ Tikhonov
777 Lasso

Ocorréncias

| @

10 15 25 30
SNR [dB]

Figura 28: Resultados do experimento de reconstrugdo, comparando a qualidade das reconstru¢des obtidas
utilizando o método de regulariza¢do de Tikhonov com as obtidas utilizando o método Lasso. Neste experimento
foram utilizados 7 cabegas sensoras para 9 regides.
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Tabela 6: Resultado da reconstru¢do das 30 configuracdes para os métodos de Regularizagao
de Tikhonov e Lasso. A posi¢do das cargas ¢ mostrada nas colunas 2,3 e 4, enquanto que o

SNR obtido por cada método € visto nas colunas 5 e 6 (melhor resultado grifado).

Teste Forca de 0,2 kgf  Forca de 0,2 kgf  Forca de 0,1 kgf SNR SNR
(posicio) (posicao) (posicao) Tikhonov [dB] Lasso [dB]
1 F B C 7,90 10,70
2 A B D 16,50 18,10
3 G E F 10,20 15,60
4 B D E 5,96 16,40
5 G A I 12,90 21,00
6 G D F 14,70 22,00
7 E A D 4,70 8,49
8 A C D 11,40 19,90
9 E B D 6,43 16,00
10 D A F 11,80 20,30
11 A E G 4,48 7,66
12 H C G 4,13 12,20
13 C D F 11,00 13,90
14 A G H 4,44 14,40
15 E B H 8,61 17,10
16 F D G 10,80 14,70
17 B E H 13,20 15,70
18 G A B 19,60 26,80
19 H A I 4,75 12,20
20 H A F 1,83 -0,791
21 H A C 2,31 2,62
22 F A E 7,58 5,19
23 I A G 10,30 23,90
24 C A H 5,74 4,40
25 G B I 8,58 19,10
26 H B E 7,69 14,40
27 A B C 12,40 22,20
28 G A D 17,60 21,30
29 F E G 10,60 11,70
30 I D F 7,53 14,20
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Uma melhor visualizagdo do que representa a métrica de SNR ¢ fornecida pela
Figura 29, que compara uma configuragdo de forgas original a uma reconstru¢do com SNR

proximo de 17 dB e outra com SNR proximo de 4 dB.
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Figura 29: Exemplos de reconstrucdo do sinal. (a) Sinal original. (b) Reconstrugdo com
SNR de 17 dB. (c¢) Reconstrugdo com SNR de 4 dB.

Apesar dos erros de linearidade do sistema, percebe-se com os resultados da Figura 28
que o método Lasso foi capaz de recuperar a configuragdo das forcas com um SNR maior que
12 dB em 22 dos 30 casos testados (73,33%). O método por regularizagdo de Tikhonov sé
conseguiu recuperar 7 casos entre os avaliados (23,33%) com um SNR maior que 12 dB, o
que mostra que o método Lasso ¢ mais adequado para a reconstru¢do nas condi¢cdes deste
experimento (sistema com resposta acoplada e com poucas regides utilizadas

simultaneamente).

Os experimentos de reconstru¢do foram repetidos para o método Lasso utilizando
somente seis ¢ cinco cabegas sensoras (descartando as cabecas de menor sensibilidade devido
ao posicionamento, pela analise de resultados ja obtidos). Para seis cabegas, a recuperacao foi

de 19 de 30 casos (63,33%), e para cinco a taxa caiu para 9 de 30 casos (30%).

4.2 SEGUNDA VERSAO

Esta secdo descreve a segunda versdo do sistema de mapeamento de forcas. Nesta
nova versao alteraram-se as cabegas sensoras para melhorar a resisténcia mecanica do
sistema. Além disto, foi proposto um novo método de reconstru¢do, que permitiu o aumento

da relacdo de células monitoradas por cabega sensora.
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4.2.1 Cabegas sensoras

As cabecas sensoras foram construidas pelo encapsulamento de FBGs em blocos de
silicone, conforme visto na Se¢do 3.2.1 (vide Figura 16). As caracteristicas do silicone fazem
com que a cabega sensora seja mais resistente (em comparag@o as cabegas sensoras propostas

na Secdo 4.1.1) a impactos.

As cabecas sensoras foram dividias em 2 grupos, sendo que cada grupo foi emendado

em um mesmo cabo otico.

4.2.2 Configuracao do sistema de sensoriamento de forgas

A mesma placa da primeira versdo do sistema (vista na Se¢do 4.1.2) foi utilizada.
Entretanto, o numero de cabegas sensoras aumentou de 7 para 8 e o numero de regides nas
quais a placa foi dividida aumentou de 9 para 16. Além das 8 cabegas sensoras (identificadas
pelos niimeros de 1 a 8), foram utilizados 4 blocos de silicone adicionais para servirem como

suporte.

A Figura 30 mostra a localizagdo das cabegas sensoras, dos blocos de suporte e como a
regido de sensoriamento foi dividida. Cada regido (identificada por uma letra de A até P)
corresponde a um quadrado de 4 cm de lado, sendo que a area de sensoriamento da placa

corresponde ao quadrado central de 16 cm de lado.

Os comprimentos de onda de Bragg das FBGs foram medidos apds a instalacdo das
cabecas sensoras no sistema, a 18,0 £ 0,5 °C, sendo iguais a 1520,62 nm, 1528,98 nm,
1535,58 nm, 1537,57 nm, 1540,33 nm, 1544,15 nm, 1555,78 nm e 1559,15 nm, com FWHM
(full width at half maximum, do inglés largura a meia altura) de aproximadamente 0,18 nm ,
refletancia menor do que 10 % (FBGs fracas) e comprimento proximo de 2,5 mm. Nenhuma
alteracdo foi detectada no valor de FWHM das FBGs com a aplicagdo de cargas, dentro da
incerteza experimental (com o analisador de espectro 6tico Anritsu MS9710B, resolugdo de

0,07 nm).
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Figura 30: Esquematico do sistema de medigdo. A esquerda, visualiza-se a placa com a area de
sensoriamento dividida em 16 células identificadas de A até P. As posi¢des das cabegas
sensoras sdo indicadas pelos tridngulos numerados de 1 até 8, enquanto que os pentagonos
representam os blocos de suporte. A direita, o sistema de interrogagdo ¢ visualizado com cabos
oticos (linhas continuas) e cabo elétrico (linha tracejada).

O sistema de interrogagdo apresentado na Secdo 4.1.2 foi utilizado para a leitura dos

comprimentos de onda de Bragg das cabegas sensoras.

4.2.3 Novo método para o mapeamento de forgas utilizando sensoriamento compressivo

e evolucao diferencial

Nesta segunda versdo foi proposto um novo método (nomeado SDE, do inglés sparse
differential evolution) baseado em sensoriamento compressivo para a reconstru¢ao das cargas
aplicadas na placa. Ao invés de utilizar um termo de regularizagdo para minimizar a norma /;,
o novo método buscou a minimiza¢do direta de uma aproximagdo da “norma” /). A nova

formulagdo do problema de otimizagao ¢ mostrada na Equagdo 36:

minimizar ||Ax— y|[,+o||x]||?
; | ylha+oll ||lp’ (36)
sujeito a 0<x <ulimit



81

onde p = 0,01 e ulimit ¢ o limite superior para o valor de cada carga. O valor de p foi

escolhido experimentalmente (ndo € critico, pode variar dentro desta ordem de magnitude).

Aqui, a norma /, ¢ utilizada para evitar os problemas de sensibilidade ao ruido
apresentados pela “norma” /, e para facilitar a convergéncia. No entanto, a minimizag¢do da
norma /, ainda ¢ um problema intratdvel por métodos convencionais, como mostrado na
Secdo 2.3.1. Aqui, propde-se o uso de DE para solucionar o problema de minimizagao
proposto na Equacdo 36, devido as caracteristicas de ndo utilizar a informacao de gradiente e
por realizar a otimizacdo com uma populacdo de solugdes, reduzindo a probabilidade de

estagnar em um 6timo local.

O método proposto utilizou o esquema DE/rand/1/bin com 150 individuos € um limite
de 1500 iteragdes, com CR = 0,15 e F = 0,8. A dimensdo do problema corresponde ao nimero
de células na placa (D = 16). A funcdo de fitness corresponde ao negativo da expressdo a ser
minimizada do problema mencionado na Equagdo 36 ( —(||Ax—y|f,+0o]|x||},) ), sendo que a
restrigdo 0 <x<ulimit ¢ tratada limitando o espaco de busca do método e 0=0,01. Os
valores de CR, F e o foram determinados utilizando um conjunto de dados experimentais

reservados (distintos dos dados de teste utilizados na avaliacao do método).

Adicionalmente, uma estratégia de normalizagdo da matriz de sensoriamento foi
proposta para evitar a tendéncia da reconstrugdo em preferir as células mais proximas das
cabecas sensoras com maior sensibilidade média. Sabendo que cada linha da matriz de
sensoriamento A4 corresponde a uma cabeca sensora, pode-se calcular a sensibilidade média da
cabeca sensora pela média dos valores absolutos de sua respectiva linha na matriz. A
normalizac¢do ¢ realizada pela divisdo da linha da matriz que corresponde a cabega sensora
pela sensibilidade média calculada. A normalizagdo da matriz 4 deve ser acompanhada da
normalizacdao das matrizes y, cujos elementos devem ser também divididos pela sensibilidade

média da respectiva cabeca sensora.

4.2.4 Metodologia de avaliagdo

A avaliagdo do sistema foi realizada seguindo a metodologia proposta na Secao 4.1.4,

porém com diferencas nas cargas e posicoes de aplicacdo. Durante os experimentos, a



82

temperatura do ambiente foi mantida em 18,0 £ 0,5 °C para evitar a sensibilidade cruzada das

FBGs.

Para o teste de repetibilidade, uma carga com massa de 0,2 kg foi colocada no centro
da regido de sensoriamento por 20 s, e entdo retirada. Este procedimento foi repetido trés
vezes, com a espera de 20 s entre cada colocagdo. O espectro 6tico foi lido com uma taxa de

aquisicao de 35 Hz neste experimento.

A propriedade de homogeneidade foi avaliada com a aplicacdo de uma sequéncia de
cargas com massa crescente (0,01 kg, 0,02 kg, 0,05 kg, 0,1 kg, 0,2 kg e 0,5 kg) no centro da
regido de sensoriamento. Por sua vez, a propriedade da aditividade foi avaliada aplicando
quatro cargas de massa igual a 0,1 kg nas células F, G, J, K, individualmente e depois em

conjunto.

O teste de recuperacdo do sinal foi realizado aplicando 3 cargas simultaneas (0,2 kg,
0,1 kg e 0,1 kg) em células aleatorias. As aplicagdes foram repetidas 50 vezes, em posigdes
distintas (um programa de computador foi escrito para escolher as posigdes e garantir que
nenhuma fosse repetida). Este teste foi repetido com somente 2 cargas (0,2 kg e 0,1 kg) e uma
carga (0,1 kg). O método proposto (SDE) foi comparado a outros métodos que podem ser
aplicados na solucao de sistemas lineares subdeterminados, sendo eles: Lasso (TIBSHIRANI,
1996), OMP (TROPP; GILBERT, 2007), Robust-SLO (EFTEKHARI et al., 2009) e
CoSaMP (NEEDELL; TROPP, 2009). Adicionalmente, o SDE foi avaliado com ¢ sem o uso
de ulimit, sendo que quando utilizado, foi configurado como 10% a mais do que a maior carga

aplicada.

4.2.5 Resultados

Os resultados do teste de repetibilidade podem ser observados nas Figuras 31 e 32, que
mostram a variagdo dos comprimentos de onda de pico das cabegas sensoras ao longo do
tempo. Na Figura 31 percebe-se que a aplicacdo repetida de uma carga em uma mesma
posi¢ao produz resultados diferentes, devido a variagdes de temperatura localizadas, histerese
e estiramento residual inerentes as propriedades eldsticas das cabecas sensoras e da placa de
metal. No entanto, estas variagdes percebidas nas aplicacdes repetidas estdo no mesmo nivel

do ruido detectado no sinal, que ¢ da ordem de unidades de pm.
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Figura 31: Resultados do teste de repetibilidade, mostrando os deslocamentos do comprimento de onda de pico das
oito cabecas sensoras, identificadas pelos nimeros de 1 até 8.

Percebe-se pela Figura 31 que a sensibilidade de uma cabeca sensora ndo depende
somente da sua distdncia até o ponto de aplicacdo da carga, mas também no processo de

encapsulamento e na proximidade da cabega aos blocos de suporte.

A Figura 32 mostra os resultados do teste de repetibilidade no intervalo temporal de
80 s até 80,7 s, imediatamente apds a remocdo da carga do centro da placa, permitindo
observar a resposta temporal do sistema. O tempo de descida, correspondendo ao tempo
necessario para o sinal variar de 90% até 10% da sua intensidade maxima foi
aproximadamente igual a 0,25 s para todas as cabegas sensoras. Nota-se que o tempo de
resposta da cabeca sensora ¢ maior do que o tempo de resposta caracteristico de uma
FBG (DAVIS et al., 2014), pois este ¢ determinado pelas caracteristicas mecanicas do bloco

de silicone utilizado para encapsular as FBGs, além das caracteristicas da placa de metal.
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Figura 32: Resposta temporal do sistema imediatamente apds a remocao da carga. Corresponde aos
dados adquiridos durante o teste de repetibilidade, no intervalo de 80 s até 80,7 s.
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Figura 33: Resultados do teste de homogeneidade, mostrando a relagdo entre a massa da carga aplicada
e o deslocamento do comprimento de onda de pico para cada cabega sensora.

Os resultados do teste de homogeneidade podem ser visualizados na Figura 33. Foi
realizado o ajuste de retas aos dados experimentais de cada cabeca sensora. Os ajustes para as

cabecas 7 e 8 resultaram nos menores valores de R%: 0,85 ¢ 0,97.
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Os resultados do teste de aditividade sdo mostrados na Figura 34. A diferenga entre o
somatorio das respostas individuais e da resposta em conjunto variou de 2,3 % (cabeca

sensora 6) até 15,3 % (cabeca 5), com um valor médio de 9,4%.
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Figura 34: Resultados do teste de aditividade, mostrando o deslocamento em comprimento de onda de
cargas individuais (barras empilhadas) e das cargas aplicadas simultaneamente (circulos preenchidos).

A Tabela 7 mostra a sensibilidade média da cabecas sensoras durante o experimento de
reconstru¢do das cargas aplicadas na placa. As cabegas 2 e 8 possuem a maior sensibilidade
média, pelos motivos ja discutidos anteriormente (posicionamento e variagdes no processo de

fabricagao).
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Tabela 7: Sensibilidade média calculada durante o experimento de reconstrucéo.

Cabeca sensora Sensibilidade média [pm kg™']

1 31
87
47
30
32
36
39
114

00 N N B W

Os resultados do teste de reconstrucdo podem ser vistos nas Tabelas 8 (taxa de
reconstru¢do) € 9 (SNR médio). O método proposto resultou em taxas de reconstrucdo e
SNRs similares ou melhores do que os outros métodos testados em todas as 3 configuragdes

(1, 2 e 3 cargas aplicadas simultaneamente) avaliadas.

Tabela 8: Taxa de reconstrucdo (TR) para as trés configuracdes de carga (com 1,2 e 3 cargas

aplicadas simultaneamente).

Método TR-1carga TR-2cargas TR -3 cargas
Lasso 82% 66% 36%
OMP 98% 52% 8%
Robust-SLO 98% 62% 24%
CoSaMP 70% 32% 10%
SDE — sem ulimit 100% 92% 72%
SDE — com ulimit 100% 96% 84%

Os resultados nas Tabelas 8 e 9 mostram que o conhecimento da maior carga aplicada
(uso de ulimit) auxilia a reconstru¢do, e que o aumento do nimero de cargas aplicadas
simultaneamente prejudica a reconstrugdo devido a diminuicdo da esparsidade e na

intensificacao dos efeitos da nao-linearidade.
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Tabela 9: SNR média (em dB) e o correspondente desvio padrdo para os experimento de

reconstrucao.
Método SNR -1 cargas SNR -2 cargas SNR -3 cargas

Lasso 18,6 7,4 14,4+ 6,2 10,2+ 7,4

OMP 29,1+ 11,5 14,2 + 13,3 2,679

Robust-SLO 25,4+9,9 14,8 £10,1 75+7,1

CoSaMP 21,2+ 17,2 8,6+£11,2 4,1+£6,5

SDE — sem ulimit 34,1+10,5 26,0+9,7 17,7+9,2

SDE — com ulimit 343+10,3 26,6 + 8,7 18,9+ 8,7

A Figura 35 mostra um exemplo de reconstrugdo para um caso com 3 cargas aplicadas
simultaneamente nas células C, G e [, comparando o sinal real (a) com o sinal
reconstruido (b). Um exemplo de progressdo do valor da fungdo objetivo ¢ mostrado na

Figura 36, correspondendo a reconstrugdo vista na Figura 35. Neste exemplo, percebe-se que

a melhor solugdo foi encontrada até a 500? iteracao.

(a) (b)
0,20 0,20
EO,IS EO,IS
[av] <
é 0,10 é 0,10
0,05 0,05
0,00

0’00 \/
X

Figura 35: Exemplo de reconstru¢@o no experimento com 3 cargas aplicadas: (a) configuragao real das
cargas; (b) sinal reconstruido, com SNR igual a 21,2 dB.
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Figura 36: Exemplo de progressdo do valor normalizado da fun¢@o objetivo durante o processo de
otimizagdo. Este exemplo corresponde a reconstrugao vista na Figura 35.

Devido a maldi¢ao da dimensionalidade (CHEN et al., 2015), o método proposto so6 €
competitivo para problemas de reconstru¢do onde a dimensdo do vetor x ¢ da ordem de
dezenas, pois uma dimensdo maior requer um maior numero de individuos e de iteragdes na
busca pela solucao 6tima. O tempo requerido pelo método proposto durante os experimentos
de reconstru¢do foi aproximadamente igual a 0,002 s por caso (tomando mais tempo que os
outros métodos avaliados). No entanto, o tempo de reconstru¢do foi duas ordens de magnitude
menor do que o tempo de resposta das cabegas sensoras, tornando-o irrelevante para esta

aplicacao.

Em comparagdo com a primeira versdo, a segunda versdo do sistema mostrou
melhorias na robustez devido ao novo método de encapsulamento. Além disto, houve
melhorias na taxa de reconstruc¢ao e na proporc¢ao de células monitoradas por cabeca sensora,
devido tanto ao novo método de reconstru¢do (SDE) quanto as novas cabegas sensoras e seu

posicionamento.
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CAPITULO 5

SOLUCAO DO PROBLEMA DO ESPALHAMENTO INVERSO EM FBGS POR
MEIO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL

Nesta secdo, ¢ apresentado um método baseado na aplicagdo de evolugdo diferencial
para determinar o perfil do estiramento aplicado a uma FBG a partir da sua refletividade
(problema do espalhamento inverso visto na Se¢do 1.2.2). O método ndo utiliza informagao
de fase, sendo que a ambiguidade resultante ¢ tratada pela adi¢do de uma restricdo ao método

de otimizag¢do, for¢gando que o perfil seja suave.

5.1 DETERMINACAO DO PERFIL DE ESTIRAMENTO POR EVOLUCAO
DIFERENCIAL

Um campo de deformagdo distribuido ao longo de uma FBG com gorjeio altera o
periodo de modulacdo da rede e induz altera¢des no indice de refragdo da fibra devido ao
efeito fotoelastico (HUANG et al., 1995). A alteragdo no periodo de modulagdo de acordo
com o estiramento € ¢ dada pela Equagdo 37, enquanto que a alteragdao no indice de refracao
¢ dada pela Equacdo 38, sendo pi; e pi. os coeficientes fotoeldsticos da fibra e v € o
coeficiente de Poisson. No problema do espalhamento inverso, os pardmetros estruturais da

FBG sao determinados a partir do espectro de reflexdo, tal que:
A1) =A(1)(1+€) , e (37)

ﬁ':ﬁ—0,5?(p12—\/(p11+p12))€ . (38)

O método baseado em DE determina o perfil de estiramento com base nos pardmetros
conhecidos da rede sem estiramento. A FBG analisada ¢ simulada por meio do método das
matrizes de transferéncia, sendo dividida em 20 segmentos para equilibrar a exatidao da

simulagdo e o desempenho computacional.
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Uma populagdo com 100 solucdes candidatas ¢ evoluida iterativamente utilizando o
esquema DE/rand/1/bin (STORN, 1997). Cada solucdo candidata ¢ composta por 20
parametros, correspondendo ao estiramento em cada um dos 20 segmentos na qual a rede foi
decomposta. O numero de segmentos pode ser aumentado ou reduzido de acordo com a
resolugdo necessaria para a aplicagdo, porém deve-se levar em consideragdo que o aumento

do niimero de segmentos resulta no aumento na dimensao do problema.

O fitness de uma solugdo candidata ¢ calculado pela aplicagao do perfil de estiramento
representado pela solu¢cdo na FBG utilizando as Equagdes 37 e 38 para alterar os parametros
estruturais dos segmentos. Entdo, o espectro de reflexdo (para 64 comprimentos de onda
distribuidos uniformemente) ¢ computado. O MSE entre o espectro de reflexdo calculado e o
adquirido experimentalmente ¢ multiplicado por -1, sendo o valor resultante utilizado como o
valor de fitness individual, de forma a fazer com que o fitness aumente quando o MSE
diminuir. O método de DE utilizou uma taxa de cruzamento CR = 0,95 ¢ um fator de mutacao
F=0,7. Os valores de estiramento foram limitados na faixa de 0 at¢ 2 me, préximo aos
valores reportados na literatura (HUANG et al., 1995; CHENG; LO, 2004) para experimentos
de estiramento. A populacao inicial foi gerada aleatoriamente, e o processo evolutivo ocorreu
por 2000 iteragdes. Apds o processo, a solugdo com maior fitness foi selecionada. Os

parametros do método (CR, F, tamanho da populagdo) foram determinados empiricamente.

Como ja foi discutido em outros trabalhos (HUANG et al., 1995; CHENG; LO, 2004),
a indisponibilidade da informagdo de fase faz com que um certo nimero de perfis de
estiramento distintos resultem no mesmo espectro de reflexdo. Para obter uma solugao tnica
correspondendo ao estiramento real, uma unica FBG com gorjeio e apodizagao Gaussiana foi
utilizada. Adicionalmente, uma restri¢do a solugdo candidata foi utilizada para evitar perfis de
estiramento impraticaveis, mas que resultariam no mesmo espectro de reflexdo. Esta restri¢ao
impde que o estiramento para cada segmento da FBG nao pode diferir mais do que 0,2 m €
do estiramento nos segmentos vizinho, sendo que cada segmento que violar esta restri¢ao
acarreta na penalizacdo do fitness por um valor igual ao estiramento excedente multiplicado
por 10 (peso arbitrario). Esta restricdo atua como um termo de regulariza¢do, e pode ser

modificada de acordo com a aplicagdo.
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5.1.1 Metodologia de avaliagao

O método proposto foi avaliado por meio de simulagdes, utilizando uma FBG com
gorjeio de 0,5nm/cm, comprimento [=1 cm, A=532,4 nm (inicial), n=1.457,
An,=2.5x10"", com apodizagdo por envelope Gaussiano na modulagio do indice de
refracdo. A FBG foi deformada seguindo trés perfis distintos, resultando nos experimentos E;,
E: e E;, cujos resultados sdo vistos na Figura 37. Em cada experimento, a FBG foi distendida
de acordo com o perfil do experimento, e 0 método proposto foi utilizado para recuperar o
perfil de estiramento ao longo da FBG a partir da refletdncia do sinal refletido pela FBG. O
espectro de refletincia consistiu de uma sequéncia de 64 comprimentos de onda,
uniformemente distribuidos na faixa de 1552 nm até 1555 nm. Os coeficientes fotoelasticos
foram assumidos como p,=0,113 e p,=0,252, e o coeficiente de Poisson v=0,16

(BERTHOLDS; DANDLIKER, 1988).
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Figura 37: Perfis de estiramento utilizados nos experimentos E;, E, e E.

O erro absoluto médio (MAE, do inglés mean absolute error) entre o perfil de
estiramento obtido e o perfil alvo foi utilizado como métrica para determinar a qualidade da

solucao final. O MAE ¢ definido pela Equagao :

1 q
MAE=EZ|dk—yk| : (39)
k=1
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onde g ¢ o numero total de elementos, d, ¢ o k—ésino elemento do vetor de valores

esperados e y, ¢ 0o k—ésimo elemento do vetor de valores obtidos.

Cada experimento foi repetido 100 vezes, registrando o MAE. Os experimentos foram
realizados utilizando todos os nucleos de processamento de um processador Intel(R)

Core(TM) 17-3520M 2,90GHz (com avaliacdo paralela de fitness).

5.1.2 Resultados

A Tabela 10 mostra as estatisticas de média (com o desvio padrao amostral) ¢ mediana
do MAE obtido com a execucdo dos experimentos E, E; e E;. Em todos os experimentos, a
mediana do MAE ¢ ordens de magnitude (fator de 10%) menor do que o estiramento nas fibras,

indicando que os resultados correspondem a resposta esperada.

A andlise individual dos resultados mostra que aproximadamente 2% das execugdes
ndo convergiram para o 6timo global (perfil alvo), motivo pelo qual a média ¢ ordens de

magnitude maior do que a mediana para todos os experimentos.

Tabela 10: Resultados dos experimentos de determinagao do perfil de estiramento, executados em CPU.

Experimento Meédia e desvio [ m € | Mediana [ me€ |
E, (9,34+93,45)x10° 0
E, (7,59+66,95)x10"° 2,35x10°°
E; (5,22+52,2)x10°° 2,5%1077

A implementagdo levou aproximadamente 17 s para convergir para o resultado final,
sendo que este desempenho computacional pode ser melhorado diminuindo o nimero de

segmentos na modelagem da FBG analisada.

O método mostrou uma melhoria no desempenho de cerca de duas ordens de
magnitude quanto ao algoritmo genético proposto por CHENG; LO (2004), para um mesmo

numero de segmentos e perfis de estiramento semelhantes.
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5.2 PROCESSAMENTO PARALELO EM GPU

Como visto na Se¢do 5.1.2, a implementagdo em CPU do método de recuperagao do
perfil de estiramento requer um tempo de processamento da ordem de dezenas de segundos.
Apesar deste requerimento ser ordens de magnitude menor do que o vVvisto na
literatura (CHENG; LO, 2004), ele ainda impede o uso do método em aplicagdes de
monitoramento continuo. Para contornar esta limitacdo, investigou-se a implementacao do
método para execugcdo em GPU (unidade de processamento grafico, do inglés graphics
processing unit), com o objetivo de possibilitar taxas de aquisicdo maiores do que 1 Hz,

possibilitando o monitoramento continuo.

5.2.1 Implementacdo em GPU

As GPUs modernas possuem a capacidade de executar fungdes denominadas kernels
de forma massivamente paralela, resultando na execugdo simultdnea de milhares de
processos (NICKOLLS et al., 2008). A implementagdo de um programa para execugdo em
GPU ¢ benéfica se este pode se adequar aos requisitos impostos pela arquitetura da GPU alvo:
usualmente, isto implica na possibilidade de separar o processamento em centenas ou
milhares de processos paralelos, minimizando o acesso a memoria compartilhada, e limitando

a precisdo dos numeros de ponto flutuante para 32 bits.

O método de recuperacao do perfil de estiramento proposto neste capitulo ¢ um
exemplo de programa que pode ser beneficiado pela implementagdo em GPU, considerando
que a avaliacdo de cada individuo da populacdo pode ser avaliado independentemente dos
outros. Considerando que a avaliagdo de um individuo é composta pelo calculo independente
da refletancia em uma sequéncia de comprimentos de onda, percebe-se que ¢ possivel utilizar

um processo para cada comprimento de onda avaliado.

Detalhadamente, foi utilizada a plataforma de computacdo paralela CUDA (do inglés
Compute Unified Device Architecture), possibilitando que o método fosse executado em
GPUs que suportam a plataforma. Nesta implementacao, as diferentes etapas do algoritmo DE

foram implementadas sequencialmente para execu¢do em CPU, com excecdo da etapa de



94

avaliagdo dos individuos, que foi implementada na forma de kernel para ser executada

paralelamente na GPU.

O kernel de avaliagdo de individuos ¢ executado em GPU por 96 (reduzido de 100
para corresponder a um multiplo de 16, devido a arquitetura) blocos de processos, onda cada
bloco corresponde a um individuo. Cada bloco contém 64 processos, sendo que cada processo
simula a resposta da FBG para um dado comprimento de onda. Em cada processo, sdao
realizadas as multiplicagdes matriciais necessdrias, calculando o erro entre esta resposta
calculada e a resposta alvo. Quando todos os processos de um bloco terminam de computar os
erros em cada ponto, estes erros sao somados pelo operador paralelo de reducdo para o
calculo do erro quadratico médio do individuo. Assim, com este kernel tem-se a criagao de
96 X64=6144 processos, sendo que a quantidade de processos que sdo executados

efetivamente de forma paralela dependem da GPU utilizada para a computacao.

De forma a minimizar o uso de memoria global na GPU, cada bloco de processos
compartilha a informacao sobre o individuo analisado, sendo que os parametros da FBG que
estd sob deformacdo sdo armazenados em memoria global, porém estatica e somente para

leitura.

5.2.2 Metodologia de avaliagao

O método foi avaliado conforme descrito na Se¢do 5.1.1, utilizando porém 1000
repeticdes por experimento ao invés de 30. Os trés experimentos (E;, E; e E;) foram

realizados novamente de forma a comparar os resultados com a implementacdo em CPU.

5.2.3 Resultados

As estatisticas (MAE médio e desvio padrao amostral) dos resultados obtidos nos trés
experimentos sdo mostrados na Tabela 11. Os resultados completos sdo mostrados na

Figura 38, onde cada execucao corresponde a um ponto no grafico.

O tempo médio de execucdo de uma repeti¢ao foi 0,67 s, alcangando o objetivo inicial

de possibilitar o monitoramento de um sensor com taxa de aquisi¢do maior do que 1 Hz.
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Tabela 11: Resultados dos experimentos de determinagdo do perfil de estiramento, executados

em GPU.
Experimento Média e desvio [ m € | Mediana [ me€ |
E, (4,78+65,94)x10° 1,08x10°*
E (3,69+24,47)x10"° 1,01x107°
E; (3,51+40,30)x10° 3,72x107"
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Figura 38: Resultados das repetigdes dos experimentos E;, E, e Es. Cada ponto no grafico representa o resultado de
uma execucao.

Os resultados na Tabela 11 mostram que o método converge para as solugdes
esperadas (mediana da ordem de we , enquanto que o estiramento esta da ordem de me ). Os
altos desvios (da ordem de 10 vezes o erro médio) e a diferenca entre a média ¢ a mediana
vistos Tabela 11 evidenciam que algumas execugdes ndo convergiram para o 6timo global.
Isto ¢ confirmado ao observar a Figura 38, onde percebe-se que algumas execugdes obtiveram

erros ordens de magnitude maiores do que o erro médio.

As medianas dos erros obtidos nos experimentos em CPU foram menores do que as
obtidas em GPU. Isto se deve ao uso (em GPU) de nimeros de ponto de flutuante com
precisdo limitada (32 bits em GPU vs 64 bits em CPU) e a diferengas na geracdo de nimeros

pseudo-aleatdrios entre as implementagoes.
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5.3 VERIFICACAO EXPERIMENTAL

O método proposto foi aplicado na determinagao do perfil de estiramento de uma FBG
sujeita a um estiramento ndo-uniforme controlado, de forma a avaliar o método

experimentalmente. A metodologia e os resultados sdo apresentados nesta secao.

5.3.1 Metodologia de avaliagao

Uma FBG foi gravada em um segmento de fibra otica no Nucleo de Dispositivos
Fotorrefrativos da UTFPR pela técnica de iluminacdo direta de uma mascara de fase. Uma
mascara de fase longa (comprimento de 1 cm) foi utilizada na gravacao, sendo esta iluminada
por um laser de excimero KrF (Xantos XS-Coherent) em 248 nm. O feixe do laser foi
deslocado linearmente para cobrir toda a regido da mascara de fase, produzindo uma FBG

com comprimento aproximadamente igual a 6,5 mm, com A,=1546,33nm .

O segmento de fibra 6tica com a FBG foi fixado em um suporte de tracionamento de
fibras utilizando cola de cianoacrilato. A fibra foi fixada em dois pontos, conforme visto na
Figura 39, que apresenta o esquematico do suporte de tracionamento, com uma visao superior
(a) e lateral (b). O ponto de colagem 4 cobre aproximadamente metade da FBG, fazendo com
que metade fique fixa e a outra metade possa ser estirada. O ponto de colagem B estd a
91,3mm do ponto A. O ponto de colagem A4 estd em uma plataforma movel, cujo

deslocamento ¢ efetuado por um parafuso micrométrico, controlado eletronicamente.

O espectro de reflexao da FBG foi monitorado com um analisador de espectro 6tico
(Anritsu MS9710B , utilizando resolu¢do de 0,1 nm). Uma aquisicdo de dados (leitura do
espectro de reflexdo) foi realizada com a plataforma mével em sua posi¢ao inicial, para servir
como referéncia. Em seguida, a plataforma foi deslocada em passos de 0,05 mm até chegar

em um deslocamento final de 0,2 mm. A cada passo fez-se uma aquisi¢ao de dados.
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Figura 39: Esquematico do suporte de tracionamento de fibras: (a) visdo superior ¢ (b) visao lateral.

O método proposto neste capitulo foi utilizado inicialmente para determinar os
parametros inicias da FBG (sem nenhum estiramento). O método foi utilizado entdo para
determinar o perfil de estiramento da FBG utilizando as aquisi¢des de dados realizadas a cada
passo da plataforma movel. Para esta determinagdo for¢ou-se os parametros obtidos com a
FBG relaxada (comprimento, periodicidade, indice de refragdo efetivo, modulacao do indice e
parametros da apodizacdo), de forma com que o método determine somente o perfil de
estiramento. A FBG foi modelada de forma a ter 10 segmentos, e a restri¢do de continuidade

do perfil (proposta na Secao 5.1) foi utilizada, porém sem o uso do limitar de 0,2me .

Com a colagem de aproximadamente metade da FBG, tem-se como alvo um perfil de
estiramento que tenha o formato de degrau, com um estiramento proximo a zero no segmento

colado. No segmento solto, espera-se o estiramento €., dado pela Equagéo 40:
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Eseg:Dp/Lp, (40)
onde D, ¢ o deslocamento da plataforma e L, é a distancia entre os pontos de colagem. Como
a cola de cianoacrilato possui uma determinada elasticidade ¢ possivel que o estiramento no
segmento colado seja diferente de zero, mas consideravelmente menor do que o no segmento
livre. Considerando que no ponto B a cola foi aplicada em um segmento da fibra com o

revestimento de acrilato, espera-se que o estiramento real na fibra 6tica seja menor do que o

aplicado no revestimento (HER; HUANG, 2011).

O experimento foi realizado em uma sala com temperatura controlada em

(20,0 £ 0,5) °C.

5.3.2 Resultados

A Figura 40 mostra o espectro de reflexdo experimental da FBG avaliada na condicdo
inicial (sem estiramento) e para os deslocamentos de 0,05 mm até 0,2 mm. Os resultados
mostram a divisdo do espectro de reflexdo em duas regides: uma proxima ao pico original
(referente ao segmento colado da FBG) e outra que se desloca para maiores comprimentos de

onda conforme o deslocamento da plataforma (referente ao segmento solto da FBG).

Um comparativo entre o espectro de reflexdo experimental e o obtido por simulagdo
com os parametros obtidos pelo método de recuperagdo do perfil de estiramento pode ser
visto na Figura 41. O espectro simulado aproxima o espectro experimental, apresentando o

seu maior erro na regido de menores comprimentos de onda.

A Tabela 12 mostra o perfil de estiramento obtido para cada passo da plataforma
movel, comparando-o com o estiramento esperado para a parte solta, calculado pela

Equagao 40.



99

Inicial

0,05mm
0,10mm |
0,15mm
0,20mm

Refletancia

3,0

Comprimento de onda [nm] +1,546e+3
Figura 40: Espectros de reflexdo para a FBG na condi¢do inicial e para os deslocamentos de 0,05 mm até
0,2 mm.
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Figura 41: Comparagdo entre o espectro de reflexdo experimental e o obtido pela simulagdo
com o perfil de estiramento e parametros recuperados.
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Tabela 12: Comparativo entre o perfil de estiramento obtido (estiramento em cada uma das 10 segdes) e o

estiramento esperado para a regido solta da FBG, para cada deslocamento da plataforma moével.

Estiramento [ m € |

Deslocamento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Esperado

0,05 mm 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 039 039 039 039 0,39 0,54
0,10 mm 0,05 0,05 0,05 0,10 026 0,64 082 0,82 0,82 0,82 1,09
0,15 mm 0,06 0,06 0,06 0,18 040 0289 1,23 1,23 1,23 1,23 1,64
0,20 mm 0,13 0,13 0,13 033 0,80 142 1,65 1,65 1,65 1,65 2,19

Como visto na Tabela 12, os perfis de estiramento recuperados tem a forma
aproximada de uma funcao degrau. Para o deslocamento de 0,05 mm, verifica-se que metade
dos segmentos da FBG apresentaram um estiramento igual a 0,05 me (referentes ao
segmento colado da FBG), enquanto que os segmentos restantes (referentes ao segmento solto
da FBG) apresentaram um estiramento aproximadamente igual a 8 vezes o estiramento na
primeira metade. Com o deslocamento da plataforma, verifica-se um aumento proporcional no
estiramento dos segmentos relativos a parte solta da FBG. Os resultados também mostram
que, para deslocamentos maiores, um maior nimero de segmentos passa a ser afetado, o que

esta relacionado a elasticidade da cola de cianoacrilato.

O estiramento recuperado para os segmentos referentes a parte solta da FBG foi
sistematicamente menor do que o estiramento esperado. Em todos os casos o estiramento
esperado ¢ cerca de 1/3 maior do que o obtido. Isto ¢ explicado pela diferenga entre o
estiramento no revestimento e na fibra em si, como discutido na Se¢do 5.3.1. Uma evidéncia
disto esta no fato do estiramento obtido ser consistente com o alargamento espectral mostrado
na Figura 41, considerando a sensibilidade de uma FBG ao estiramento de 1,22 pm/ ue para

a faixa de comprimento de onda da FBG utilizada.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Este trabalho investigou a aplicagdo de métodos de inteligéncia computacional e
sensoriamento compressivo para otimizar o uso de sensores a fibra otica para o sensoriamento
de deformagao mecanica, em aplicagdes envolvendo a deteccao de deformacao em superficies

€ no sensoriamento tactil.

O uso de RNAs permitiu que a resposta acoplada dos sensores fosse utilizada para
determinar a posi¢ao de uma tnica carga de teste em uma placa (Secdo 3.1). Os resultados
obtidos foram superiores aos citados na literatura para aplicagdes similares, obtendo a reducao
da raiz do erro Euclidiano médio de 2,7 % para 1,93 % da diagonal da placa, utilizando um
numero reduzido de FBGs (4 FBGs ao invés de 9, como no método original). Em uma nova
versao, o aumento do nimero (de 4 para 11) e a mudanga no encapsulamento das FBGs,
juntamente com a aplicagao de SVRs (Secao 3.2), possibilitou uma nova diminui¢do na raiz

do erro Euclidiano médio para 0,9 % da diagonal da placa.

Resultados confirmaram a possibilidade da determinagdo de até trés cargas
posicionadas simultanecamente em uma superficie pelo uso do sistema de mapeamento de
forcas proposto (Se¢do 4.1). O uso da teoria de CS permitiu a solu¢do do problema inverso
subdeterminado, resultando em uma taxa de reconstru¢do superior a obtida pela determinacao
da solu¢do com menor norma Euclidiana. Uma segunda versao do sistema de mapeamento foi
proposta, melhorando a robustez das cabecas sensoras pelo encapsulamento de FBGs em
blocos de silicone. Um novo método para a solugdo do problema inverso subdeterminado
utilizando DE foi proposto, aumentando a taxa de reconstrugdo de 73,33 % para 84 %
(comparativo com a primeira versdo), e um aumento na relacdo de células monitoradas por

cabega sensora de 1,27 para 2 células por cabega.
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Um método baseado em DE para a solugdo do problema do espalhamento inverso em
FBGs com gorjeio foi proposto (Secao 5.1). Este método requer somente a refletancia da rede,
dispensado a informagdo de fase. Além disto, ndo ha a necessidade de operar somente com
redes fracas. Resultados simulados mostram que o método foi capaz de recuperar o perfil do
estiramento aplicado na FBG de teste. Entre as contribuicdes, destaca-se o menor custo
computacional (tempo da ordem de dezenas de segundos em um computador de uso geral) em
relacdo a métodos evolutivos ja apresentados e a capacidade de tratar da ambiguidade sem a
necessidade de utilizar multiplas FBGs simultaneamente. O método foi implementado para
uso em GPUs (Secdo 5.2), reduzindo o tempo necessario da ordem de dezenas de segundos
para uma fracdo de segundo. Foi realizada uma verificacdo experimental do método (Secao
5.3), onde este foi utilizado para recuperar o perfil de estiramento de uma FBG, que fora
tracionada de forma controlada. Resultados mostraram que o método recuperou
aproximadamente o perfil esperado, quando compensada a diferenga de estiramento entre o
revestimento de acrilato e da fibra em si, fornecendo uma base para o uso de uma FBG no

sensoriamento quasi-distribuido de deformagdes mecanicas.

Os resultados combinados das avaliagdes realizadas nos Capitulos 3,4 ¢ 5 mostram
que as técnicas propostas neste trabalho contribuem na otimizagdo do uso de FBGs em
aplicacdes relacionadas ao sensoriamento de deformacdes mecanicas. Foram propostos
métodos (Capitulos 3 e 4) que se beneficiam do acoplamento entre os sensores, caracteristica
usualmente indesejada, e métodos (Capitulos 3 € 5) que permitem reduzir o nimero de

sensores necessarios em tarefas de sensoriamento.

Foi identificado um conjunto de trabalhos futuros relacionados aos temas abordados
nesta tese. Em relagdo ao sistema de mapeamento de forcas, pode-se estudar a aplicacdo do
método em superficies de sensoriamento flexiveis, para a medi¢do de deformacgdes localizadas
em objetos diversos. Um estudo relacionado, ja em andamento, inclui a mudanga do uso de
FBGs para sensores em fibra otica por modulagao de intensidade, simplificando e barateando
o método de leitura dos sensores pelo uso de cameras e algoritmos de processamento de
imagem. Como melhorias para o sistema de mapeamento de forcas, pode-se investigar a
viabilidade da troca do modelo linear por outro que considere a nao-linearidade do sistema,
além do estudo sobre como posicionar as cabecas sensoras na placa de forma a maximizar a

capacidade de reconstrucao.
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Em relagdo ao uso de DE para a solucdo do problema do espalhamento inverso em
FBGs, sugere-se a aplicagdo do método para a deteccdo de perfis de temperatura ao longo

FBGs longas.
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