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RESUMO

A aplicacao de técnicas computacionais, processamento de sinais e extraciao de
caracteristicas a interrogacao de sensores épticos baseados em grades de periodo longo é
objeto de intenso desenvolvimento de pesquisa recente e ainda demanda aprofundamento.
Considerando a aplicacao cada vez mais ampla de sensores a fibra éptica, este trabalho
visa apresentar formas alternativas de interrogacao que nao dependam da analise espectral
ou de equipamentos de alto custo. Duas propostas sao apresentadas. A primeira é baseada
na separacao do sinal do sensor em sub-bandas espectrais e posterior analise da poténcia
optica de cada sub-banda por uma rede neural artificial. A segunda proposta é baseada na
extracao de caracteristicas aplicada a tracos de reflectometria medidos em fibras contendo
grades de periodo longo e na utilizacao de descritores de caracteristicas como variaveis
explicativas em um algoritmo de regressao linear multipla. Ambas as propostas se valem
de métodos computacionais para atingir o objetivo de recuperar a informacao coletada
pelo sensor e fornecé-la em um formato adequado. Os resultados obtidos indicam que os
métodos propostos, com configuragoes experimentais simples, apresentam desempenhos
melhores que os de métodos similares, ou apresentam desempenho comparavel adicionando

as vantagens inerentes ao sensoriamento a fibra.

Palavras-chave: Grades de periodo longo. Instrumentacao éptica. Interrogagao. Métodos

computacionais. Sensores a fibras épticas.



ABSTRACT

The application of computational techniques, signal processing and feature extrac-
tion to the interrogation of optical sensors based on long-period gratings is the object of
intensive development of recent research and still requires advancement. Considering the
increasingly wide application of optical fiber sensors, this work aims to present alternative
forms of interrogation which do not rely on spectral analysis or high-cost devices. Two
proposals are presented. The first one is based on the separation of the sensor signal in
spectral sub-bands and the ensuing analysis of the optical power in each sub-band by an
artificial neural network. The second proposal is based on feature extraction applied on
reflectometry traces measured from fibers containing long-period gratings and on the use
of feature descriptors as explanatory variables in a multiple linear regression algorithm.
Both proposals rely on computational methods in order to achieve the goal of recovering
the information collected by the sensor and making it available in a suitable format. The
obtained results indicate that the proposed methods, with simple experimental setups,
present better performance than similar methods, or present comparable performance

while adding the inherent advantages of in-fiber sensing.

Keywords: Computational methods. Interrogation. Long period gratings. Optical instru-

mentation. Optical fiber sensors.
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1 INTRODUCAO

Neste trabalho, o problema da interrogacao de sensores a fibra optica é analisado
a partir de uma perspectiva multidisciplinar, envolvendo tanto conhecimentos de 6ptica
quanto de processamento de sinais e de técnicas computacionais, e duas potenciais solugoes
sao propostas. Interrogacao é, resumidamente, o processo através do qual se obtém ou
se interpretam as leituras do sensor em termos de uma grandeza de interesse, fornecendo
um resultado inteligivel. O sensoriamento a que se refere este trabalho se deve ao efeito
de grades de difragao inscritas no interior das fibras, especialmente as grades de periodo

longo fabricadas a partir da técnica de arco elétrico.

A historia do desenvolvimento de sensores baseados em fibras 6pticas é relativamente
recente. A ideia de utilizar fibras 6pticas como meio de sensoriamento remete a década
de 1960, de acordo com Culshaw e Kersey [1]. Desde entao, desenvolveram-se diferentes
formas de utilizar luz ou fibras 6pticas como parte de sistemas de sensoriamento de diversas
grandezas. As primeiras evidéncias de que uma grade de difracao poderia ser formada
através da interacao com a luz em uma fibra foram descobertas em 1978, por Hill et al. [2].
Em 1989, Meltz et al. apresentaram o método hologréfico transversal para inscri¢ao de
grades em fibras [3]. Em 1996, Vengsarkar et al. publicaram o primeiro artigo relacionando
as grades de periodo longo ao efeito de filtragem e de acoplamento a modos de casca
copropagantes, incluindo uma demonstracao do efeito de sensoriamento de deformacao, de
temperatura e de indice de refracao [4]. Em 1998, a técnica de fabricagao de grades de
periodo longo utilizando-se laser de COs foi apresentada por Davis et al. [5, 6]. Ao final
da década de 1990, as bases da técnica de formagao de grades de periodo longo por arco

elétrico ja estavam estabelecidas [7—10].

As décadas de pesquisas na area de sensoriamento com fibras opticas levaram ao
desenvolvimento de instrumentos de medicao precisos, incluindo giroscopios, hidrofones,
sensores de temperatura e detectores de substancias quimicas. Ao longo dos anos, a pesquisa
em sensores a fibra éptica também se beneficiou dos avancos tecnolégicos promovidos
pelo rapido desenvolvimento dos sistemas de comunicacao a fibras 6pticas, como o proprio
aprimoramento da qualidade da fibra, e sobretudo da reducao de custos associada a
ampla utilizacdo dos componentes essenciais a sistemas épticos, como as fontes de luz e os
fotodetectores [11].

A partir das referidas melhorias na qualidade e no custo dos componentes, os
sensores Opticos tornaram-se capazes de substituir, com vantagens, os sensores tradicionais
de rotagao, aceleracao, campo elétrico e campo magnético, temperatura, pressao, actstica,
vibragao, posicao linear e posigdo angular, deformacao, umidade, viscosidade e substancias
quimicas, entre outras aplicagoes [12]. Dentre as vantagens dos sensores 6pticos em relagao

aos sensores tradicionais, destacam-se as seguintes: sao leves e pequenos, sao passivos,
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consomem pouca poténcia, resistem a interferéncia eletromagnética e tém alta sensibilidade,
alta largura de banda e alta robustez [12], além de serem inertes quimicamente e permitirem

com facilidade a multiplexagao de sensores e o sensoriamento remoto [11].

Independentemente da grandeza a ser monitorada, uma etapa essencial do sensori-
amento Optico é a interrogacao, isto €, o processo de obtencao do resultado numérico da
medicao a partir da leitura de algum parametro 6ptico do sensor. Uma vez estabelecidas
as numerosas vantagens dos sensores Opticos, a interrogacao passou a ser reconhecida
como um dos tépicos de importante atividade de pesquisa e desenvolvimento no contexto
do sensoriamento éptico [13]. A complexidade na interrogagdo é citada na literatura
especifica como um dos maiores entraves a popularizacao dos sistemas de sensoriamento
6pticos [11, 12], além do custo, que pode ser comparativamente mais alto em muitos
casos [12, 13].

Os desenvolvimentos apresentados neste trabalho sao motivados, principalmente,
pela intencao de popularizar o acesso a implementacao de sistemas de sensoriamento que
utilizam fibras 6pticas. As ferramentas de inteligéncia artificial e de processamento de sinais
podem contribuir com novas abordagens em interrogacao de sensores a fibra. Além disso,
sabe-se que o custo dos equipamentos 6pticos, sobretudo dos interrogadores, é um fator que
pode desestimular essa implementacao, apesar das suas conhecidas vantagens. Acredita-se
que, com o desenvolvimento de novas técnicas de interrogacao com configuracoes simples e

pregos mais competitivos, o custo da implementacao de sistemas 6pticos possa ser reduzido.

O objetivo principal deste trabalho é apresentar novas configuragoes de sistemas
sensores e interrogadores que permitam alcancar um desempenho comparavel aos de
sistemas convencionais, porém, com custo reduzido. Para atingir esse objetivo, propoem-se
configuragoes inovadoras do sistema 6ptico, especialmente no que diz respeito a interrogacao.
Ferramentas computacionais modernas, tais como as redes neurais artificiais, se apresentam
como potenciais aliadas. Além disso, a associagao de técnicas computacionais classicas a

configuragoes 6pticas inovadoras pode ser suficiente para atingir resultados satisfatérios.

Com este trabalho, espera-se contribuir para que haja um maior incentivo a
implementagao de sistemas de sensoriamento a fibras. A partir dos desenvolvimentos
apresentados, isso pode se dar de duas formas: com um aumento na disponibilidade
de métodos diferentes para interrogar sensores Opticos e, também, com uma redugao
nos custos de implementacao desses sistemas de interrogacao. Além disso, também se
espera que um custo menor dos sistemas de sensoriamento a fibras 6pticas aliado a uma
diversidade maior de métodos de interrogacao disponiveis permitam que mais laboratorios
possam realizar pesquisa nessa area, o que fortaleceria a comunidade e viabilizaria mais

possibilidades de colaboracao.
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1.2 ESTRUTURA DA TESE

Este trabalho é composto desta introducao e de mais cinco capitulos, além de um
apéndice.

O Capitulo 2 trata das bases tedricas dos sensores a fibra optica. Apresentam-se
a modelagem matematica necessaria e dois tipos de sensores a fibra baseados em grades
de difracao. O final do capitulo apresenta o estado das técnicas de interrogagao desses

sensores na literatura recente.

O Capitulo 3 aborda as ferramentas computacionais utilizadas neste trabalho, a
fim de fornecer a base para o entendimento das aplicagoes apresentadas nos capitulos

seguintes. Os temas principais desse capitulo sdao inteligéncia artificial e estatistica.

O Capitulo 4 apresenta uma aplicacao das redes neurais artificiais a interrogacao
de sensores do tipo grade de periodo longo. O sistema é baseado na filtragem do sinal
transmitido pela grade em sub-bandas e na andlise da poténcia 6ptica contida nessas

sub-bandas pela rede neural.

O Capitulo 5 apresenta trés aplicacoes da reflectometria 6ptica no dominio do
tempo, associada a métodos adequados de poés-processamento, a interrogacao de sensores
do tipo grade de periodo longo. Esse sistema, que apresenta uma configuracao experimental

simples e uma analise inovadora, mostrou resultados experimentais promissores.

Por fim, o Capitulo 6 conclui o trabalho, e o Apéndice A apresenta o pacote de
simulacao GratingSim, que foi desenvolvido ao longo da pesquisa e sera disponibilizado

como software de cédigo aberto.
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2 SENSORES EM FIBRAS OPTICAS

Neste capitulo, serao apresentados os fundamentos teéricos do funcionamento dos
sensores em fibras épticas (Se¢ao 2.1). Os sensores utilizados neste trabalho sdo do tipo
grade de difracao em fibras, que sao dispositivos Opticos que alteram a propagacao da luz
nas fibras através do acoplamento de energia entre diferentes modos de propagacao. A
Secao 2.2 aborda o conceito de modos, além de apresentar a modelagem matematica do
acoplamento de energia entre modos, especialmente o promovido por grades de difracao.
As grades podem ser utilizadas tanto em comunicagoes Opticas como em sensores 6pticos,
o que é explorado na Secao 2.3, focando no estudo de sensores épticos baseados em grades
de Bragg (Subsegao 2.3.1) e em grades de periodo longo (Subse¢ao 2.3.2). Por fim, a
Secao 2.4 aborda a questao da interrogacao dos sensores do tipo grade e expoe algumas

limitagoes dos métodos atuais.

2.1 CONCEITOS BASICOS

Uma fibra 6ptica é um guia de ondas dielétrico que opera em frequéncias opticas e
consiste essencialmente em dois cilindros dielétricos concéntricos [14, 15]. O objetivo de
uma fibra éptica é guiar a luz ao longo do seu comprimento. Como as frequéncias opticas
sao extremamente altas, seu guiamento disponibiliza regioes de banda ultralarga para
acomodar canais de informacao [15]. As fibras vém sendo desenvolvidas e aprimoradas
desde meados da década de 1960 e, atualmente, possibilitam transmissoes a taxas da
ordem de centenas a milhares de gigabits por segundo, em enlaces da ordem de centenas
de quilémetros [16-18]. Os principais beneficios do uso das fibras em detrimento dos fios
de cobre sao [15, 16]:

a) a transmissao a longa distdncia: a baixa atenuagao das fibras permite que os
sinais possam se propagar por uma distancia longa e ainda serem detectaveis

com boa relagao sinal-ruido;

b) a alta capacidade de informacao: a grande largura de banda das fibras, associada
a baixa dispersao em janelas especificas, permite a transmissao de grande

quantidade de dados a cada instante;

¢) o pequeno tamanho e o baixo peso: as fibras tém didmetros muito pequenos e

sao feitas de materiais relativamente leves;

d) a imunidade a interferéncia eletromagnética: campos eletromagnéticos externos

nao sao capazes de interferir nos sinais que se propagam no interior das fibras;

e) o aumento na seguranga operacional: a auséncia de corrente elétrica nas fibras

torna a operagao mais segura ao reduzir os riscos de curtos e faiscas; e
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f) o aumento na seguranca do sinal: o acesso nao autorizado a informagao é dificil,
porque os sinais 6pticos ficam confinados ao interior da fibra e sao rapidamente

atenuados no seu exterior, e pode ser detectado como uma perda inesperada.

Além do uso em comunicagoes Opticas, a propagacao da luz no interior das fibras
também possibilita a criagdo de sensores [11-13, 19, 20|, que estao no foco deste trabalho.
O sensoriamento a fibra éptica é frequentemente considerado uma alternativa adequada
e de baixo custo para o monitoramento em tempo real das condig¢oes de infraestrutura

industrial e civil, ou mesmo de ambientes extremos [21, 22].

Um dos parametros 6pticos fundamentais de um material é o indice de refragao,
ou indice refrativo [16]. Esse pardmetro ¢ a razao entre a velocidade da luz no vacuo
e a velocidade da luz em dado material. No vacuo, a luz se move a uma velocidade
¢ =299792458 m/s. A velocidade de propagacao da luz em um material é indicada por

Up. Assim, o indice de refracao do material, denotado n, ¢ dado por:

— (2.1)

A Figura 1 mostra a estrutura béasica de uma fibra éptica convencional. A fibra é
composta essencialmente pelo nicleo e pela casca. O ntcleo é o cilindro interno, de menor
raio, mostrado na figura com indice de refragdo n;. E principalmente nessa regiao que a
luz se propaga no interior da fibra. A casca envolve o ntcleo, com indice de refragao ns
ligeiramente menor que n;. Esse arranjo permite o guiamento da onda luminosa ao longo
do eixo longitudinal da fibra. Comumente, a casca é envolvida por uma ou mais camadas
protetoras com o objetivo de aumentar a resisténcia da fibra a choques e a abrasao e,

consequentemente, aumentar sua durabilidade [16].

Figura 1 — Estrutura de uma fibra optica
convencional.

@ = o

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

Variagoes no material utilizado para compor o niicleo dao origem a dois tipos de

fibras: as fibras de indice degrau e as de indice gradual [14, 23]. No primeiro caso, o indice
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de refracao é uniforme no nticleo e muda abruptamente na fronteira com a casca. No
segundo, o indice de refragdo no nicleo varia em fun¢ao da distancia radial ao centro da
fibra. As fibras ainda podem ser divididas em monomodo e multimodo, dependendo do

nimero de modos de propagagao possiveis no interior de cada fibra [14].

A diferenga entre os indices de refracao do ntucleo e da casca pode ser quantificada,
de forma relativa, utilizando o parametro A da fibra, chamado de diferenca relativa de
indices de refracao [17]. Seu valor é definido conforme a Equacao (2.2a), mas pode ser
aproximado pela Equagdo (2.2b), considerando que a diferenga entre os dois indices é

muito pequena.

n2 — n2

A=-"1 2 2.2
2n? (2.22)

An 72 (2.2b)
ny

2.2 MODOS DE PROPAGACAO EM FIBRAS OPTICAS

O completo entendimento da propagacao da luz em fibras épticas demanda uma
analise da solugao da equacao da onda, proveniente das equagoes de Maxwell, sujeita as
condigoes de contorno cilindricas na interface entre o nicleo e a casca da fibra [16, 24, 25].
A solugao da equacao da onda em coordenadas cilindricas dé origem ao conceito de
modos de propagagao, que sao um conjunto de padroes de ondas eletromagnéticas ou
distribui¢oes de campo capazes de se propagar na fibra [26]. O tratamento matematico
dessas equagoes pode ser encontrado em textos especificos [27-34]. No entanto, devido a
complexidade das equagdes, as referéncias frequentemente pressupoem simplifica¢oes ou
apresentam inconsisténcias que dificultam a analise mais detalhada, em especial a simulacgao
computacional, de dispositivos 6pticos na fibra, sobretudo daqueles mais influenciados
pelas propriedades fisicas do meio externo. Isso é particularmente relevante, porque, neste
trabalho, optou-se por desenvolver as ferramentas de simulagao necessarias em vez de
depender de software comercial. O pacote de simulac¢ao desenvolvido é apresentado no

Apéndice A e sera disponibilizado como software de cédigo aberto.

Ao solucionar a equacao da onda para guias circulares metalicos, sdo encontrados
apenas modos transversais elétricos (TE) e transversais magnéticos (TM) [16]. Ao contrario
das ondas no espaco livre, as ondas confinadas podem ter componentes de campo na
direcao de propagacao. Se um modo admitir uma componente de campo magnético na
dire¢do de propagacao e as componentes de campo elétrico forem perpendiculares a essa
direcdo, diz-se que o modo é TE. Analogamente, se um modo admitir uma componente de
campo elétrico na dire¢do de propagacao e as componentes de campo magnético forem

perpendiculares a essa direcao, diz-se que o modo é TM.
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Entretanto, em guias totalmente dielétricos como as fibras, devido as condigoes
de contorno na interface nicleo-casca, existe um acoplamento entre as componentes de
campo elétrico e magnético. Isso da origem aos modos chamados hibridos, nos quais
existem componentes tanto de campo elétrico quanto de campo magnético na direcao de
propagacao. Os modos hibridos sdo denominados EH ou HE, a depender de qual for a
componente de campo predominante na dire¢ao de propagacao: elétrico (E) ou magnético

(H), respectivamente [16].

Os modos hibridos EH e HE possuem, portanto, seis componentes de campo a
serem consideradas, e o seu equacionamento é complexo. No entanto, no caso da maioria
das fibras 6pticas comerciais, esse equacionamento pode ser simplificado utilizando o
fato de o indice de refracao da casca ser muito proximo daquele do nicleo, ou seja:
ny —ny < 1. Nessas condigoes, diz-se que a fibra promove um guiamento fraco da luz [35].
Dessa forma, as componentes de campo na dire¢do de propagacao sao muito pequenas, se
comparadas as componentes transversais. Ao considerar a situacao de guiamento fraco, é
possivel aproximar convenientemente as distribui¢coes de campo como sendo linearmente
polarizadas, dando origem a uma simplificacao significativa das expressdoes matematicas.
Os modos resultantes dessas equagoes sao conhecidos como modos linearmente polarizados
(LP). A modelagem matemética pertinente pode ser encontrada em textos basicos sobre o
assunto [29, 30, 34-37].

A Tabela 1 apresenta um comparativo das principais referéncias utilizadas para
o estudo dos modos nesta pesquisa no que se refere ao tipo dos modos analisados pelos
autores, se exatos ou linearmente polarizados, ao niimero de camadas cilindricas coaxiais
consideradas na analise e, finalmente, as dificuldades encontradas na aplicacao dessas
referéncias ao estudo em questdo. O restante desta secao sera dedicado a elucidar a

modelagem matematica dos sensores conforme utilizada nesta pesquisa.

Em uma fibra monomodo comum, o modo fundamental do ntcleo é HE;;. Utilizando
a aproximacao de guiamento fraco, o modo linearmente polarizado fundamental é o
LPy;. Os dois indices representam a ordem azimutal e a ordem radial do modo LP,
respectivamente. Os pardmetros de propagacao desse modo podem ser encontrados
resolvendo-se a Equacao (2.3) [32]. Esta equagao é transcendental e, por isso, normalmente
é resolvida graficamente ou numericamente. A solucao fornecerd o indice efetivo para o

modo fundamental de nucleo LPy;.

Ji (V1= Ky (Vb
Oyl UL BRI AT 23
Jo (VV/T=0) Ko (VD)
Na Equagao (2.3), as grandezas V' e b sdo a frequéncia normalizada e o indice

efetivo normalizado, definidos na Equagao (2.4) e na Equacao (2.5) [32].
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Tabela 1 — Comparagao dos materiais de referéncia sobre modos de propagacao.

Referéncia

Tipos de
Modos

Ntimero

de Camadas

Dificuldades Encontradas

Snitzer, 1961 [27]
Gloge, 1971 [35]
Unger, 1977 [29]

Ibid.
Adams, 1981 [30]
Ibid.

Marcuse, 1982 [31]
Monerie, 1982 [36]

Marcuse, 1991 [37]
Erdogan, 1997 [32, 33]

Kawano, 2001 [34]
Ibid.

Exatos
LP

Exatos

LP

Exatos

LP

Exatos

LP

LP

Exatos

Exatos

LP

2
2
3

Ignora o meio externo.
Ignora o meio externo.

Apresenta alta complexidade na re-
solugao das equacoes diferenciais.

Trata as equagoes diferenciais no do-
minio dos ntimeros complexos, difi-
cultando a solucao computacional.

Ignora o meio externo.

Considera o indice do meio externo
maior que o da casca.

Ignora o meio externo.

Apresenta alta sensibilidade dos
campos em torno da interface
casca-ambiente ao erro de arredon-
damento do indice efetivo.

Ignora o meio externo.

Apresenta erros de digitacdo, mesmo
apoés a publicacao da errata. A cons-
tante de normalizacao gera campos
inconsistentes.

Ignora o meio externo.

Ignora o meio externo.

Fonte: elaborada pelo autor (2023).
Nota: [33] é uma errata de [32] publicada em 2000.
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2
y=" n} —n3 (2.4)
A
n2. — n2
b= 2 2.5
e R— (2.5)

Nas Equagoes (2.3) a (2.5), J; (+), com i € {0, 1}, é a fungao de Bessel da primeira
espécie e ordem i, K; (-) é a funcdo de Bessel modificada da segunda espécie e ordem i, rq
¢é o raio do ntcleo, A é o comprimento de onda de operagao e ny, ny e neg sao os indices de

refragao do ntcleo, da casca e efetivo, respectivamente [32].

Para o modo LPg;, a dependéncia radial ¥ (r) das componentes axiais dos campos

é descrita como [32, 36]:

AcoJo (V\/l — b:) , ser <1y,
1
v (r) = Jo (VVI—=0
ACOO<)K0 <V\/1—)T> , ser >rq,
Ko (V\/Z)) 1

em que A., é uma constante de normalizagao e representa o valor do campo em r = 0.

(2.6)

A Figura 2 mostra o perfil radial das componentes transversais de campo no modo
LPy; e também a intensidade dos campos ao longo da se¢ao reta da fibra, com os valores
de intensidade maiores em cores mais claras. E possivel observar que a intensidade esta

fortemente concentrada no ntucleo.

Figura 2 — Campo transversal no modo LP fundamental de
niicleo: (a) perfil radial; (b) intensidade ao longo da secao reta.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

As Equagoes (2.3) e (2.6) sao baseadas em uma aproximagao da fibra que considera
a casca com raio infinito. Essa aproximagao ¢ véalida tendo em vista que os campos
que compoem o modo fundamental estdo altamente concentrados no nicleo, decaindo

rapidamente ao passarem a casca. Dessa forma, ao chegarem a interface da casca com o
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meio externo, os campos ja terao valores insignificantes se a casca tiver um raio grande o

suficiente. Todas as fibras praticas sdo projetadas para que isso aconteca [37].

Por outro lado, quando se considera a propagacao em modos de casca e, princi-
palmente, sua interacdo com o meio externo, é necessaria uma andlise mais completa.
Utilizando a abordagem do guiamento fraco, Unger [29] e Monerie [36] analisaram o
caso de fibras com trés camadas: nicleo, casca e uma camada externa. O trabalho de
Erdogan [32, 33] também considera trés camadas, porém utilizando os modos exatos,
vetoriais. Dessa forma, apresentam maior complexidade no equacionamento e estao mais
sujeitos a erro. De fato, mesmo apds a publicacdo da errata [33], existem inconsisténcias
na modelagem matematica que dificultam a simulagdo computacional. Sendo assim, a
aproximacao do guiamento fraco foi escolhida para modelar os modos de casca, como

mostrado a seguir. A equacao caracteristica para um modo de casca com ordem azimutal
[ ¢é[36]:

[jl (u) =Y (U'C)} [Rl (v) — Al(u')} _ Ji (W) Yig ()
[jl (u) = J, (U'C)} [Kl (v) =Y (U')} Jis1 (W) Yiga (u'e)’

(2.7)

em que Y;(+) é a funcdo de Bessel da segunda espécie e ordem i, e foi utilizada a seguinte

abreviagao:

A . Zl (ZL’)

Zy (x) = Tt (2) (2.8)

com Z representando qualquer uma das fungoes de Bessel. Além disso, os seguintes

parametros foram utilizados [36]:

u = ri\/kin? — (2, (2.9)

u' = ro\/kEn — 2, (2.10)

v =r9\/ 3% — k3nd, (2.11)

em que kg € o numero de onda no espaco livre, 8 = koneg € a constante de propagacao, ns

é o indice de refragdo do meio externo, e ¢ = ry /5.

A Equacao (2.7) é transcendental e requer métodos graficos ou numéricos para sua
solucao. O calculo fornecera os valores dos indices efetivos dos modos de casca de ordem
azimutal [. A dependéncia radial ¥(r) das componentes axiais dos campos fica descrita

como [36]:
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AgJ, <ur> ser <,
g1
Y (r) =< A (u’f) + ALY (u’:> sery <r <r, (2.12)
2 2
A3 K <UT> ser >y,
)

em que A;, com ¢ € {1, 2,3}, sdo constantes definidas a partir da constante de normalizagao

A, da seguinte forma [36]:

A = m;ld [udis1 ()Y (u'c) —u'ed; (u) Vi (W'e)] (2.13a)

Ay = 7T1;1c1 [ e (d'e) Ty (u) — udipq (w) Jp (u'e)] (2.13b)
]' /! /

Az = () [ArJ; (u)) + AsY (u')] (2.13¢)

A Figura 3 mostra o perfil radial das componentes transversais de campo nos
modos LPgs, LPg3, LPgs e LPgs. Nota-se que os campos dos modos de ordem radial mais

alta estao mais distribuidos ao longo da casca.

Figura 3 — Perfil radial do campo transversal
nos modos LP de casca.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

A Figura 4 mostra a distribuicao da intensidade dos campos transversais na secao
reta da fibra para alguns modos de casca. Como ilustrado nos graficos, os modos de ordem
azimutal igual a 0 tém um pico de intensidade no ntcleo, ao contrario dos modos de ordem
azimutal maior do que 0, que apresentam intensidade de campo significativa apenas na
casca. Isso é especialmente importante para o acoplamento de energia entre modos. Como
o acoplamento depende da superposi¢ao dos campos, segue que o modo fundamental de
nicleo estara mais suscetivel ao acoplamento para modos de casca que tenham ordem

azimutal igual a 0, comparativamente aos de ordem maior que 0.
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Figura 4 — Intensidade do campo transversal ao longo da secao reta
da fibra nos modos: (a) LPgg; (b) LP1q; (¢) LP2y; (d) LPgs; (e) LPqs;
(f) LPQQ;
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

Uma grade de difragdo na fibra promove o acoplamento de energia entre modos.

Se a grade sé existir no nicleo da fibra, o perfil longitudinal do indice de refragao é [32]:

ny {1 +0(z) {1 + m cos (Tz)}}, r <

n(r,z) = na, 1 <71 < TY; (2.14)

ns, > T,

em que o(z) é o envelope da grade, seu formato geral, m, com 0 < m < 1, é o seu indice
de modulagao, e A é o periodo da perturbacao no indice de refracdo. Para quantificar o
acoplamento entre modos, é necessario calcular os coeficientes de acoplamento. A anélise
apresentada a seguir considera apenas os coeficientes de acoplamento transversais Kﬁﬂ,
ja que os longitudinais K7, tém valores muito menores, considerados despreziveis. A

defini¢ao do coeficiente de acoplamento transversal entre os modos v e u é [32, 38]:

2 (e}
KL (2) =5 [do [ rdrac(r2) L (r,0) - Bl (r,6), (2.15)
0 0

em que o indice t significa apenas componentes transversais, Ae representa a perturbacao
na constante dielétrica e E, e E, sao os campos elétricos dos modos v e u. Para
simplificar os cdlculos, convém definir a constante de acoplamento x,,, de acordo com a

Equagao (2.16) [32]. Apesar do nome, k,, pode ter uma variacao em z devido ao efeito de

o(z).
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K}, (2) = Ky (2) {1 + mcos (2/?2)} , (2.16)

Com essas defini¢oes e na condi¢ao de que a perturbacao no indice seja pequena,

¢é possivel calcular a constante de acoplamento do modo fundamental de nticleo para o

modo de nicleo contrapropagante como:

™ kon? A2 ri

For-o1 (2) = 0 (2) === 7 73 (VVI=b) + 7 (VVI=b)], (2.17)

em que Zy = 4/ o/€0 ¢ a impedéncia caracteristica do vacuo. Jé a constante de acoplamento
entre o modo fundamental de nicleo e um modo de casca LP, é

k HQACOAC 7"2
M [UcoJI (Uco) <]0 (Ucl) - UdJ() (uco) Jl (Ucl)] , (218)

cl

Ko1—ow (2) = mo(2)

em que U, € U correspondem ao pardmetro u definido na Equagao (2.9) calculado para o

modo de nicleo e de casca, respectivamente, conforme mostra a Equagao (2.19).

Ueo = 117/ kg3 — 52 (2.19a)

uq = r1\/kgni — B3, (2.19Db)

A Figura 5 mostra as constantes de acoplamento de 84 modos LP de casca em uma

fibra monomodo padrao, normalizadas por o(z) para remover a dependéncia em z.

Figura 5 — Constantes de acoplamento norma-
lizadas de modos LP em uma fibra monomodo
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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A Equacao (2.20) descreve a alteragdo nos campos de um modo p em ambas as

dire¢oes causada pela presenca de outros modos v nas proximidades de uma perturbacao

no indice [38, 39].

dA
U 3 (K 5ol )

(2.20a)
+iY_ By (KL, — K,) exp =i (B, + B,) 2],

4B,
dz

= —iY A, (K, — K,) exp[i (B, + 5,) 2

(2.20b)
— i B, (K}, + K, ) exp =i (B, = Bu) 2],

em que A,(z) é a amplitude do campo transversal do modo na direcao +z e B, (z) é a
amplitude do campo transversal do modo na diregao —z. Desprezando o efeito de K7, e o
acoplamento dos modos de casca entre si, e fazendo as devidas substitui¢oes, é possivel

descrever as interagoes entre modos contrapropagantes em uma grade de periodo curto

como [32]:
dA™ . co .M co ;
P iko1—01 A% + 155017013 exp (—i2001-012)
z - (2.21a)
+’L Z 5%01,01,351 exp <—i2601,0,j2’),
dB . co .m co ;
iz = —Zli(]l_OlB — Z§R01_01A exp ("—7,2(501_012) s (221b)
dBcl
dzy = —’l’%/i()l,OVACO exXp (+Z'2(501,01,Z) s (221(3)

em que A e B sdo as amplitudes do modo de nicleo e BS é a amplitude do modo
de casca de ordem radial v na direcao —z. Os parametros dp;_o1 € do1_ov, para redes de

periodo curto, sdo definidos da seguinte forma [32]:

1 2
do1—01 = 3 (2@:0 — X) (2.22)
1 27
601—01/ - 5 <5co + 5(:1,1/ - A> (223)

Por outro lado, para grades de periodo longo, as interagoes entre modos copropa-

gantes sao descritas por [32]:

dACO
dz

= ilﬁ}(n_(nACO +1 Z %Ii()l_ol,Agl exp (—i2601_0VZ> s (224&)

dACl
P Y — i%/ﬁ?()l,OVACO exXp (+Z-2501,01,Z> s (224b)
z
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em que A% é a amplitude do modo de casca de ordem radial v na diregao +z. O parametro
do1—01 ¢ 0 mesmo da Equagao (2.22). Porém, dg;_g, é diferente em redes de periodo longo

e pode ser calculado como [32]:

1 2
501—01/ - 5 (ﬁco - /BCLI/ - A) (225)

Dessa forma, fica estabelecido o modelo matematico dos dispositivos épticos utili-
zados neste trabalho. O calculo dos espectros de transmissao e de reflexao dos dispositivos
pode ser obtido resolvendo-se o sistema de equagoes diferenciais acopladas da Equa-
gao (2.21) ou o da Equagao (2.24), de acordo com o dispositivo em questao. O software
apresentado no Apéndice A oferece uma implementacao desses calculos, permitindo a

simulagao do acoplamento entre modos promovido por grades de difracao.

2.3 GRADES DE DIFRACAO EM FIBRAS

Os dispositivos opticos no foco deste trabalho sdo as grades, ou redes, de difracao
em fibras opticas. Uma grade é uma perturbacao, geralmente periddica, no indice de
refracdo no interior do niicleo da fibra. A luz que passa por essa grade é parcialmente
acoplada para diferentes modos de propagacao, a depender do tipo de grade. Os dois tipos
bésicos de grades de difragdo em fibras opticas sao a grade de Bragg em fibra (Fiber Bragg
Grating - FBG) e a grade de periodo longo (Long-Period Grating - LPG). A diferenca
fundamental entre os dois tipos é o periodo da perturbac¢ao no indice, o que incorre em

particularidades de cada tipo de grade que serao exploradas nas Subsec¢oes 2.3.1 e 2.3.2.

As grades possuem diversas aplica¢oes, como filtros para sinais multiplexados por
divisao em comprimento de onda ( Wavelength Division Multiplexing - WDM), equalizadores
de ganho para amplificadores de fibra dopada com érbio (Erbium Doped Fiber Amplifier -
EDFA), compensadores de dispersao, entre outros [12, 40, 41]. No entanto, o foco deste

trabalho é trata-las como sensores.

Os sensores baseados em grades de difracao em fibras Opticas apresentam muitas
vantagens em relacdo a sensores eletronicos e a outros tipos de sensores em fibra. Sensores a
grade sao simples, imunes a interferéncia eletromagnética, leves, pequenos, sua producao é
barata e possuem uma resposta linear, em geral. Além disso, como codificam a informacao
medida em termos de comprimento de onda, apresentam a possibilidade da multiplexagao

de dezenas de sensores na mesma fibra [12].

2.3.1 Grades de periodo curto

Uma FBG é um dispositivo 6ptico que atua como filtro, devido a reflexdo de Bragg,
cujo comprimento de onda central varia com fatores externos. Existem diversos métodos de

fabricacao de FBGs. Uma das formas é expor a fibra éptica a um padrao periédico de luz
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ultravioleta. Como resultado, as grades sao regides com indices de refracao alternadamente
altos e baixos no interior do nicleo da fibra, conforme a Figura 6. A grade periédica atua
como filtro, refletindo uma faixa estreita de comprimentos de onda. Isso ocorre devido ao
acoplamento parcial da energia do modo propagante para um modo contrapropagante,
promovido pela grade na condi¢do de casamento de fase [20]. O comprimento de onda
do pico de reflexao é conhecido como comprimento de onda de Bragg Ag e é dado pela

Equacao (2.26), em que neg é o indice de refragao efetivo e A é o periodo da grade [19].

)\B = 2neffA (226)

Figura 6 — Estrutura de uma grade de Bragg.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

A Figura 7 ilustra o funcionamento de uma FBG ao receber a incidéncia de luz
de espectro largo, mostrando o pico de reflexdo centrado no comprimento de onda de
Bragg e o espectro transmitido. Dessa forma, uma FBG pode ser entendida como um
filtro passa-faixa ao escolher-se a luz refletida como saida. Por outro lado, a mesma FBG
pode ser entendida como um filtro rejeita-faixa, desde que se escolha a luz transmitida
como salda do filtro. A largura em meia poténcia (Full Width at Half Mazimum - FWHM)

do pico de reflexao ¢ tipicamente da ordem de 1 nm [11].

Figura 7 — Espectros resultantes do funciona-
mento de uma FBG.

Luz incidente

/ \, \ Luz transmitida
PN
— m
Luz refletida / Nz X

/\ FBG

Ap \

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

A Figura 8 mostra o resultado da simulacao dos espectros de reflexdo e de trans-

missdo de uma FBG inscrita em uma fibra monomodo padrao com periodo de 0,53 pm
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e apodizagao gaussiana, ou seja, o formato o(z) da grade é uma fungdo gaussiana. No
pico, a reflexdo promovida pela grade é de 99,99 % do sinal. A largura de 3 dB do pico de

reflexao é de 0,6 nm.

Figura 8 — Simulacao dos espectros de reflexao
e de transmissao de uma FBG.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

As FBGs sao sensiveis a deformagao axial devido a alteracao no periodo da grade
A e ao efeito fotoeldstico, que promove uma alteracao no indice de refracao efetivo ng.
Também sao sensiveis a temperatura devido ao efeito da expansao térmica na grade, que
modifica o seu periodo, e devido ao efeito termo-6ptico, que modifica o valor do indice
efetivo. Portanto, uma FBG sujeita a deformacao Al e a variacao de temperatura AT
exibe um deslocamento no comprimento de onda do seu pico de ressonancia, que pode ser
descrito pela Equagao (2.27) [11].

o Ons  OA Oneg 0N
A/\B =2 (A B, + negag> Al + 2 (A oT + neﬁaT> AT (227)

Em uma fibra 6ptica tipica, a sensibilidade a deformagao no comprimento de onda de
1550 nm é de 1,2 pm/ue [11]. As respostas tipicas a temperatura sao 6,8 pm/°C, 10 pm/°C e
13 pm/°C nos comprimentos de onda de 830 nm, 1300 nm e 1550 nm, respectivamente [11].
E importante notar que o valor da sensibilidade é constante para dado comprimento de
onda de operagao, isto €, a resposta da FBG a deformagao ou a variacao de temperatura é

linear.

Sensores de deformagao baseados em FBG ja foram utilizados para a medigao indi-
reta de diversos pardmetros, como pressao [42], forga [43], deslocamento [44], vibracao [45],
nivel de liquidos [46] e campo magnético [47]. Sensores de temperatura baseados em FBGs
comuns podem funcionar bem até aproximadamente 300 °C. FBGs especiais, fabricadas

com lasers de femtosegundo ou com uma composicao de dopantes diferenciada no nucleo,
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podem chegar a operar acima dos 1000 °C. No outro extremo, FBGs comuns podem operar

em temperatura tao baixas quanto 80 K (= -193 °C) [11].

Sensores FBG também tém sido utilizados em uma variedade de aplicagoes, como
no sensoriamento de indice de refracao [48], de umidade [49, 50], de aceleracao [51], na
detecgao de torque em eixos giratérios [52] e no imageamento ultrassonico de modelos

fisicos sismicos [53].

2.3.2 Grades de periodo longo

LPGs sao grades que acoplam energia do modo propagante para modos de casca
copropagantes [4, 13, 54-57]. Através das equagoes de Maxwell e da Teoria de Modos
Acoplados, sabe-se que o acoplamento entre modos ocorre se as constantes de propagacao
dos modos forem iguais (; = f3) ou se forem acopladas pela condi¢do descrita na
Equagao (2.28), em que N é a ordem da grade. Na maioria dos casos, a difracdo de

primeira ordem ¢ dominante e, portanto, N ¢ suposto unitario [12, 58, 59].

LA ) (2.28)

Nas grades de Bragg, o modo fundamental propagante é acoplado ao modo fun-
damental contrapropagante e 5 = —[f;, o que leva a uma diferenca grande entre as
constantes de propagacao, implicando um periodo da grade pequeno. As LPGs apresentam
periodos centenas de vezes maiores que as FBGs, portanto a condigdo de casamento de fase
nao ¢é atingida para modos contrapropagantes, e sim para modos de casca copropagantes

discretos e circularmente simétricos [4, 55, 60, 61].

Os modos de casca decaem rapidamente devido a perdas por espalhamento na
interface casca-ar e a curvaturas na fibra. Como o acoplamento é seletivo em comprimento
de onda, a grade atua como elemento de perda dependente do comprimento de onda.
Dessa forma, as LPGs podem ser entendidas como filtros rejeita-faixa, com largura de

faixa tipicamente muito maior do que uma FBG [4].

A Figura 9 mostra o efeito de uma LPG no espectro da luz transmitida. Ao
receber a incidéncia de luz de espectro largo, a LPG acopla parte dessa luz para modos
de casca que satisfazem a condicao de casamento de fase. Devido a alta perda desses
modos, o espectro da luz transmitida através da LPG possui vales de atenuacao, centrados
em comprimentos de onda A, correspondentes aos respectivos modos, de acordo com a
Equagéo (2.29), em fungao dos indices efetivos do niicleo, ndg, e da casca, nd , [4, 39, 54, 62].

A modelagem matemaética desse dispositivo foi apresentada em [32] e, desde entao, vem
sendo revista [33, 63-67].

A = (n% —ndk,) A (2.29)
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Figura 9 — Espectro resultante do funciona-
mento de uma LPG.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

A Figura 10 mostra a caracteristica de transmissao de luz por uma LPG inscrita
em fibra monomodo padrao com periodo de 570 pm e comprimento de 25 mm. Nessa
figura, é possivel ver as bandas de atenuacao associadas aos modos de casca copropagantes
LPgs, LPg3, LPg4, LPgs € LPgs. A banda de ressonancia do modo LPg5 esta centrada em
1555 nm e sua largura de meia poténcia ¢ de 12 nm. J4 o vale do modo LPgg esta centrado

em 1810 nm e tem uma largura de 3 dB de 37 nm.

Figura 10 — Caracteristica espectral de trans-
missao de luz por uma LPG.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

O formato e os comprimentos de onda centrais das bandas de atenuacao sao
sensiveis ao periodo da LPG, ao seu comprimento e as grandezas relacionadas ao ambiente
em que a fibra esta inserida: temperatura, deformacao, tracao, curvatura e indice de
refragdo do meio [41, 55-57]. Assim como na FBG, essas grandezas externas influenciam
no periodo da grade e nos indices de refracao efetivos. Consequentemente, as condigoes
de casamento de fase para acoplamento dos modos sao alteradas, resultando em um
deslocamento nos comprimentos de onda centrais das bandas de atenuagao ou em uma
alteracado na profundidade do vale [41]. Essa sensibilidade das bandas de atenuagao a

parametros do ambiente permite o uso de LPGs em aplicagoes de sensoriamento por meio
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do rastreamento do comprimento de onda ressonante de uma ou mais ordens de modos de

casca no espectro de transmissao da LPG.

As LPGs vém sendo utilizadas desde o seu principio como equalizadores de ganho
para amplificadores de fibra dopada com érbio (Erbium Doped Fiber Amplifier - EDFA) [54].
Como sensores, podem ser utilizadas para medir o indice de refragado do meio externo [68, 69],
torgao axial [70], turbidez [71] e salinidade [72] de 4gua, concentracao de gases como
metano [73] e diéxido de carbono [74], além dos mais tipicos: temperatura e deformacao.
Foram demonstrados esquemas de medi¢ao simultdnea de temperatura e deformacao (e,
opcionalmente, indice de refragao) utilizando apenas uma LPG [75, 76]. Nota-se que
as LPGs tém uma ampla variedade de aplicacbes bem documentadas devido a sua alta

sensibilidade e baixa perda de retorno [41, 55, 77].

A sensibilidade da LPG a deformacao e a temperatura se deve ao efeito direto dessas
grandezas no periodo da grade, além dos efeitos fotoelastico e termo-6ptico, analogamente
ao caso da FBG. Por outro lado, a sensibilidade da LPG ao indice de refracdo do meio
externo resulta da dependéncia dos indices efetivos dos modos de casca com o indice
de refragdo do meio [41, 78]. Devido a um aumento no indice de refracdo externo, os
comprimentos de onda ressonantes se deslocam em dire¢ao a comprimentos de onda mais
curtos. Além disso, a sensibilidade da LPG aumenta com a ordem do modo de casca

acoplado, de acordo com [79, 80:

ZXIA 1 1
AN, = Le20s - ,
8T nary \/ng — % \/ng —nj

em que A)\, é o deslocamento em relacao a referéncia do comprimento de onda ressonante,

(2.30)

1, € a v-ésima raiz da funcao de Bessel de primeira espécie e ordem zero, Ay é o comprimento
de onda ressonante (\,) quando o meio externo é o meio de referéncia e 73 é o indice de

refracao externo alterado em relacao a referéncia ng.

2.4 INTERROGACAO DE SENSORES A FIBRA

A interrogagdo de sensores em fibras 6pticas é tradicionalmente realizada mediante
a analise do espectro do dispositivo, especialmente utilizando um analisador de espectro
6ptico (Optical Spectrum Analyzer - OSA) [81-85] ou dispositivos especificos para interro-
gacao [86, 87]. A Figura 11 mostra como a variagdo da banda de atenuagao ressonante de
uma LPG pode indicar a variacdo da temperatura ou do indice de refracao ao redor desse
dispositivo. Em laboratério, um OSA pode interrogar esse tipo de sensor de forma direta.

A visualizacao da resposta espectral pode fornecer informacoes relevantes para a pesquisa.

Em campo, no entanto, é necessaria uma forma mais pratica de interrogar o sensor.
Normalmente isso é feito envolvendo um processo de filtragem. Filtros na faixa de excursao

do sensor traduzem a variagao em comprimento de onda para uma variacao em intensidade,



34

Figura 11 — Resposta espectral de uma LPG: (a) sujeita a
diferentes temperaturas; (b) sujeita a diferentes indices externos.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

que pode ser percebida usando fotodetectores. Fallon et al. propuseram a utilizagao de
uma LPG como filtro para interrogar uma FBG [88]. A espectroscopia derivativa é outra
estratégia de interrogagao possivel, que usa FBGs com resposta modulada em conjunto

com analise de harmonicos para obter a saida do sensor [89, 90].

Outros trabalhos propuseram técnicas de interrogacao alternativas, principalmente
devido ao alto custo do equipamento de interrogagao. Patrick et al. utilizaram duas FBGs
e uma LPG em um sistema de medicao e deteccao hibrido capaz de realizar medigoes
simultdneas de temperatura e deformagao [91]. Diaz-Herrera et al. demonstraram a
utilizacao de duas FBGs para interrogar um sensor a fibra por ressonancia de plasmon
de superficie [92]. Giordana et al. propuseram um sistema de interrogagdo de FBG
utilizando outras duas FBGs, espacialmente deslocadas e termicamente estabilizadas,
cuja leitura era feita com um osciloscopio [93]. Wei et al. utilizaram um filtro ajustével
baseado em fibra multimodo e em controle de polarizacao para interrogar um sensor
FBG de temperatura [94]. Song et al. desenvolveram um sistema de interrogagao para
sensores FBG multiponto baseado na utilizacao de laser cadtico de comprimento de onda

ajustavel [22]. Esse tltimo sistema também é capaz de localizar os sensores espacialmente.

A utilizagao de reflectometro éptico no dominio do tempo (Optical Time-Domain
Reflectometer - OTDR) também ja foi demonstrada para interrogacao de sensores FBG.
Zhang et al. propuseram a utilizacdo de um OTDR para interrogar sensores FBG
multiplexados de deformagao e de temperatura [95]. Hann et al. apresentaram um sistema
de monitoramento de redes épticas passivas que utiliza FBGs como refletores e um OTDR
para realizar a leitura [96]. Lo e Xu demonstraram métodos de interrogagao de sensores
de curvatura e de indice de refracao utilizando FBGs e OTDR para interrogar [97]. Bravo
et al. e depois Giraldi et al. apresentaram sistemas de interrogacao com OTDR para
LPGs usando espelhos e com a possibilidade de multiplexac¢ao usando acopladores [98, 99].

Wang et al. desenvolveram um sistema de interrogacao de sensores FBG multiponto
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e multiparamétricos utilizando uma LPG como filtro e um OTDR [100, 101]. Dey et
al. utilizaram um OTDR e uma se¢ao de fibra monomodo-multimodo-monomodo para

interrogar um sensor FBG de temperatura e de deformacao [102].

Nota-se que a proposicao de técnicas de interrogacao alternativas é mais avancada
em sensores FBG do que em LPG. Possiveis motivos para isso sao as amplas larguras
de banda e faixas de excursao dos vales ressonantes das LPGs, que podem dificultar a

interrogacao por filtragem.

Nos ultimos anos, pesquisas desenvolvidas no Laboratério de Instrumentacao e
Telemetria (LITel) da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF) vém demonstrando o
uso de técnicas computacionais modernas com bons resultados na confeccao de interroga-
dores. Demonstrou-se a interrogacao de um sensor FBG com um banco de filtros em FBG
e um processamento com rede neural artificial (RNA) [103]. Barino et al. compararam
diferentes métodos de regressao e demonstraram a interrogagdo de um sensor LPG de
carga transversal utilizando também uma rede neural artificial [104, 105]. As pesquisas
relatadas nos Capitulos 4 e 5 utilizam técnicas de inteligéncia artificial, como as redes
neurais artificiais, e de reconhecimento de padroes, como a extracao de caracteristicas,

para realizar a interrogacao de sensores LPG.
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3 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Este capitulo estabelece a base tedrica dos métodos computacionais utilizados
para processar os dados dos sensores com o objetivo da interrogacao. As secOes abaixo
descrevem as técnicas na ordem em que sao utilizadas nos Capitulos 4 e 5. A Secao 3.1
trata das redes neurais artificiais (RNAs), das suas bases tedricas e de algumas das suas
aplicagoes. Em seguida, a Secao 3.2 apresenta a técnica da regressao linear multipla, que
ajusta um modelo a dados utilizando mais de uma variavel explicativa. A extracgao de
caracteristicas, que é assunto da Secao 3.3, tem o objetivo de retornar dados relevantes e
simultaneamente nao redundantes, promovendo uma redugao de dimensionalidade, que
facilita o processo de treino e a generalizacdo em aplicagoes de aprendizado de maquina.
A Secao 3.4 aborda a andlise de componentes principais (Principal Component Analysis
- PCA), que aplica uma transformacao no sistema de coordenadas a fim de permitir
a reducao da dimensionalidade, mantendo a capacidade de explicar a maior parte da
variancia, em um problema com muitas dimensoes. Por fim, a Secao 3.5 apresenta a
validagao cruzada k-fold, que é uma forma de estimar a capacidade de generalizacao de um
modelo estatistico em um conjunto de dados independente, especialmente se o conjunto

de treino for pequeno, a fim de comparar e selecionar modelos.

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNAs) sao sistemas de processamento de informacao que
tém certas caracteristicas em comum com redes neurais bioldgicas [106]. Sao sistemas
paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples que calculam
determinadas fungdes matemaéticas, geralmente nao lineares [107]. O funcionamento
das RNAs é inspirado em processos observados no cérebro humano, que possui diversas

caracteristicas desejaveis em sistemas artificiais [108].

a) B robusto e tolerante a falhas. Células nervosas do cérebro morrem todos os

dias sem que isso afete significativamente seu desempenho.

b) E flexivel. Pode ajustar-se facilmente a um novo ambiente por meio do aprendi-

zado. Nao precisa ser programado.

¢) E capaz de lidar com informagoes imprecisas, probabilisticas, ruidosas ou

inconsistentes.
d) E altamente paralelizado.
e) E pequeno, compacto e dissipa pouca poténcia.
As RNAs foram desenvolvidas como generalizagoes de modelos matematicos da

cogni¢ao humana ou da biologia neural, baseado nas seguintes suposigoes: (i) o proces-

samento da informacao ocorre em diversos elementos simples chamados de neurénios;



37

(ii) sinais sdo transmitidos entre neurénios através de conexoes; (iii) cada conexao tem um
peso associado, que, em uma rede neural tipica, multiplica o sinal transmitido e (iv) cada
neurénio aplica uma funcao de ativacao, geralmente nao linear, a sua entrada total, ou
seja, a soma dos sinais de entrada ponderados, para determinar seu sinal de saida [106]. As
conexoes entre os neurénios em uma RNA também sao conhecidas como sinapses, seguindo
a nomenclatura bioldgica. Os pesos associados as conexoes também sao chamados de pesos
sinapticos.

Os pardmetros que caracterizam uma rede sdo: (i) seu padrao de conexoes entre os
neurdnios, chamado de arquitetura da rede; (ii) o método utilizado para determinar os
pesos sinapticos, chamado de algoritmo de aprendizado, ou de algoritmo de treinamento e
(iii) sua fungao de ativagao [106].

Os primeiros artigos sobre RNAs foram publicados ha mais de 50 anos, porém,
na década de 1990, o assunto comecou a ser pesquisado mais profundamente e ainda
mostra grande potencial de pesquisa. As aplica¢des envolvendo sistemas considerados
inteligentes sao diversas, incluindo: (i) a anélise de imagens obtidas por satélites artificiais;
(ii) a classificagdo de padroes de fala e de escrita; (iii) o reconhecimento facial com visao
computacional; (iv) o controle de trens de alta velocidade; (v) a previsao de valores de
agoes no mercado financeiro; (vi) a identificagdo de anomalias em imagens médicas; (vii) a
identifica¢ao automaética de perfis de crédito de clientes de institui¢des financeiras e (viii) o
controle de dispositivos eletronicos e eletrodomésticos, como lavadoras de roupa, fornos de

micro-ondas, geladeiras, cafeteiras, fritadeiras, cAmeras de video, entre outros [109].

As RNAs apresentam diversas caracteristicas que podem ser exploradas no proces-

samento de informagao, dentre elas [109]:

a) a adaptacgdo a partir da experiéncia: os pesos sindpticos sdo ajustados pela
examinacao de exemplos sucessivos, permitindo a aquisicao de conhecimento

pela experiéncia;

b) a capacidade de aprendizado: através do uso de um método de aprendizado,

a rede pode extrair a relagao existente entre as diversas variaveis da aplicacgao;

c) a capacidade de generalizagdo: terminado o processo de aprendizado, a
rede é capaz de generalizar o conhecimento adquirido, permitindo a estimacao

de solugoes até entao desconhecidas;

d) a organizacdo de dados: baseada em informagoes inerentes a um processo
especifico, a rede pode organizar essa informagao, permitindo o agrupamento

de padroes com caracteristicas comuns;

e) a tolerdncia a falhas: devido ao alto ntmero de interconexdes entre os
neurdnios, a rede é tolerante a falhas se parte de sua estrutura interna for

corrompida de alguma forma;
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f) o armazenamento distribuido: o conhecimento sobre o comportamento de
um dado processo aprendido pela rede é armazenado em cada uma das diversas
sinapses entre os neurdnios artificiais, melhorando a robustez da arquitetura

em caso de perda de algum neurdnio; e

g) a prototipagem facilitada: dependendo das particularidades da aplicacao,
muitas arquiteturas neurais podem ser facilmente implementadas em hardware
ou em software, visto que os resultados, apds o processo de treinamento, sao

geralmente obtidos a partir de opera¢des matematicas basicas.

O modelo matematico do neurénio é composto de trés elementos basicos: as
sinapses, caracterizadas pelos seus pesos, um somador e uma func¢ao de ativacao, conforme
ilustrado na Figura 12. Em um neurénio £ com m sinapses na entrada, cada sinal de
entrada z;, com j € N | j < m representando o ntimero da sinapse, é multiplicado por
um peso sinaptico wy; correspondente. Esses valores ponderados sao, entao, somados e
a soma pode incluir um valor constante b, chamado bias, que nao depende de nenhuma
entrada do neurénio. O resultado vy, dessa soma passa por uma fungao de ativacao ¢ (+)
para gerar a saida gy, do neurdnio. A fungao geralmente é nao linear, com o objetivo de
limitar faixa de excursdo do sinal de saida a um valor finito. Matematicamente, o modelo

do neurdnio pode ser descrito utilizando-se a Equacao (3.1) [110].
e = () = ¢ | D wiyT; + by (3.1)
j=1

Figura 12 — Modelo nao linear de um neur6-
nio.
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Fonte: adaptada de [110].

Os tipos basicos de funcao de ativacao sao dois: as fungoes de limiar e as fungoes
sigmoides. Fungoes de limiar sdo aquelas que possuem um valor de saida até certo limiar
da variavel de entrada e mudam seu valor a partir desse limiar. Um exemplo desse tipo de
fungao é a funcdo degrau, expressa na Equagao (3.2) [110]. Um neurénio que utilize tal

funcao como func¢ao de ativagao tera uma saida binaria.
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1, sev >0
p(v) = (3.2)
0, sev<0
As fungoes sigmoides apresentam graficos em forma de “S” e sdo o tipo mais comum
na construgao de redes neurais. Um exemplo desse tipo de fung¢ao é a funcao logistica,
expressa na Equagao (3.3), em que a é o parametro que controla a inclinagao da curva [110].

A Figura 13 ilustra os dois tipos de funcao de ativacao.

1

e (v) = 1 + exp (—av)

(3.3)

Figura 13 — Tipos de funcao de ativac¢ao: (a) fungdo de limiar
(degrau); (b) fungoes sigmoides logisticas com diferentes incli-
nagoes.
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Fonte: adaptada de [110].

Os dois exemplos de funcao de ativagao citados geram saidas y, que assumem
valores no intervalo [0, 1]. Em diversas aplicagoes, é interessante que a saida possa assumir
valores no intervalo [—1, 1] [110]. A fungao sinal, descrita conforme a Equagao (3.4), é um
exemplo de fungao de limiar com saida no intervalo [—1,1]. Analogamente, a tangente
hiperbélica, conforme a Equagao (3.5), é um exemplo de fungao sigmoide que assume

valores nesse mesmo intervalo.

1, se v >0

pv) =40, sev=0 (3.4)
-1, sev <0
¢ (v) = tanh (v) (3.5)

Outros tipos de fungao de ativagio sdo possiveis, embora menos comuns. A relagao
entre vg e y; pode ser, por exemplo, uma fungao linear. E importante notar que, devido a
saturacao inerente a aplicacao dessas fungoes, é conveniente utilizar a normalizacao dos

dados de entrada e, consequentemente, a desnormalizagao dos dados de saida ao final
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do processo. Dessa forma, aproveita-se mais especificamente a regiao ativa da funcao de
ativacao, isto €, a regiao em que ha a inclinacao, sem alterar a relacao entre as variaveis

reais de entrada e de saida.

A disposicao dos neurénios e a estrutura de interconexao entre eles é chamada
de arquitetura da RNA. O tipo de arquitetura esta intimamente ligado as aplicagoes e
ao algoritmo de aprendizado da rede. Existem, basicamente, trés tipos fundamentais de

arquiteturas de redes.

As redes com arquitetura mais simples sao as redes diretas de camada tnica. Sua
estrutura estd ilustrada na Figura 14(a). Nesse modelo, os nds de entrada conectam-se
diretamente a camada de neuronios de saida da rede. Nao ha processamento na camada
de entrada, apenas na de saida, por isso a denominac¢ao “camada tnica”. A informacao,
nas redes com essa arquitetura, procede apenas na direcao dos nés de entrada para os

neurdnios de saida, por isso sdo chamadas de redes diretas.

As redes diretas de multiplas camadas também possuem fluxo de informagao em
apenas uma direcao, porém, nao apresentam conexoes entre os noés de entrada e a camada
de saida. Essa conexao é feita através de pelo menos uma camada oculta. A presenca de
camadas ocultas permite que a rede extraia estatisticas de mais alta ordem a partir de
suas entradas [110]. Nesse modelo, se cada neurdnio estiver conectado a todos os neurénios
da camada seguinte, diz-se que a rede é completamente conectada. Cabe ressaltar que
existem redes que nao apresentam essa caracteristica. Se a rede desse tipo tiver funcoes de
ativagao diferenciaveis e alta conectividade, pode ser chamada de perceptron multicamadas.
As RNAs consideradas neste trabalho serdo perceptrons multicamadas. A Figura 14(b)

mostra a estrutura de uma rede desse tipo.

O terceiro tipo de arquitetura consiste nas redes recorrentes, ou realimentadas.
Esse tipo de rede possui pelo menos uma malha de realimentacao em sua estrutura, ou
seja, saidas anteriores da rede tém efeitos nos processamentos subsequentes. Devido aos
atrasadores presentes na estrutura e ao comportamento nao linear dos neuronios, as redes
recorrentes exibem uma resposta dindmica nao linear as entradas [110] . Um exemplo de

rede recorrente ¢ mostrado na Figura 14(c).

O conhecimento adquirido por uma rede neural é armazenado nos pesos sinapticos.
Os valores dos pesos sindpticos sao determinados ao longo do treinamento da rede, na sua
fase de aprendizado. O conhecimento armazenado nas sinapses de uma RNA representa
uma espécie de memoria. A rede utiliza essa memoria para gerar saidas corretas para
entradas conhecidas e, também, para generalizar o conhecimento, gerando saidas coerentes

para entradas desconhecidas.

O processo de treinamento pode ser supervisionado, caso em que existe a figura
do “especialista”, ou nao supervisionado. No aprendizado supervisionado, o especialista ¢é

responsavel por fornecer uma saida de referéncia para valores de entrada apresentados a
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Figura 14 — Tipos de arquitetura de rede: (a) rede direta de camada tnica; (b) rede
direta de multiplas camadas; (c¢) rede recorrente.
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Fonte: adaptada de [110].

rede. A comparacao da resposta da rede a essas entradas com a saida de referéncia gera
um sinal de erro que pode ser utilizado para atualizar os pesos sinapticos a fim de tornar
o sinal de saida da rede mais proximo ao desejado, ou seja, a referéncia do especialista.
No aprendizado nao supervisionado, por outro lado, nao ha um especialista ou um sinal
de referéncia; a rede deve aprender por meio da interacao com as variaveis do ambiente e
da experiéncia prévia. Neste trabalho, os processos de treinamento utilizados sao do tipo

supervisionado.

Pode-se treinar uma RNA para diversos objetivos. As RNAs sao utilizadas tipica-
mente no reconhecimento de padroes, na aproximacao de fungdes e em sistemas de controle.
Em particular, as saidas de uma RNA podem ser treinadas para responder a um conjunto
de entradas da forma desejada. Essa caracteristica permite que as RNAs fornegam uma
aproximacao para fun¢oes com qualquer niimero de variaveis de entrada e de saida. De
fato, o teorema da aproximagcao universal garante que uma rede de arquitetura direta com
uma camada oculta pode representar qualquer func¢ao continua com precisdo arbitraria,
desde que tenha um ntimero suficiente de neurénios na camada oculta [111-114]. Para
isso, é necessario fornecer, na fase de treinamento, um conjunto grande o suficiente de
exemplos de entradas e saldas correspondentes para que a rede aprenda o comportamento
da fungao em questao. Dessa forma, as RNAs sdo ferramentas muito tteis na identificagao

e na simulagao de sistemas e na modelagem de sistemas inversos.

Um método comum para o treinamento de redes de multiplas camadas ¢ a utilizagdo
de algoritmos do tipo back-propagation. O processo ocorre em duas fases e requer um

conjunto de dados de exemplo para o treinamento. Primeiramente, os pesos sinapticos
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iniciais, que podem ser atribuidos aleatoriamente ou de acordo com alguma heuristica
apropriada, sao utilizados para gerar um sinal de saida para uma entrada do conjunto de
treinamento. Em seguida, essa saida permite o cdlculo de um sinal de erro, em relacao a
saida desejada, que é propagado na direcao inversa, gerando ajustes nos pesos sinapticos
que minimizem o sinal de erro. O processo ¢é iterativo e continua até atingir a meta de
otimizacao ou algum critério de parada antecipada. Nesse processo, quando todos os
exemplos disponiveis forem apresentados a rede, diz-se que foi completada uma época.

Muitas épocas podem ser necessarias até a conclusao do treinamento.

A minimizacao do erro comumente envolve alguma implementacao do método do
gradiente descendente, que busca na superficie de erro a direcdo de maximo declive e avanca
nessa dire¢ao segundo uma taxa de aprendizado. Assim, um gradiente de magnitude baixa
pode significar que um ponto de minimo foi encontrado. Antes do treinamento, uma parte
dos dados ¢ reservada para validagao e so é apresentada a rede para controle dos proprios
pardmetros do treinamento. Além disso, um terceiro conjunto de dados é reservado para
testes e nao é apresentado a rede durante o treinamento. Portanto, a rede aprende utilizando
o conjunto de treinamento, o conjunto de validacao é usado para verificar a capacidade
de generalizacao do conhecimento adquirido, e o conjunto de teste mede efetivamente
o desempenho do aprendizado ao final do processo. Apds um nimero predefinido de
épocas, caso a rede se especialize nos dados de treinamento, mas perca desempenho no
conjunto de validagao, diz-se que houve uma falha de validagao. O procedimento de
validacao é fundamental para evitar que a rede se especialize excessivamente no conjunto
de treinamento, o que significaria uma perda na capacidade de generalizacao. Essa
especializacao excessiva é conhecida como sobreajuste, ou overfitting. Um niimero grande

de falhas de validagao consecutivas durante o treinamento é um indicativo de sobreajuste.

Os critérios de parada mais comuns nos algoritmos de treinamento de redes neurais
sao o nimero maximo de épocas, o valor minimo do gradiente da superficie de erro
e o niumero maximo de falhas de validagdo. Como a parada antecipada é um tipo de
regularizacao, que tem por objetivo evitar o sobreajuste, ao atingir um critério de parada, o
algoritmo de aprendizado retorna os parametros da rede ao estado em que se encontravam

quando o melhor desempenho foi encontrado, e esta serda a configuracao da rede treinada.

A utilizacdo de um método do tipo gradiente descendente para atualizacao dos
pesos da origem a uma desvantagem importante: a escolha da taxa de aprendizado afeta
criticamente o tempo de convergéncia. Se a taxa for muito pequena, sdo necessarios muitos
passos até encontrar uma solucao aceitavel. Por outro lado, se for muito grande, o algoritmo
pode oscilar em torno do ponto 6timo sem a possibilidade de encontra-lo, a depender do
formato da fungao de erro. Algoritmos adaptativos, que alteram a taxa de aprendizado ao
longo das iteragoes, surgiram com o objetivo de resolver esse problema: utilizam uma taxa
de aprendizado alta sempre que possivel para acelerar a convergéncia, mas a reduzem ao se

aproximarem de um ponto 6timo para mitigar as oscilagoes. Muitos algoritmos adaptativos
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usam a derivada da funcdo de erro para atualizar a taxa de aprendizado [115], o que
pode gerar um efeito negativo no desempenho do algoritmo devido ao comportamento
imprevisivel dessa derivada. RPROP [115] é um algoritmo adaptativo simples, que usa
apenas o comportamento do sinal da derivada ao longo das iteragoes na atualizacao dos
pesos, em vez de utilizar a sua magnitude. Sendo assim, ¢ um algoritmo robusto, de rapida

convergéncia e foi escolhido para o trenamento das redes neste trabalho.

Uma vez treinada, a rede possui valores otimizados dos pesos wy; e by que permitem
o calculo das saidas de cada neurdnio através da Equagao (3.1). Neste trabalho, utilizaram-
se as implementacoes de RNAs e de algoritmos de treinamento contidas no MATLAB
durante as fases de projeto e de treinamento das redes. Nota-se que a operacao da rede
treinada envolve apenas operagoes matematicas basicas, que podem ser implementadas

em dispositivos simples.

3.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Regressao linear é o nome do processo de determinacao dos parametros de um
modelo linear [116]. O tipo mais simples de modelo linear busca explicar a relagao
entre uma variavel dependente y, também chamada de variavel resposta, e uma variavel

independente x, também chamada de preditor ou variavel explicativa, da seguinte forma:

y=Po+ iz +e, (3.6)

em que Jy é a intersecao da reta de regressao com o eixo y e 5 € o gradiente ou a inclinacao
da reta de regressao e ¢ é um erro aleatério [117, 118]. Em uma série de observagoes, a
entrada z; é associada a saida y; com um erro ;. Geralmente se supoe que os erros €; sao
variaveis aleatérias independentes, normalmente distribuidas, com valor esperado E (g;)
igual a zero e varidncia Var (g;) = o2 [118]. O ajuste desse modelo é chamado regressao

linear simples.

Uma forma de ajustar os pardmetros 5y e §; é utilizar o método dos minimos
quadrados. Esse método visa encontrar as estimativas by e by tais que a soma dos quadrados
das distancias entre a resposta real y; e a resposta predita 3; = Sy + S1x; atinja o minimo

entre todas as possiveis escolhas dos coeficientes de regressao 5y e 1, ou seja:

(bo, b1) = arg min z”: [y — (Bo + Brw)]?, (3.7)
(Bo,B1) 7

em que n é o nimero de observagoes [118]. Nesse caso, § = by + by é a reta de regressao
ajustada, e a diferenca entre y; e o valor ajustado ¥;, e¢; = y; — ;, € chamada residuo.
Nota-se que os residuos e; sao observaveis: podem ser calculados a partir das respostas

observadas y; e dos valores ajustados ¢;, ao contrario do termo de erro aleatoério € da
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Equagao (3.6), que representa o quanto uma observagao difere do seu valor esperado [118].
O método dos minimos quadrados ¢ uma forma interessante de ajuste, porque ¢é capaz de

fornecer o melhor estimador linear nao enviesado [117].

Em muitos problemas, a varidvel resposta y sofre a influéncia de mais de uma
variavel explicativa (z1,xs, -+ ,xx). Nesses casos, utiliza-se a regressao linear multipla.

Um modelo linear multiplo genérico pode ser escrito como na Equagao (3.8) [118].

y=PBo+ bix1+ Powa + -+ Bray +¢ (3.8)

E importante notar que x1, s, - - - , 7x podem conter preditores e suas poténcias de
mais alta ordem, ou ainda, fungoes de preditores, desde que essas fun¢des nao contenham
parametros desconhecidos. Um modelo é dito linear quando apresenta linearidade nos
parametros, isto é, quando é linear em relacao aos (s. Todos os modelos na Equagao (3.9)

sao exemplos de modelos lineares [118].

y = Po+ Prix1 + Pawa + Paxs + €
y = Bo+ P + Pax] + Paxa + €
y = Bo + S + Bax? + Pata + Baxiza + €
y = fo+ Brwr + BaIn (1) + B3In (22) + €

(3.9)

Por outro lado, para comparagao, a Equagao (3.10) mostra exemplos de modelos

nao lineares, que demandam uma anélise que foge ao escopo deste trabalho [118].

y = Po+ Prx1 + Poxd + ¢
1 (3.10)

= +€
A+ exp (o + Brz1 + Pava + - - - + Prry)

Y

Para o ajuste de um modelo de regressao linear multipla utilizando o método dos

minimos quadrados, é conveniente usar a notagao matricial. O modelo:

Yi = Po + Srx1i + Powai + -+ Prri + €4, (3.11)

em que [y, f1, B2, -, Bk sdo os coeficientes da regressao a determinar e i € N | i < n,

pode ser escrito na forma matricial como:

y=XpB+e, (3.12)

~ T .~ .
em que, usando a notagao [-]° para a transposi¢ao de matriz:

yZ[m Y2 Yn ]T, (3.13a)
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[ 1 o1 x12 -+ 2k
1 =z T cee
x=| oo (3.13D)
L 1 Tpl Tp2 - Tnk
- T
B=[6o B Br - Bl (3.13¢)
T
€= { €1 €2 -+ Eq } . (3.13d)

A estimativa b para o vetor de coeficientes 3, de acordo com o método dos minimos

quadrados, fica:

b = arg min (y—Xﬁ)T (y—Xp)|, (3.14)
o | ]

em que b é um vetor de estimativas de acordo com:

b:{bo by by - b’fr' (3.15)

A solugao da Equacdo (3.14) serd dada pela Equagao (3.16), desde que X7 X seja
uma matriz nao singular [118]. Essa condigdo é equivalente a de que as colunas de X

sejam independentes.

b= (X"X) X'y (3.16)

A partir da obtencao do valor de b, é possivel calcular a predicao g do modelo

para y como sendo:

§ = Xb, (3.17)

com residuo e =y — 9.

3.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A extracao de caracteristicas é uma parte da teoria de reconhecimento de padroes.
Pode ser descrita como uma transformacao que mapeia o ponto & de um espaco de dados
m-~dimensional para um ponto y em um espaco de caracteristicas g-dimensional, com
g < m [110]. Essa transformagao pode ser vista como uma reducao de dimensionalidade,
ou compressao de dados, o que simplifica a tarefa de processamento que ocorrerd em
seguida [110].

O tipo de anélise utilizado neste trabalho segue a metodologia de extragao de
caracteristicas de sinais de audio. Sinais de audio sao unidimensionais no tempo e

seus espectros sao unidimensionais na frequéncia, bem como os tracos de OTDR séao
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unidimensionais no comprimento da fibra. Verifica-se que algumas analises utilizadas em
sinais de audio, incluindo seus espectros, sao capazes de revelar informagcao sobre os tragos
de OTDR em questao.

Nas tarefas de mineracao de dados e de reconhecimento de padroes, encontrar um
conjunto de caracteristicas compacto e eficaz é considerado um passo crucial no processo
de solugao de problemas [119]. No contexto de sinais de dudio, existem diferentes conjuntos
de descritores de caracteristicas. Dois esquemas comuns sao o de descritores baseados no
padrao MPEG-7 e o de coeficientes mel-cepstrais (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients
- MFCC) [119]. No entanto, descritores de caracteristicas baseadas em percepgao sao
mais simples e sao capazes de evidenciar a informagao desejada nos conjuntos de dados

utilizados neste trabalho. Esses descritores serao apresentados a seguir.

Um descritor de caracteristicas importante em sinais de dudio é a raiz do valor
quadrético médio (Root Mean Square - RMS), ou valor eficaz. O valor RMS de um sinal

x[n] com N pontos é calculado da seguinte forma:

1 &,
RMS = an::lx [n], (3.18)

e pode ser usado como uma medida da magnitude do sinal [119]. Trivialmente, o valor
quadréatico médio (VQM) é o quadrado do valor RMS e também esta relacionado com o

tamanho do sinal, especificamente com a sua energia.

1 X,
VQM = N;x [n] (3.19)

Seja P (fi) a magnitude do espectro de um sinal de dudio no k-ésimo intervalo de
frequéncias, e fi a frequéncia central desse intervalo. O sinal esta dividido em K intervalos
de frequéncia. O centroide espectral (CE) é a média das frequéncias ponderadas pelo
espectro, conforme a Equagao (3.20) [119], e representa a localizagao do centro de massa
da figura formada abaixo do grafico do espectro. Essa grandeza pode ser considerada um
descritor de caracteristica tendo em vista que a localizagao do centroide espectral indica

em torno de quais frequéncias o espectro esta distribuido.

M=

P (fr) fx

CE=*% " (3.20)
P(fk

M|~

k=1

A partir do valor do centroide espectral, pode-se definir a largura de banda
(LB) como o intervalo de frequéncias do sinal ponderado pelo seu espectro, conforme a
Equacao 3.21 [119]. Essa grandeza pode ser vista como indicador da concentracao do

espectro em torno do seu centroide.
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> [CE ~ P (1)
LB =*=— (3.21)
k;P(fk)

Ainda no dominio do espectro, pode-se definir o fluxo espectral (FE) como a
quantidade de variacao espectral local, calculada como o quadrado da diferenca entre
as magnitudes normalizadas de distribui¢oes espectrais consecutivas, como na Equa-
cao (3.22) [119].

K
FE=Y|P(fi) = P (fi) [ (3.22)
k=2

O calculo dos descritores acima apresenta um grande potencial de reducao da
dimensionalidade de um sinal de audio. Basta notar que um sinal com N pontos pode ser
representado por uma combinacao dos seus descritores: valor quadratico médio, centroide
espectral, largura de banda e fluxo espectral. Ao reduzir a dimensionalidade de um conjunto
de dados, ¢é necessario evitar a perda de informagao relevante, o que depende da aplicagao
especifica. Sinais redundantes, por exemplo, sinais que apresentam variacao lenta e
amostras adjacentes similares, tém maior chance de manter a informagao relevante em uma
representacao resumida desse tipo. Caso uma representagao no espacgo de caracteristicas
tenha sucesso, o processamento subsequente tera sua complexidade reduzida devido a

redugao da dimensionalidade em relagao ao espaco de dados.

3.4 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais (Principal Component Analysis - PCA),
também conhecida na teoria de comunicagoes como transformada de Karhunen-Loeve,
é uma transformacao linear que leva vetores de um espago de dados para um espaco de
caracteristicas de uma maneira que evidencia quais componentes tém maior contribuicao
para explicar a variancia dos dados, ao maximizar a taxa de decréscimo da variancia ao
longo das componentes [110]. As varidveis desse novo espago sdo chamadas de componentes
principais, sao descorrelacionadas entre si e sdo ordenadas de forma que as primeiras
variaveis contém a maior parte da variancia presente em todas as variaveis do espaco
original [120].

A seguir, serd apresentada a definigdo da PCA conforme Jolliffe [120]. Seja x
um vetor de p variaveis aleatorias, em que as variancias das p variaveis aleatorias e a
estrutura das covariancias ou correlacoes entre as p variaveis sejam de interesse. Em geral,
a mera observacao das p variancias e das %p (p — 1) correlagbes ou covariancias oferece
pouco entendimento sobre o problema, a menos que este seja simples. Uma alternativa é

buscar variaveis secundarias que, em nimero muito menor que p, preservem o maximo da
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informacao oferecida por essas varidncias e correlagoes ou covariancias. O primeiro passo

seria buscar uma funcio linear al'z dos elementos de = tendo maxima varidncia, em que

/ T .~
a; ¢ um vetor de p constantes aqq, iz, -+, aup, € (+)° denota transposicao, de forma que:
. P
o T = 01171 + o109 + -+ -+ Q1pTy = Z Q1;T5. (323)
j=1

Em seguida, busca-se uma funcao linear alx, descorrelacionada de alz, tendo
maxima variancia, e assim por diante, até que, no k-ésimo passo, encontra-se uma
funcdo linear alx que tenha méxima varidncia, restrita a ser descorrelacionada de
alz alz, - al jxz. A k-ésima varidvel secunddria alz é a k-ésima componente
principal. Pode-se encontrar até p componentes principais, mas, em geral, espera-se que a
maior parte da variancia contida em @ seja explicada por m componentes principais, com
m < p. Em particular, escolher m = 2 pode oferecer uma forma razoavelmente fiel de

representar dados multidimensionais graficamente.

Seja 3 a matriz de covaridncia do vetor de variaveis aleatérias . Nessa matriz, o
elemento (i,j) é a covaridncia entre o i-ésimo e o j-ésimo elementos de x, quando i # j,
ou a variancia do j-ésimo elemento de «, quando ¢ = j. Caso a matriz de covariancia
nao seja conhecida, pode-se substitui-la por uma matriz de covariancia amostral S. Para
k € N |k < p, a k-6sima componente principal é dada por z, = @}z, em que ay, é um
autovetor de X correspondente ao seu k-ésimo maior autovalor \,. Além disso, se ay, for
escolhido para ter comprimento unitério (af ay, = 1), entdo var (z;) = A\, em que var (z,)
denota a varidncia de z.

Para demonstrar essas afirmativas no caso da primeira componente principal afa:,
sabe-se que o vetor ar; deve maximizar var (alT:v) Usando a matriz de covariancia como

um operador linear, pode-se escrever:

var (alTw) =ai Xa;. (3.24)

Para maximizar essa varidncia, sujeita a condi¢ao de que a; seja um vetor unitario,
ou alay = 1, utiliza-se a técnica dos multiplicadores de Lagrange. A fun¢ao de Lagrange,

nesse caso, €:

L(a,)\) =alZa; — ) (alTal - 1) : (3.25)

em que A ¢ um multiplicador de Lagrange. O valor de maximo procurado, sujeito a
condi¢ao acima, serd um dos pontos criticos da fungdo de Lagrange. Igualar a zero a

derivada em relagdo a ay fornece:

2a]% —2\al =0, (3.26)
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que, simplificando e aplicando a transposicao, leva a:

Eal — )\al = 0, (327)

que também pode ser escrita na forma:

(S — ML) =0, (3.28)

em que I, é a matriz identidade p x p. Portanto, por defini¢cao, A é um autovalor de X, e
«; é o autovetor correspondente. Para decidir qual dos p autovalores fornece al x com a

maxima varidncia, nota-se que a quantidade a ser maximizada é:

ol Sa; = al \ag = ol a; = ), (3.29)

de forma que A\ deve ser o maior possivel. Finalmente, ca; é o autovetor correspondente ao

maior autovalor de 3, e var (a{w) = al'Ya; = A\, o maior autovalor.

No caso da segunda componente principal, alz maximiza alXay, sujeita as

condigdes de que v seja um vetor unitdrio (el ay = 1) e de que o x seja descorrelacionada

de af'z (cov (alTaz, aga:) = 0). A condicao de descorrelagao pode ser escrita de diferentes

formas:

cov (a{w, aga:) =alYay =alYa; = al o = \ala, = \hala, =0 (3.30)

A funcao de Lagrange pode ser escrita usando qualquer um desses termos. Esco-

lhendo af a; = 0, tem-se:

L(ag, N, ¢) = alTa, — A (agag - 1) — pai oy, (3.31)

em que A\, ¢ sao multiplicadores de Lagrange. Igualando a zero a derivada em relagao a

(6 DN

2023 — 2\ad — pal =0, (3.32)

aplicando a transposicao:

22&2 — 2/\(12 - gbal = 0, (333)

e pré-multiplicando por o, chega-se a:

20l Yy — 2 al a; — pala; = 0. (3.34)



20

A condigao de descorrelagao zera os dois primeiros termos na Equacao (3.34),
enquanto a normalizacdo de a; significa que a'a;; = 1. Portanto, a equacio se reduz a
¢ = 0. Com isso, Xy — A = 0, ou, equivalentemente, (X — A\I,) ay = 0, entdo A é, mais
uma vez, um autovalor de 3, e s 0 autovetor correspondente. Novamente, A = al T ay,
entao A\ deve ser o maior possivel. Supondo que ¥ nao tenha autovalores repetidos, A
nao pode ser igual a A\;. Logo, A é o segundo maior autovalor de X, e s é o autovetor

correspondente.

Analogamente, pode-se demonstrar que, para as proximas componentes principais,
os vetores de coeficientes oy, serdo os autovetores de 3 na ordem decrescente da magnitude

dos autovalores A, correspondentes. Além disso, var (a%w) =X\, comk €N|EkE<p.

Para realizar efetivamente a reducdo da dimensionalidade, dois problemas devem
ser considerados: (i) como determinar a quantidade m de componentes principais que
deve ser mantida para minimizar a perda de informacao e (ii) como escolher m dentre
as p varidveis originais x, com k € N | k < p, que devem ser mantidas, de forma que a
perda de informacao seja minima. O primeiro problema pode ser resolvido usando um
critério baseado na porcentagem da variancia total explicada pelas primeiras componentes
principais ou usando um critério baseado nas magnitudes das variancias das componentes
principais, entre outros critérios. O critério utilizado neste trabalho se baseia no desempe-
nho do modelo em um método de validacao cruzada, conforme definido na Secao 3.5. O
numero de variaveis mantidas foi incrementado progressivamente até que o desempenho
parasse de mostrar melhora, e o niimero m de variaveis escolhidas foi 0 minimo necessario
para obter a precisao desejada. Ja o segundo problema pode ser resolvido de uma das trés

formas sugeridas por Jolliffe [120] e descritas abaixo.

a) Associar uma varidvel a cada uma das tltimas m} (= p — m;) componentes
principais e descartar essas mj variaveis. Isso pode ser feito uma vez ou
iterativamente. Nesse ultimo caso, uma segunda PCA é calculada nas m;
variaveis restantes, e um novo conjunto de mj variaveis é descartado, se for
apropriado. Esse processo pode se repetir até que nao seja considerado necessario

descartar mais variaveis.

b) Associar um conjunto de m* varidveis, em bloco, as tltimas m* componen-
tes principais e descartar essas variaveis. Esse método mostrou resultados

insatisfatorios comparativamente aos outros dois.

¢) Associar uma variavel com cada uma das m primeiras componentes principais,
em particular, a variavel ainda nao escolhida que apresente o maior coeficiente,
em modulo, em cada componente principal sucessiva. Essas m variaveis sao

mantidas, e as m* = p — m restantes sao descartadas.

Neste trabalho, o método descrito no item c¢) foi considerado mais conveniente,

do ponto de vista da implementacao, e foi escolhido nas duas aplicagoes da PCA para



51
reducao de dimensionalidade, apresentadas nas Sec¢oes 5.3 e 5.5.

3.5 VALIDACAO CRUZADA K-FOLD

A validagao cruzada é um procedimento realizado na tentativa de otimizar a
complexidade de um modelo de forma que minimize o erro de classificacao ou de aproxi-
macao em um conjunto de dados independente [121]. Pode-se usar a validacdo cruzada
para determinar o melhor niimero de neurénios na camada oculta de uma RNA ou para
descobrir quando é adequado interromper um processo de treinamento [110]. Em uma
aplicacao envolvendo aprendizado de maquina, idealmente, se existir um numero suficiente
de observagoes, apds separar uma parte dos dados para teste, o conjunto de dados deveria
ser dividido em um subgrupo de treinamento e um de validacdo, cada um com 50 % dos
dados [122]. Na prética, no entanto, os conjuntos de dados dificilmente tém um ntimero
de observacoes suficiente para fazer isso e alcangar um desempenho adequado. Uma
solucao, em conjuntos de dados pequenos, é usar repetidamente os mesmos dados, mas

particionados de formas diferentes, o que é chamado de validagao cruzada [122].

Na validacao cruzada do tipo k-fold, um conjunto de dados X ¢ dividido aleato-
riamente em k partes X; do mesmo tamanho, com i € N | i < k [122]. Cada parte X;
também pode ser chamada de fold. Uma das partes é usada como conjunto de validacao,
e as k — 1 restantes sdo combinadas para formar o conjunto de treino. Isso é feito k vezes,
cada vez escolhendo uma parte diferente como validagao. O desempenho do sistema sob
ajuste ¢ medido em cada conjunto de validacao, e a média do desempenho em cada um dos
k diferentes conjuntos de validagao é definida como o desempenho do modelo na validacao
cruzada [123]. Esse valor pode ser usado para comparar diferentes modelos ou diferentes

configuragoes de um mesmo modelo.

Em um problema de classificagdao, é importante que, em cada um dos subconjuntos
X, as classes estejam representadas na mesma proporg¢ao em que ocorrem no conjunto
total X para nao perturbar as probabilidades a priori das classes [122]. Isso é chamado
de estratificacao. Em problemas de regressao, esse procedimento nao é essencial, visto
que cada ponto experimental pode ser diferente, mas ainda pode ser feito de acordo com

similaridades entre as observacoes em X.

Ao final do procedimento de validacao cruzada k-fold, um modelo é selecionado.
Porém, o modelo selecionado nao esta imediatamente pronto para uso em técnicas de
classificacdo ou de regressdo. E necessario realizar um novo treinamento, considerando
o conjunto de dados inteiro X [118]. Finalmente, para avaliar o desempenho do modelo
final, é necessario um novo conjunto de dados para teste, que pode ter sido reservado
antes do procedimento de validagao cruzada ou pode conter observacoes experimentais

totalmente novas.
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4 SISTEMA DE INTERROGACAO BASEADO EM BANCO DE FIL-
TROS E REDE NEURAL ARTIFICIAL

Neste capitulo, serd apresentado o sistema de interrogacao para sensores do tipo
grade de periodo longo (Long-Period Grating - LPG) proposto e publicado em [124]. O
sistema é baseado na separacdo do sinal oriundo do sensor em diferentes sub-bandas e
posterior processamento por uma rede neural artificial (RNA) treinada para esse fim. A
principal vantagem desse sistema é a dispensa do uso de um analisador de espectro éptico
(Optical Spectrum Analyzer - OSA), que pode chegar as centenas de milhares de reais,
ou de outros equipamentos de alto custo. Os resultados mostram que o sistema pode ser
utilizado de forma eficaz para interroga¢do em uma faixa dindmica limitada apenas pela

largura de banda da fonte de luz.

O dispositivo central desta pesquisa ¢ uma LPG funcionando como sensor de
temperatura. O foco da pesquisa é a interrogacao, ja que o sistema sensor ¢ bem conhecido.
Em laboratério, a resposta do sensor é comumente obtida através do uso de um OSA, que
é um dispositivo pouco portatil e de alto custo. Em aplicacdes de campo, técnicas de
interrogacao alternativa sao preferiveis, frequentemente envolvendo a filtragem éptica do
sinal de saida do sensor. Métodos alternativos de interrogagao sao discutidos em [125, 126],
em que sao usadas grades de Bragg (Fiber Bragg Gratings - FBGs) como filtros 6pticos. A
principal vantagem do uso de métodos alternativos de interrogacao ¢ a redugao de custos,

juntamente com a portabilidade e a facilidade de automacgao.

Os métodos de interrogacao que utilizam filtragem 6ptica demandam algum pro-
cessamento para extrair corretamente a informagao de alto nivel que se busca. Técnicas
de inteligéncia artificial tém sido aplicadas com sucesso no processamento de dados de
sensores para o propésito da interrogacao, especialmente usando RNAs [127-129]. Tais
técnicas tendem a apresentar maior exatidao do que procedimentos convencionais de ajuste
de curvas [130]. Em um trabalho anterior [103], prop6s-se um sistema de interrogacao
para um sensor FBG, o qual é estendido neste trabalho para a interrogagdo de um sensor
LPG.

Neste capitulo, a Secao 4.1 apresenta a composicao e a configuracao do sistema
proposto. A Secao 4.2 explica o principio de funcionamento deste sistema desde a saida
do sensor até a producdo da estimativa da temperatura medida. A arquitetura e o
funcionamento da rede neural sao apresentados na Secao 4.3. Na Secao 4.4, é apresentada
a relagao entre a quantidade dos filtros e a faixa dindmica do interrogador, e entre o
espacamento entre os filtros e a exatidao do sistema. Os testes e resultados utilizando o
sistema, proposto estao expostos na Secao 4.5. Finalmente, a Secao 4.6 encerra o capitulo

com uma discussao dos resultados obtidos.
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4.1 CONFIGURACAO DO SENSOR E DO INTERROGADOR

O sistema sensor é composto de uma fonte de luz, uma secao de fibra e uma
LPG. A inovagao dessa pesquisa encontra-se no método de interrogacao. A luz é emitida
pela fonte, um diodo superluminescente (Superluminescent Diode - SLD), e propaga-se
através da fibra até um sensor LPG. A LPG insere bandas de atenuagao centradas em
comprimentos de onda ressonantes que dependem da temperatura do meio externo. O
sistema de interrogacao, que é composto de acopladores, de circuladores, de filtros baseados
em FBG e de fotodetectores, deve processar a informagao recebida do sensor e retornar
o valor estimado da temperatura. Para atingir esse objetivo, o sinal de saida do sensor
¢ filtrado por FBGs centradas em comprimentos de onda adequados, a fim de permitir
a identificacdo da resposta do sensor. A saida de cada filtro é, entdo, coletada por um
fotodetector, digitalizada e enviada a RNA para o processamento. A RNA é responsavel
por identificar a temperatura do entorno do sensor a partir das saidas dos fotodetectores e

por retornar o valor estimado da temperatura em graus Celsius.

A Figura 15 mostra a configuragao descrita acima para um interrogador baseado
em trés filtros. Tendo em vista que os filtros devem cobrir, conjuntamente, toda a faixa
de excursao do sensor, pode ser necessaria uma quantidade maior de filtros. A Secao 4.4

aprofunda a discussao sobre faixa dinamica e exatidao neste sistema.

Figura 15 — Configuracao do sensor e do in-
terrogador baseado em trés filtros.

Exposta a variagao
de temperatura

Fonte
de Luz

Sensor

Temperatura
Estimada

Fonte: adaptada de [124].

4.2 PRINCIPIO DE INTERROGACAO

A interrogacao é baseada na separacao do sinal do sensor em sub-bandas e na

analise da poténcia 6ptica contida em cada sub-banda. A separacao do sinal é realizada
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pelo conjunto de filtros mostrado na Figura 15, em que cada filtro tem um comprimento
de onda de ressonéancia diferente, cobrindo a faixa de excursao do sensor. Na saida de
cada filtro, o fotodetector produz uma corrente elétrica proporcional a poténcia Optica
contida na respectiva sub-banda, que varia com a temperatura a medida que o vale
ressonante da LPG é deslocado. A dependéncia da poténcia filtrada com a temperatura é
explicada pelo deslocamento da resposta do sensor LPG em dire¢ao a comprimentos de
onda mais longos ou mais curtos de acordo com a variacao de temperatura, que altera a
distribuicao de energia entre as sub-bandas. Portanto, para temperaturas diferentes, cada
filtro experimenta uma diferente intensidade de poténcia de entrada na regiao espectral do
seu comprimento de onda central. Sendo assim, a informacao da temperatura encontra-se
modulada nos valores de saida dos filtros, e é a responsabilidade da rede neural associar

esses valores a respectiva temperatura.

Os valores de saida dos fotodetectores sdo interpretados como um vetor & € RVsx1,
em que Ny é o numero de filtros. Esse vetor & é a entrada da RNA. Nota-se que a
RNA tera tantas entradas quantos forem os filtros, e uma saida: a temperatura estimada.
As entradas da RNA sao normalizadas antes do processamento, usando a féormula de
normalizacao:

2(x — Tmin)

& = 1, (4.1)

Tmax — Lmin
que mapeia a informagdo de x no intervalo [—1, 1], gerando o vetor normalizado &. Os
parametros de normalizacao Ty, € Tmax S0 0s valores minimo e maximo, respectivamente,
de saida dos fotodetectores obtidos durante o treinamento. Esse processo de normalizacao
é comum em aplica¢oes de RNA e decorre da saturacao inerente as fungoes de ativacao.
Como a RNA processa os valores normalizados dos fotodetectores, qualquer flutuacao
da fonte de luz, sentida por todos os filtros simultaneamente, nao sera considerada pelo

procedimento de estimagao da temperatura.

4.3 A REDE NEURAL ARTIFICIAL

Uma RNA é uma técnica de aprendizado de méaquina que leva em consideragao
as nao linearidades entre os dados de entrada e a grandeza que se quer estimar. A
RNA em questao é um perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) que foi
treinado usando o algoritmo de aprendizado resilient propagation (RPROP), cujo processo
de aprendizado nao é influenciado pela magnitude da derivada, dependendo apenas do

comportamento temporal do seu sinal [115].

Utilizou-se uma camada oculta para processar os dados de entrada e testaram-se
diferentes quantidades de neurdnios para essa camada. A funcao de ativagao na camada

oculta é uma tangente hiperbélica. Na camada de saida, a funcao de ativagao é linear.
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Esses parametros estdao de acordo com a utilizacao tipica de redes neurais em problemas

de aproximagao de fungoes e com o teorema da aproximacao universal [111-114].

Neste trabalho, adotou-se uma RNA rasa apresentando trés camadas: a camada de
entrada (camada 0), a camada oculta (camada 1) e a camada de saida (camada 2). Sejam
& € RNox! o feature normalizado (ou vetor de entrada), W; € RYi*Ni-1 3 matriz de pesos
da i-ésima camada, b; € RY:*! o vetor de bias da i-ésima camada e N; € N o ntimero de
neurdnios na i-ésima camada. O potencial de ativacio da camada oculta v; € RN*! ¢

dado por [131]:

v = chi: + b1 (42)

O vetor de saida da camada oculta y; € RY*! pode ser calculado por [131]:

Yy =p(v1), (4.3)

em que ¢ () : RM>! — RM>X1 ¢ ym operador que aplica a fungao hiperbdlica tanh (+) a

cada elemento. O potencial de ativacdo da camada de saida vy € RV2X1 &, portanto:

vy = Wy, + by (4.4)

A camada de saida, que tem funcdo de ativacdo linear, produz um vetor y, € RV2*!

dado por:

Y2 = V2 (4.5)

Como esta estabelecido que a rede terda apenas uma saida, ou um neurdnio na
ultima camada, entao a estrutura da RNA utilizada fornece como saida um valor § € R

que se da em funcao da entrada & da seguinte maneira:

g =Wop (W12 + b)) + by, (4.6)

em que W; e b; (para i € {1,2}) contém os parametros ajustaveis da RNA, que se calculam
na fase de treinamento. A saida normalizada 7 é, entdo, desnormalizada, produzindo-se a

saida significativa do sistema y; nesse caso, a temperatura estimada.

A Figura 16 apresenta uma visualizacao grafica da rede descrita acima para o caso
de um sistema com trés entradas e trés neuronios na camada oculta. Ao longo dos testes
ambos os valores serao ajustados em busca de um sistema otimizado. Nessa figura, cada
neurénio exibe o grafico da sua fungao de ativagao. Nota-se que a arquitetura altamente
paralela da RNA favorece a sua implementacdo em um arranjo de porta programavel em
campo (Field Programmable Gate Array - FPGA), que permite acelerar o processamento

dos dados de forma paralela e nao linear [132].
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Figura 16 — RNA com trés entradas e trés
neuronios na camada oculta.

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

4.4 FAIXA DINAMICA E EXATIDAO

A faixa dinamica do sistema é definida pela largura de banda da fonte de luz usada,
considerando a sensibilidade do sensor. Para um dado sensor LPG, a faixa dinamica pode
ser ampliada utilizando-se uma fonte de banda mais larga, que permite a interrogacao do
sensor numa faixa de excursao maior. Esse procedimento aumenta a faixa dindmica ainda
que insira ressonancias dos modos adjacentes da LPG na banda da fonte. Como a RNA
deve ser treinada adequadamente usando o padrao criado por cada montagem especifica,
a existéncia de novos modos nao prejudica a interrogacao que utiliza esse método. Pelo
contrario, ao incluir informagao independente adicional, o processo de estimacao tende a

apresentar maior exatidao, as custas de um aumento no tempo de treinamento [131].

A exatidao do processo de estimacao depende do volume de informacao inde-
pendente obtido pelos filtros, especialmente quando métodos de descorrelagdo nao sao
empregados [131]. Se o espacamento espectral entre os filtros for grande, as lacunas podem
dar origem a leituras ambiguas, no sentido de que as saidas dos filtros podem ser as mesmas
para temperaturas diferentes. Dados ambiguos sao uma importante fonte de erro, ja que a
RNA pode tornar-se incapaz de identificar a temperatura correta. A fim de impedir que
isso ocorra, o numero de filtros e o espacamento espectral entre eles devem ser projetados

adequadamente.

Dessa forma, a escolha do ntmero de filtros e do espacamento entre as suas
ressonancias deve contemplar dois objetivos: (i) cobrir integralmente a faixa espectral
de emissao da fonte de luz, para maior aproveitamento da faixa dindmica e (ii) evitar
a formacao de lacunas entre as faixas espectrais de filtros adjacentes, para obter boa

exatidao.
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4.5 TESTES E RESULTADOS

O objetivo dos testes foi interrogar a maior faixa dindmica possivel para o sensor
em questdao. Utilizou-se uma LPG inscrita em fibra monomodo padrao com raio do ntcleo
igual a 4,15 pm e da casca igual a 62,5 ym, indice de refracdo do ntcleo igual a 1,449 e da
casca igual a 1,444. O periodo da LPG ¢é 5229 pm. Observou-se a banda de atenuacao
correspondente ao modo LPg5, que tem o comprimento de onda ressonante proximo a
1550 nm a 25 °C, sob as condi¢oes mencionadas. A fonte de luz é um SLD com largura de
banda éptica de 100 nm centrada em 1550 nm. Considerando que a LPG em questao tem
uma sensibilidade a temperatura de 6,3 nm/°C, a faixa dindmica tedrica é de 17,1 a 32,9 °C.
A referéncia de temperatura foi obtida usando um termdémetro digital com precisao de

0,1°C.

Dois conjuntos de dados independentes foram criados: um para treinar a RNA e um
para testar seu desempenho. Os conjuntos de dados contém varias entradas consistindo na
poténcia 6ptica medida para cada filtro () e na correspondente temperatura no entorno
do sensor (y). Os dados foram obtidos em duas etapas: primeiro, experimentalmente,
sob temperatura controlada e usando LPGs projetadas e fabricadas no Laboratoério de
Instrumentacao e Telemetria (LITel) da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF);
posteriormente, criou-se um modelo para simulagdo do sistema, que foi validado com
sucesso utilizando-se os dados experimentais, de modo que se utilizou esse modelo de
simulacdo para popular ambos os conjuntos de dados com entradas adicionais, a fim de

aprimorar o desempenho de aprendizado da RNA.

O processo de treinamento funciona da seguinte forma: a rede ¢ inicializada com
valores aleatérios para as matrizes de pesos W, e para os vetores de bias b;; entao,
ela ¢ iterativamente abastecida com uma entrada @ retirada do conjunto de dados de
treinamento, gerando uma saida ¢ com algum erro € relativo a saida esperada y; esse
erro é, entao, usado para atualizar os pesos e biases da camada anterior, de acordo
com o algoritmo resilient backpropagation. O processo continua até se encontrarem os
pesos e biases otimizados para todas as camadas ou até um dos critérios de parada ser
atingido. Os critérios de parada utilizados foram: (i) maximo de 2000 épocas; (ii) erro

nulo; (iii) gradiente minimo de 1 x 107° e (iv) 200 falhas de validacdo consecutivas.

Durante o processo de treinamento, o conjunto de dados de treinamento foi sub-
dividido para proporcionar um conjunto de dados de validacao, consistindo em entradas
selecionadas aleatoriamente dentre as do conjunto original. A validacao auxilia na mini-
mizac¢ao da probabilidade de produzir uma solucao enviesada devido ao fato de a funcao
de risco verdadeira ser distinta da func¢do de risco empirica, um problema denominado
overtraining ou overfitting [133]. Dessa forma, a RNA aprendeu utilizando o conjunto
de dados de treinamento, enquanto seu desempenho foi avaliado utilizando-se o conjunto

de validacao para a parada antecipada [134]. O desempenho da RNA foi, entdao, medido
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utilizando-se como pardmetro o erro quadratico médio (EQM) avaliado no conjunto de
dados de teste. Todas as entradas no conjunto de dados de teste sdo independentes

daquelas do conjunto de dados de treinamento.

Realizaram-se testes com diferentes nimeros N de filtros na configuracao, com
N € {3,5,7}. Adotando-se N = 3, o espagamento entre os comprimentos de onda
centrais deve ser alto para cobrir a faixa dindmica tedrica, o que prejudica a exatidao
do interrogador. Os filtros foram projetados para 1505 nm, 1500 nm e 1595 nm. A
Tabela 2 apresenta os resultados dos testes para diferentes tamanhos da camada oculta,
considerando o EQM como parametro de desempenho. Um valor mais baixo de EQM
significa que o sistema tem maior exatidao. Utilizando-se a validagdo cruzada k-fold (com
k = 10) para a selegdo do modelo, os resultados do sistema com trés filtros mostram que a

melhor configuracao para a camada oculta é aquela com trés neurdnios.

Tabela 2 — Erro quadratico médio das RNAs treinadas para diferentes tama-
nhos da camada oculta.

Numero de Neuronios EQM [(00)2]
na Camada Oculta Trés filtros Cinco filtros Sete filtros

1 4,0 3.4 2.9
2 3,8 2,7 1,9
3 3,0 4,8 1,6
4 3.4 3.0 1.4
5 4,2 2.9 0,9
6 4,0 3.4 0,7
7 7.8 1.5 2.8
8 3,8 3,6 0,8
9 3,8 2.6 1,3
10 4,4 2.8 4,4
11 5,7 4,6 3,6
12 4,2 6,5 4,5
13 4,6 1,3 7.6
14 4,9 2.1 2.3
15 4,3 5,2 5,6

Fonte: adaptada de [124].

Nota: Os valores realgados representam os menores erros em cada configuragao.

A fim de aprimorar a exatidao, deve-se diminuir o espacamento espectral entre
os filtros. Para que isso ocorra sem deixar de cobrir a faixa dindmica original, deve-se,

também, aumentar o numero de filtros. Portanto, testou-se o sistema com cinco filtros,
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projetados para os seguintes comprimentos de onda: 1500 nm, 1525 nm, 1550 nm, 1575 nm
e 1600 nm. Os resultados desse teste também podem ser vistos na Tabela 2. Nota-se
que a exatidao do sistema é, de fato, melhor do que a obtida no teste anterior. Para essa
configuracao, descobriu-se que a RNA tem o melhor desempenho se a camada oculta tiver
13 neurdnios, conforme indicado pelo procedimento de validacao k-fold para a selecdo da

arquitetura [134].

O ultimo teste realizado foi uma tentativa de aprimorar a exatidao ao reduzir ainda
mais o espacamento espectral entre os filtros. Nesse teste, sete filtros foram utilizados com
os seguintes comprimentos de onda ressonantes: 1505 nm, 1520 nm, 1535 nm, 1550 nm,
1565 nm, 1580 nm e 1595 nm. A configuracdo da camada oculta que apresentou o
melhor desempenho, nesse caso, foi aquela com seis neurdnios, como pode ser visto na
Tabela 2. A Figura 17 mostra o desempenho dessa configuracao de filtros usando uma
RNA cuja camada oculta tem seis neurénios. O eixo horizontal indica a temperatura alvo,
enquanto o eixo vertical indica a saida do sistema. A linha preta continua representa um
sistema sensor /interrogador ideal, que retornaria a temperatura com erro nulo. Os pontos
vermelhos representam a saida do sistema proposto neste trabalho. As barras de erro
representam a excursao total de cada valor, ou seja, o valor maximo e o minimo estimados
em cada temperatura. Nota-se que, nessa configuracdo, o erro médio de estimagdo no pior

caso foi de 1,8% do valor alvo.

Figura 17 — Estimacao de temperatura do
sistema de interrogagao composto por sete fil-
tros usando seis neurénios na camada oculta.
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Fonte: adaptada de [124].

A fim de fornecer um meio de comparacao, utilizou-se o mesmo conjunto de dados

para produzir uma série de regressoes usando o método dos minimos quadrados. A
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regressao com maior exatidao encontrada foi para o sistema com sete filtros usando um
polinémio de quarto grau nas variaveis de entrada, permitindo termos cruzados dois a dois.

Nesse caso, encontrou-se um EQM igual a 4,9 (°C)2.

O tempo de treinamento da rede com maior exatidao foi de 6,42 segundos. Em
contrapartida, o tempo de treinamento da regressao por minimos quadrados foi de 0,08
segundos. Apos os treinamentos, a RNA produz uma saida em 6,04 ms, que é comparavel
aos 5,99 ms do algoritmo usando minimos quadrados. Todos os testes foram executados

por um processador AMD FX-6300 de seis ntcleos.

A Figura 18 mostra os valores normalizados de entrada da RNA em funcao da
temperatura nos trés testes. Na Figura 18(a), hd duas regides de ambiguidade perceptiveis,
em torno de 22 °C e de 28 °C. Isso se deve ao grande espacamento espectral entre os filtros
do interrogador na configuracao de trés filtros. As regioes de ambiguidade sao diminuidas
na configuracao de cinco filtros, como pode ser visto na Figura 18(b), e sdo praticamente
inexistentes na configuragao de sete filtros, como mostrado na Figura 18(c). A eliminagao
da ambiguidade acarreta uma grande vantagem no desempenho da RNA e justifica os
resultados na Tabela 2. E possivel notar que nas extremidades, em torno de 15 °C e de
35 °C, ainda existe uma lacuna de informacao, mesmo na Figura 18(c). Isso se deve a
diminuicao da intensidade da fonte nas regides espectrais respectivas e causa um aumento
no erro da resposta da RNA nessas temperaturas que pode ser visto na Figura 17. Desse
modo, a interrogacdo poderia ser feita numa faixa de temperaturas maior, bastando, para

isso, aumentar a largura de banda da fonte e ajustar o projeto dos filtros.

Figura 18 — Valores de entrada normalizados da RNA para o sistema com: (a) trés
filtros; (b) cinco filtros; (c) sete filtros.
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4.6 DISCUSSAO

Este trabalho apresenta uma montagem de interrogacao capaz de interrogar com

eficdcia toda a faixa dindmica de um sensor de temperatura baseado em LPG e excitado por
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uma fonte de luz SLD. Mostrou-se que, ao usar o sistema apresentado, é possivel ajustar a
faixa e a exatidao da interrogacao configurando-se o nimero de filtros e o espagamento
espectral entre eles. Nota-se que o equipamento utilizado para construir o sistema consiste
em componentes basicos de sistemas 6pticos, como acopladores, FBGs e fotodetectores.
Isso possibilita um sistema com boa relacao custo-beneficio que pode ser replicado em
qualquer laboratoério de éptica. O método avancado de estimacao foi avaliado usando trés,
cinco e sete filtros para separar o sinal do sensor em sub-bandas, usando véarios tamanhos
para a camada oculta da RNA, e descobriu-se que a melhor exatidao ocorre quando se
usa o sistema com sete filtros com uma camada oculta composta de seis neuronios. Uma
comparacao com um método classico de regressao por minimos quadrados mostra que o
interrogador apresentado tem exatidao significativamente melhor, enquanto mantém um
tempo de processamento similar durante a operacao regular. Essa técnica é especialmente
util no campo, onde o uso de um OSA nao é viavel, ou em laboratérios em que um OSA

nao esteja disponivel.
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5 SISTEMA DE INTERROGACAO BASEADO EM REFLECTOME-
TRIA OPTICA NO DOMINIO DO TEMPO

Neste capitulo, serd apresentado o sistema de interrogacao para sensores do tipo
grade de periodo longo através de um método inovador que utiliza um reflectometro éptico
no dominio do tempo (Optical Time-Domain Reflectometer - OTDR) e aplica técnicas
de extracao de caracteristicas apropriadas para realizar a interrogacdao. A escolha do
OTDR como componente principal ¢ justificada por se tratar de um instrumento que
¢ comumente encontrado em laboratoérios de optica e tem um preco entre 15 e 20 mil
reais, significativamente mais acessivel do que um analisador de espectro 6ptico, que pode
custar algumas centenas de milhares de reais, resultando em uma solucao vantajosa para
a interrogacao, considerando sua relacao custo-beneficio. Além disso, a multiplexacao de

sensores nesse tipo de montagem é consideravelmente facilitada.

O pacote de simulagao apresentado no apéndice deste trabalho é capaz de modelar
o comportamento de um OTDR e de simular o trago medido por esse instrumento. A
simulagdo computacional de tracos de OTDR em montagens com sensores LPG indica
que caracteristicas dos tragos podem revelar informagoes sobre o estado do sensor. Dessa
forma, o conhecimento obtido através da analise dos resultados do simulador contribuiu

para o desenvolvimento das configuragoes experimentais apresentadas abaixo.

Para realizar a interrogacao, a informacao contida no trago de OTDR precisa ser
processada para expor algum conhecimento a respeito da grandeza de interesse. Nota-se
que a aplicagao de técnicas de processamento de sinais e de extragao de caracteristicas a
tragos de reflectometria com o objetivo da interrogacao de sensores ainda nao havia sido
suficientemente explorada. Com o objetivo de realizar esse processamento, aplicou-se ao
trago de OTDR um conjunto de descritores comumente utilizados em processamento de

audio, ja estabelecidos na literatura especifica para aplicagoes semelhantes.

A metodologia proposta foi utilizada para a construcao de um classificador de
amostras de peso [135] e, posteriormente, de amostras de liquidos diferentes [136], como
prova de conceito. Por fim, a mesma metodologia foi utilizada para desenvolver um sistema
de sensoriamento de salinidade [137]. A principal contribuicao deste capitulo é apresentar
uma alternativa a interrogacao convencional de sensores LPG, com a possibilidade de
utilizar um OTDR associado a técnicas de reconhecimento de padroes para esse proposito.
Bem como o sistema apresentado no Capitulo 4, o que se apresenta a seguir dispensa
o uso do analisador de espectro 6ptico ou de outros equipamentos de analise espectral.
Os resultados experimentais apresentados apontam para a validade da utilizagdo desse

método para a interrogacao de LPGs.

A seguir, a Se¢ao 5.1 apresenta a montagem comum a todos os experimentos
contidos neste capitulo. Na Secao 5.2, busca-se elucidar o principio de funcionamento

do método, ao analisar o efeito que a LPG exerce no trago do OTDR. As Secoes 5.3
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e 5.4 apresentam os testes qualitativos conduzidos: um classificador de pesos e um de
meios externos. Na Secdo 5.5, é apresentado um sistema completo sensor/interrogador
de salinidade utilizando o método descrito neste capitulo. A Secao 5.6 encerra o capitulo

discutindo os resultados obtidos.

5.1 CONFIGURACAO DO SENSOR E DO INTERROGADOR

A montagem experimental consiste na seguinte sequéncia de componentes conec-
tados em cascata: um OTDR Anritsu MT9083A2-073 [138], uma bobina de fibra 6ptica
monomodo padrao, um sensor LPG desenvolvido especificamente para a aplicacdo, e uma
segunda bobina de fibra que termina em aberto. A fibra éptica utilizada em ambas as
bobinas foi a Corning SMF-28 Ultra [139]. A Figura 19 ilustra essa montagem. Nota-se
que a terminagao da segunda bobina nao ¢é relevante para a interrogagao, ja que o sinal

transmitido ndo é necessario no procedimento proposto.

Figura 19 — [lustracdo da montagem.
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Fonte: adaptada de [136].

Foram utilizados trechos de fibra com 10 km ou 4 km, devido ao seu padrao de
comercializagao e, também, a praticidade de utilizar e, principalmente, de reutilizar as
bobinas inteiras. O motivo principal de adiciona-las ao sistema é tornar os eventos do
traco de OTDR suficientemente separados, a fim de facilitar a sua visualizagao e a sua
identificacao. Dessa forma, é admissivel que os comprimentos das fibras sejam menores ou
maiores, desde que ainda seja possivel distinguir os eventos relativos ao inicio da fibra,
ao sensor e ao fim da fibra. Em aplicagoes praticas, pode ser conveniente utilizar uma
bobina longa entre o OTDR e a LPG, para realizar o sensoriamento remoto, e uma se¢ao
mais curta ao final, por praticidade. O limite inferior para o comprimento das bobinas é,
portanto, dado pela resolucao espacial do OTDR, para evitar a superposi¢cao entre eventos.
Ja o limite superior é dado pelo alcance do OTDR, para que o sinal luminoso tenha
intensidade suficiente ao chegar aos eventos de interesse. Dependendo da configuracao, o

alcance do OTDR utilizado pode chegar a 300 km [138].

A principio, poderia ser questionada a utilizagao de diferentes comprimentos de
fibra com esta técnica devido a variacao do nivel de poténcia do sinal luminoso ao atingir
a LPG. Porém, a metodologia proposta é capaz de lidar com essa variacdo por duas

razoes: por considerar apenas uma parte relevante do traco de OTDR e por prever um
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procedimento de treinamento, que opera também como calibracao. Apesar de a distancia
até a fonte de luz afetar o nivel absoluto de poténcia na regiao de interesse, em torno
do sensor, os valores relativos entre diferentes amostras nessa mesma regiao sao apenas
levemente perturbados. Além disso, o treinamento do estagio de processamento do sistema
interrogador é projetado para se aproveitar ao maximo das caracteristicas tinicas de cada
conjunto de medidas. Isso implica que o sistema possa ser utilizado com fibras de diferentes

comprimentos, ap6s uma calibracao adequada.

A utilizacao de marcas ou modelos diferentes de fibra, sobretudo se houver mudanca
nos didmetros ou nos indices da casca ou do nucleo, também poderia, a principio, ser
questionada. De fato, o formato do trago de OTDR pode variar conforme o tipo da fibra
utilizada. Entretanto, similarmente a andlise anterior, a estrutura de informacao subja-
cente relacionada a amostra sob teste se mantém inalterada, e o objetivo dos descritores
propostos é, justamente, que sejam capazes de revelar essa informacao durante o estagio
de processamento. A metodologia proposta inclui os passos de calibragdo necessarios para
evitar pequenas diferencas que possam surgir com o uso de componentes diferentes na

montagem.

As LPGs utilizadas foram produzidas também com base na fibra Corning SMF-28
Ultra, por meio da técnica de arco elétrico ponto a ponto, utilizando uma maquina de fusao
especialmente adaptada com a adi¢do de um sistema de posicionamento manual de precisao
micrométrica. O periodo da grade utilizado foi de 530 pm para produzir uma banda de
atenuacao na mesma regiao espectral da fonte de luz do OTDR, aproximadamente 1550 nm.
Em cada um dos trés tipos de teste abaixo, o sensor foi encapsulado adequadamente para

a aplicagao, conforme descrito nas respectivas sec¢oes.

5.2 INTERROGACAO DE LPG BASEADA EM OTDR

Os experimentos conduzidos neste capitulo sdo baseados nas leituras de um reflecto-
metro 6ptico no dominio do tempo, ou OTDR. Esse dispositivo lan¢a um pulso luminoso
no interior de uma fibra éptica e coleta o sinal refletido ao longo do tempo a fim de formar
um perfil da atenuacao ao longo do comprimento da fibra. Esse perfil de atenuacao é
chamado de traco de OTDR e possibilita a identificagao de possiveis defeitos através do

grafico da intensidade da reflexdo em func¢do da coordenada axial da fibra.

Para entender o efeito da LPG no traco do OTDR, é preciso considerar inicialmente
a resposta espectral da fonte de luz em questao. A fonte do instrumento utilizado neste
trabalho ilumina apenas uma faixa limitada do espectro da LPG, ja que emite luz em uma
banda centrada em 1550 nm com uma largura de banda de 3 dB igual a 8 nm. Projeta-se
a LPG para que tenha uma banda de atenuacao selecionada localizada na mesma regiao
espectral que a fonte do OTDR, nesse caso, com largura de banda de 3 dB igual a 13 nm. A

Figura 20 mostra o espectro da fonte do OTDR conforme medido pelo OSA, em linha azul
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e com valores referentes ao eixo vertical da esquerda, e também o espectro de transmissao

da LPG projetada, em linha vermelha e com valores referentes ao eixo vertical da direita.

Figura 20 — Resposta espectral da fonte de
luz e da LPG.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

Quando a luz chega a LPG e é acoplada do modo de ntcleo para modos de casca, a
perda por espalhamento é grandemente aumentada e isso se traduz em uma queda abrupta
no tragco de OTDR. Uma vez que o acoplamento do modo de ntcleo para o respectivo
modo de casca ¢ afetado por variaveis externas a LPG, o vale na resposta espectral desse
dispositivo é deslocado lateralmente e/ou muda de profundidade, consequentemente, a
regiao espectral iluminada pela fonte passa a responder de forma diferente em relagao
a perda de energia para o meio externo. Assim, a poténcia éptica transmitida através
da LPG para o segundo trecho de fibra é, também, afetada. Dessa forma, a atuacao de

variaveis externas na LPG traduz-se em variagoes na perda sofrida no entorno do sensor.

O OTDR, entao, percebe tal alteracao na perda detectada na regiao da LPG
através de uma perda correspondente na poténcia retroespalhada. Nota-se que a luz
retroespalhada também passa pela LPG, no sentido inverso, sofrendo mais uma vez o
efeito do acoplamento para os modos de casca. Assim, a perda na LPG é inerentemente
superestimada, o que contribui para a sensibilidade do método, haja vista a duplicagdo do

efeito transdutor da grade, comparativamente a métodos que nao utilizam reflectometria.

A Figura 21 mostra o traco de OTDR obtido no sistema proposto, com a LPG
em repouso e exposta ao ar como meio externo. E possivel visualizar os trés eventos
mencionados: (i) o inicio do primeiro trecho de fibra, em 0 km; (ii) a perda consideravel
causada pela LPG, em torno de 10 km e (iii) o fim do segundo trecho de fibra, préximo
a 20 km. O pico imediatamente anterior ao sensor indica a ocorréncia de reflexao de

Fresnel no interior do conector utilizado. O efeito reflexivo do segundo conector encontra-se
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Figura 21 — Traco de OTDR no sistema em
repouso.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

mascarado pela associacao de dois fatores: (i) o declinio abrupto causado pela perda na

LPG e (ii) o tempo de recuperagao do fotodetector no interior do OTDR.

Esquemas de interrogacao que utilizam OTDR sao relativamente comuns em
sistemas de sensoriamento baseados em FBG [96, 97, 100-102], mas nao em aplicagoes
com LPG. Frazao et al. propuseram um sistema desse tipo para interrogacao de LPG com
vantagens em relacao a sistemas de interrogacao convencionais [140]. Sua abordagem é
baseada na diferenca entre a reflexdo medida pelo OTDR antes e depois da LPG, isto
é, no tamanho do degrau introduzido pela LPG, com o auxilio dos cursores do proprio
instrumento. Essa técnica de interrogacao apresenta algumas vantagens em relagao a
interrogacao tradicional de LPG via andlise espectral ou filtragem. A interrogagao é
realizada através do sinal refletido, o que é vantajoso para o sensoriamento remoto ja que
a transmissao e a recepgao podem ocorrer no mesmo lugar usando menos fibra e menos
componentes. A multiplexacao de sensores pode ser realizada de forma simples e direta,
visto que sensores em cascata aparecerdao separados espacialmente no tragco de OTDR.
Além disso, os autores descobriram evidéncia de que essa configuragao seja intrinsecamente
insensivel a temperatura, portanto, a sensibilidade cruzada é desprezivel. Os sistemas
apresentados por Bravo et al. e por Giraldi et al. interrogam LPGs com OTDR, mas
a operacao requer pelo menos dois acopladores, a multiplexacao demanda acopladores

adicionais, e cada LPG deve estar em um espelho de loop em fibra [98, 99].

O estudo apresentado neste capitulo mostra que é possivel correlacionar o trago
de OTDR nas proximidades da LPG com alguma variavel externa de interesse. Uma
forma imediata de fazer isso seria através da medicao do tamanho do degrau inserido
pela perda da LPG no trago, conforme sugerido em [140]. Entretanto, essa forma nao

ofereceria a robustez e a precisao necessarias para a generalizacdo do método e dificultaria
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a sua automagcao. A utilizagdo de extratores de caracteristicas permite um processamento
de dados mais abrangente, devido a maior capacidade de extrair informacao dos tragos,
incluindo informacao relacionada a forma e a inclinacao dos tragos na regiao correspondente,
a0 mesmo tempo em que usa apenas as informagoes mais relevantes, obtidas através do

procedimento descrito nas proximas segoes.

5.3 CLASSIFICADOR DE PESOS

Nesta aplicagdo, publicada em [135], o sensor foi encapsulado com um invélucro
impresso em polidcido lactico (Polylactic Acid - PLA) para oferecer maior resisténcia
mecanica e para possibilitar o suporte a amostras de massa entre 7,2 g e 28,2 g. As
medidas de referéncia foram obtidas com uma balanga digital de precisao de 0,1 g. A
Figura 22 mostra a configuragdo experimental montada em bancada. O sensor LPG foi
submetido a cinco tipos diferentes de cargas, conforme indicado na Tabela 3. A diferenca
de massa entre dois tipos de carga é responsavel por uma mudanca no respectivo traco de

OTDR significativa o suficiente para possibilitar a classificagao.

Figura 22 — Montagem experimental.

Fonte: [135].

Tabela 3 — Tipos de carga e suas massas e pesos.

Tipo de carga Massa (g) Peso (mNN)

Carga 1 7,2 71
Carga 2 14,1 138
Carga 3 20,2 198
Carga 4 24,6 241
Carga b 28,2 276

Fonte: adaptada de [135].
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Inicialmente, cada trago obtido experimentalmente foi analisado no software for-
necido pelo fabricante, Anritsu TraceView, em que se verificaram a largura de pulso, o
comprimento de onda de operacao, os comprimentos de ambas as bobinas, a localiza-
¢ao sensor na montagem e as perdas ao longo do caminho. Em seguida, para realizar
uma andlise numérica mais precisa, os arquivos gerados pelo OTDR foram tratados

computacionalmente.

A curva de referéncia do sensor foi definida utilizando-se o comprimento de onda
de 1550 nm e a largura de pulso de 1000 ns. Esses parametros foram mantidos em todos
os testes realizados. Um exemplar dessa curva de referéncia foi mostrado na Figura 21. A
Figura 23 mostra, em maior detalhe, os tragos na regiao do entorno da LPG para diferentes
configuragoes de carga. No grafico, constam todas as curvas obtidas experimentalmente
para cada tipo de carga, indicadas pela cor correspondente na legenda. O grafico menor
mostra o intervalo em que ha a maior diferenca entre as curvas. Mesmo assim, é possivel
notar que a maior distancia entre duas curvas é de cerca de 0,3 dB. Observa-se que as
curvas sao muito proximas entre si e que nem todas seriam visualmente classificaveis sem
o codigo de cores. Nesse conjunto de curvas, a mais notavel diferenca entre cada uma
das situacgoes de carga é o nivel de poténcia retroespalhada correspondente a regiao da
LPG. No entanto, outras alteragoes menos sensiveis podem ser detectadas com a aplicagao
dos descritores propostos. A obtencao de maiores informagoes pelos descritores pode ser
utilizada como uma forma de resolver possiveis ambiguidades que um tnico descritor

apresentaria.

Figura 23 — Trago no entorno do sensor para
diferentes cargas.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

O software desenvolvido utiliza cada curva no intervalo em que é mais provavel que
se encontre informacao discriminativa, correspondente aproximadamente ao que é mostrado

na Figura 23, para calcular trés descritores, baseados no centroide espectral (CE), na
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largura de banda (LB) e na poténcia média (PM), de acordo com as Equagoes (5.1), (5.2)
e (5.3). A escolha desses descritores foi motivada pelo seu uso com sucesso na classificacao

de sinais de dudio cujos espectros de frequéncia se assemelham a forma dos tracos de
OTDR em questao [119, 141].

No contexto dos sinais de audio, o centroide espectral indica a localizacao do centro
de gravidade do espectro de magnitude e serve como uma medida da forma do espectro.
Por sua vez, a largura de banda esta correlacionada com o intervalo de frequéncias dos
dados ponderado pelo espectro. Finalmente, a poténcia média quantifica a intensidade
do sinal no intervalo considerado. Apesar de as interpretagoes em termos de textura de
audio nao serem validas no presente contexto, ja que a transformada de Fourier nao é
usada no método proposto, esses descritores mantém suas capacidades de aquisi¢ao de
informagao no problema de interrogagao considerado. Tendo em vista que o significado
fisico dos descritores foi alterado daquele utilizado no processamento de audio, optou-se

por omitir, adiante, a nomenclatura e utilizar apenas as abreviagoes CE, LB e PM.

Nas Equagoes (5.1), (5.2) e (5.3), z[n] representa a distdncia, em metros, da fonte
ao ponto na fibra correspondente ao n-ésimo ponto coletado pelo OTDR, y[n] representa
a poténcia do sinal refletido nesse ponto em relagdo a poténcia emitida pela fonte e N é o
numero total de pontos coletados em um experimento. O valor de y é encontrado através
da linearizacao dos valores fornecidos pelo OTDR em decibéis. Nesta aplicacdao especifica,

os descritores CE e LB se dao em metros, e o descritor PM é adimensional.

CE = e (5.1)

LB == (5.2)

1 N
= Z (5.3)
Com os valores dos trés descritores, termos independentes adicionais foram calcula-
dos considerando-se:
a) as poténcias dos descritores individuais: CE', LB’, PM*;
b) os produtos de dois fatores: CE' - LB’, CE' - PM/, LB - PM/;
¢) e os produtos de trés fatores: CE' - LB/ - PM*,

com i,j,k € N | i,j,k < 10. Dessa forma, foram produzidas 1330 possiveis varidveis

explicativas para cada experimento. A andlise de componentes principais (Principal
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Component Analysis - PCA) foi utilizada para determinar a melhor combinacao dessas
variaveis para explicar a variancia nos dados e, consequentemente, para produzir um

classificador.

Por fim, os termos mais relevantes, conforme indicados pela PCA, foram utilizados
como variaveis independentes, em conjunto com um termo independente constante, em uma
regressao de minimos quadrados, a fim de fornecer um meio matematico para estimar o valor
do peso aplicado. As duas etapas anteriores, a PCA e a regressao, sdo as responsaveis pela
calibracao do sistema proposto. Caso o mensurando ou os componentes do sistema viessem
a ser alterados, um novo céalculo dessas duas etapas forneceria a calibragdo adequada. Nas
préximas secoes, sao dados exemplos de medi¢oes de mensurandos diferentes utilizando

essa mesma técnica.

Trinta experimentos foram realizados para cada tipo de carga, com o objetivo de
demonstrar que é possivel correlacionar o trago de OTDR na regiao em torno da LPG a
intensidade da forca aplicada ao dispositivo. No total, 180 observagoes foram feitas. A fim

de garantir que o método seja repetivel, cada experimento foi conduzido como segue:

a) com o sensor em repouso, verifica-se que o OTDR mostra a curva padrao para

0 Sensor em vazio;
b) a carga é colocada sobre a LPG, que esté suspensa pela estrutura de PLA;

¢) o trago de OTDR, agora modificado devido & resposta da LPG ao esforgo

mecanico, ¢ gravado em uma midia removivel para posterior processamento;

d) a carga é removida da LPG, que volta ao estado original.

O trago obtido em cada experimento foi analisado de acordo com a metodologia
proposta, aplicando-se os trés descritores. Na Figura 24, que apresenta os resultados
de cada descritor, cada ponto corresponde a um dos tragos analisados, portanto, a um
experimento. Observa-se que, apesar de o descritor PM apresentar a maior quantidade de
informacao discriminativa entre as amostras, nenhum descritor é individualmente suficiente
para identificar a carga inequivocamente, haja vista a existéncia de valores similares dos
descritores encontrados em amostras de diferentes classes. Entretanto, é possivel realizar
tal identificacdo com uma combinacao adequada de descritores, a partir da abordagem

proposta.

A fim de construir o classificador, as observagoes foram aleatoriamente separadas
em dois conjuntos de dados: um conjunto de treinamento contendo 70% das observacoes
e um conjunto de teste contendo as demais amostras. Calculou-se uma matriz X cujas
linhas representam as observagoes do conjunto de treinamento e cujas colunas representam
os 1330 termos mencionados anteriormente. O calculo da PCA nessa matriz indicou
que mais de 98,3% da variancia total pode ser explicada pelas 5 primeiras componentes

principais e mais de 99,8%, pelas primeiras 10. Seguindo-se o procedimento descrito na
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Figura 24 — Resultados da aplicacao dos descritores de acordo com o método proposto:
(a) CE; (b) LB; (c) PM.
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Fonte: adaptada de [135].

literatura [120], uma coluna de X, portanto, um dos 1330 termos, foi selecionada para
representar cada uma das L componentes principais mais relevantes. Entao, calculou-se
uma nova matriz X, utilizando-se as observac¢oes do conjunto de teste como linhas e
mantendo-se apenas as L colunas indicadas pela PCA como sendo as mais relevantes do

conjunto de treinamento.

Finalmente, o classificador foi construido utilizando-se as L variaveis selecionadas e
uma constante independente. O classificador é baseado em uma regressao linear calculada
no conjunto de treino a fim de ajustar as variaveis selecionadas a saida esperada do
interrogador, que é o peso aplicado. As classes sdao definidas de acordo com a saida
da regressao e com a definicao de limiares apropriados. Em seguida, o desempenho do

classificador treinado foi estimado utilizando-se o conjunto de teste.

O valor de L foi selecionado aplicando-se a validacao cruzada k-fold com k = 10,
que é um critério comum para selecdo de modelos [142], e os resultados estao apresentados
na Figura 25. As barras na imagem representam a média do desempenho de classifica¢ao
para cada valor de L, o nimero de variaveis usado para construir o classificador, calculada

sobre as 10 iteracoes do k-fold.

O desempenho de classificagdo é uma métrica de quao corretamente o classificador
construido com L varidveis pode separar os valores medidos nas seis classes propostas.
Seu valor ¢é calculado dividindo-se o nimero de classificagoes corretas pelo nimero total de
observagoes no grupo de teste. Sendo assim, trata-se de uma grandeza adimensional. Um

desempenho igual a 1 significa que todas as observagoes foram classificadas corretamente.

Tendo em vista que os valores de desempenho na validacao cruzada k-fold para
5 < L < 10 foram todos iguais a 1, segue que esse intervalo oferece escolhas 6timas de
L. O menor valor, L = 5, foi escolhido para ilustrar a eficicia do método na forma mais

simples. O classificador é baseado na Equagao (5.4), em que p, indica o peso estimado e
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Figura 25 — Validacao cruzada k-fold: desem-
penho de classificacado médio no fold de teste
usando as L varidveis mais relevantes.
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Fonte: adaptada de [135].

bg«1 € o vetor de 6 coeficientes encontrado na regressao linear.

pe=[CE PM LB PM? PM® 1] bsa (5.4)

A Figura 26 mostra o resultado do classificador final. Nesse caso, os valores dos
coeficientes encontrados durante a regressao sao aqueles mostrados na Equacao (5.5). Na
figura, o eixo horizontal representa o peso efetivamente aplicado, enquanto o eixo vertical
representa o valor estimado pelo sistema proposto. A linha preta solida representa um
estimador ideal, que retornaria o valor exato do peso aplicado. O gréafico de dispersao
representa as saidas para cada observagao no conjunto de teste. Cada saida foi classificada
de acordo com a metodologia proposta. As diferentes classes sdo representadas por
marcadores de diferentes cores e formas, conforme a legenda apresentada. Os limiares do
classificador estao indicados como linhas vermelhas tracejadas. Foram escolhidos como
limiares os pontos médios entre os pesos de cada classe, de acordo com a Tabela 4. E
possivel notar que todas as observagoes foram classificadas corretamente, confirmando o

desempenho de classificacao igual a 1 encontrado durante a validagao cruzada k-fold.

T
beua = | —363,79 —180,19 324,98 44188 —327,53 20741 | (5.5)

O sistema desenvolvido, baseado em OTDR, satisfez com sucesso o proposito
desejado. Utilizando essa montagem, foi possivel avaliar o sinal vindo do sensor LPG e
classificar cada traco utilizando técnicas de processamento de sinais implementadas em

software desenvolvido especificamente para esse fim. Verificou-se que o sistema apresentado
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Figura 26 — Resultados do classificador com
L =5, calculados no conjunto de teste.
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Fonte: adaptada de [135].

Tabela 4 — Condigoes e limiares do classifica-

dor.
Condicao Classificagao
Pe < 35 mN Sem carga
35 mN < p. < 104 mN Carga 1

104 mN < p. < 168 mN Carga 2
168 mN < p. < 220 mN Carga 3
220 mN < p. < 259 mN Carga 4

Pe > 259 mN Carga 5

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

se comportou como classificador de pesos, sendo capaz de diferenciar mesmo entre cargas

pequenas, de valores préximos, a uma longa distancia e usando uma montagem simples.

A configuracao apresentada tinha como objetivo medir pesos, como prova de
conceito, tendo em vista que essa é uma forma simples e direta de excitar uma resposta
do sensor LPG. Entretanto, devido a vastidao das aplicacbes em que LPGs podem ser
utilizadas como elemento sensor, o mesmo sistema pode ser usado para medir outras
grandezas, como temperatura, indice de refracdo, tor¢ao. Naturalmente, um processo de
calibragao especifico é necessario no software, se a medi¢ao de uma grandeza diferente for
objetivada, mas a configuragao experimental permanece essencialmente a mesma. Como

mencionado, o procedimento de calibragao foi descrito acima e faz parte da metodologia
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proposta para a montagem do sistema. O uso desse sistema e da metodologia proposta

em aplicagoes com outros mensurandos é objeto das préximas segoes.

5.4 CLASSIFICADOR DE MEIOS

Nesta aplicagao, publicada em [136], tragos produzidos pelo OTDR em experimentos
utilizando uma LPG em diferentes meios externos foram analisados usando novamente
técnicas de processamento de sinais inspirados no processamento de audio. O objetivo era
demonstrar que, usando esse tipo de analise, é possivel identificar corretamente o meio
externo através das caracteristicas do trago de reflectometria. Os resultados mostraram
que as caracteristicas extraidas dos tragos permitiram a producao de bons classificadores,
um dos quais atingiu 100 % de classificagdes corretas no conjunto de dados considerado.
Essa tecnologia pode ser aplicada em cenarios em que seja necessario distinguir dado

conjunto de gases ou de liquidos uns dos outros de forma nao destrutiva.

A resposta da LPG imersa em diferentes meios é afetada por diversos parametros,
dos quais o indice de refragao é de particular importancia. A partir da Equagao (2.30),
que define o deslocamento do vale ressonante de uma LPG causado pela mudanga no
indice de refracao do meio externo, e da discussao respectiva, espera-se que um analisador
de espectro éptico seja capaz de interrogar um sensor de indice de refracao baseado em
LPG de forma direta. De fato, isso foi reportado diversas vezes na literatura especifica.
Pesquisadores brasileiros vém investigando o uso de grades de periodo longo na medic¢ao
do indice de refracao e na deteccao de substancias quimicas pelas ultimas duas décadas.
No comecgo dos anos 2000, Falate et al. reportaram um sensor LPG capaz de detectar a
concentracao de hidrocarbonetos de petréleo em diferentes solugoes que poderia ser usado
em controle de qualidade de combustiveis [143—-145]. Mais tarde, seu trabalho originou
um sensor refratométrico generalizado baseado em LPGs com deslocamento de fase com
sensibilidade ao indice de refragao suficiente para medir a salinidade da agua [146] e,
também, uma nova técnica refratométrica para monitorar a qualidade do biodiesel usando
um sensor LPG [147]. Possetti et al. apresentaram medigdes de salinidade usando um
refratdbmetro baseado em um interferometro formado pela associacao de duas LPGs em
cascata [148] e a aplicagdo de sensores LPG no controle de qualidade de combustiveis
através da detecgao de diferentes componentes na mistura do combustivel [149-151].
Terada et al. propuseram um dispositivo de encapsulamento como um aprimoramento para
sensores LPG refratométricos que detectaram agua, etanol e gasolina com reprodutibilidade
melhorada [152]. Kawano et al. propuseram diferentes métodos para ajustar sensores
LPG para medir a concentracao de misturas de combustiveis [153]. Em 2012, Enriquez
et al. propuseram uma montagem teérica usando uma LPG em cascata com uma FBG
para permitir a medi¢ao simultanea do indice de refracao e da temperatura dos meio

externo com resultados de simulagdo sustentando sua hipdtese [154]. Heidemann et al.
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foram capazes de aprimorar a sensibilidade a indice de refracdo de uma LPG revestida
com nanoparticulas de ouro em 2016 através do casamento da ressonancia de plasmon
de superficie localizado com as ressonincias da grade [155] e produziram um sensor LPG
plasmonico funcionalizado capaz de detectar e quantificar a concentracao de glifosato em

amostras de agua [156].

O sistema proposto por Enriquez et al. foi verificado experimentalmente por
Berretoni et al. usando um instrumento especifico para a analise da interrogacao da FBG,
e a sensibilidade ao indice de refracdo e a exatidao atingidas foram comparaveis as de
refratdmetros comercialmente disponiveis [157]. Sun e Wu reportaram uma montagem
diferente usando uma combinacdo de uma LPG e uma FBG com gorjeio que foi interrogada
por um OSA associado a um medidor de poténcia e atingiu alta sensibilidade [158]. Mais
recentemente, Xue et al. alcancaram altas sensibilidades ao indice de refracdo usando
uma LPG impressa em uma fibra Optica plastica com formato em D [159]. Janik et
al. propuseram o uso conjunto de uma LPG revestida e de um interferometro de Mach-
Zehnder em linha formado por uma microcavidade como sensores de indice de refracao
complementares e de alta sensibilidade, orientados ao sensoriamento multiparamétrico [160].
Caldas e Rego estudaram os parametros de interferémetros de Michelson e de Mach-
Zehnder baseados em LPGs a fim de aprimorar as sensibilidades ao indice de refragao
e a temperatura [161]. Wang et al. foram capazes de medir indice de refragdo em uma
ampla faixa com alta sensibilidade ao reduzirem o periodo da grade, conseguindo, também,
uma baixa sensibilidade cruzada a temperatura [162]. Rana, Kandadai e Subbaraman
propuseram um modelo reflexivo para LPGs usando um revestimento metalico em uma
ponta da fibra e verificaram experimentalmente que as sensibilidades a temperatura
e ao indice de refragdo foram mantidas [163, 164]. Jiang et al. apresentaram uma
configuragao baseada em LPGs em cascata que foi capaz de medir indice de refragao e
temperatura simultaneamente ao analisar ambas as modulagoes em comprimento de onda

e em intensidade e obtiveram alta sensibilidade [165].

Os trabalhos citados apoiam-se na analise espectral do sinal do sensor, portanto,
requerem instrumentos relacionados ao espectro, como o OSA ou um interrogador especifico.
Este trabalho representa avancgos no sensoriamento baseado em LPG ao propor um
novo esquema de interrogagao usando uma montagem menor e mais barata baseada
em reflectometria. Além de ser mais portétil e mais barato que um OSA ou que um
interrogador especifico, um OTDR também oferece vantagens na operacao remota, ja que
o sinal é inerentemente analisado na mesma localizacao da fonte de luz, sem qualquer

componente adicional como espelhos ou circuladores.

O objetivo é demonstrar que essa configuracao é capaz de distinguir diferentes
meios externos, portanto os resultados sao qualitativos. Pretende-se mostrar evidéncia
de que técnicas de reconhecimento de padroes podem ser aplicadas aos tragos de OTDR,

de LPGs a fim de identificar o meio externo dentre classes conhecidas. As aplicagoes
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desse tipo de tecnologia sao variadas, especialmente na automacao de processos industriais.
Em aplicacoes industriais, ¢ comum trabalhar com diferentes tipos de gases e pode ser
necessario distingui-los uns dos outros de forma segura e nao destrutiva. Na industria
alimenticia, é util distinguir ingredientes liquidos de diferentes sabores sem contaminar
as amostras. No monitoramento ambiental, pode ser 1til classificar amostras de agua em

diferentes padroes de qualidade ou de pureza.

Nestes experimentos, o OTDR foi conectado a uma bobina de 4 km de fibra,
que, por sua vez, foi conectada a uma pequena se¢ao de fibra contendo uma LPG cujo
comprimento de onda ressonante referente a um dos modos situava-se centrado em 1,55 pm,
que foi conectada a uma bobina de 10 km terminada em aberto. O diagrama béasico do
sistema é o mesmo ja mostrado na Figura 19. Como a LPG insere uma perda dependente
do comprimento de onda ao redor do comprimento de onda ressonante, o pulso vindo
do OTDR sofre essa perda em ambas as diregdes: na transmissdo e na reflexao [135].
Portanto, no traco de OTDR, identifica-se a LPG como uma queda abrupta na intensidade
do sinal refletido. O principal objetivo da segunda bobina é separar os eventos do trago
relacionados a regidao da LPG do evento do fim da fibra para possibilitar o consequente
estagio de processamento, que utiliza alguns metros do trago apés a LPG nos célculos.
Portanto, a secao de fibra apés a LPG deve ser muito maior que a resolugao espacial do

OTDR, mas nao é necessario que seja maior que cem metros em uma aplicagao pratica.

A fim de demonstrar que esta técnica é capaz de identificar diferentes meios externos,
a LPG foi inserida em diferentes liquidos e 50 tragos de OTDR foram coletados para cada
situacdo do meio externo. Entre duas medidas, secou-se, limpou-se com agua e, entao,
secou-se novamente o sensor. Quando o meio externo era agua, apenas secou-se 0 Sensor

entre as medidas.

Trés liquidos foram usados como meio externo: a amostra 1 era dgua da torneira,
a amostra 2 era uma solucao de café pronta para o consumo e a amostra 3 era suco
misto de frutas. Todas as amostras de um mesmo liquido foram retiradas de um tnico
lote, de forma que se espera que exibam caracteristicas fisicas semelhantes. A Tabela 5
resume a informacao relevante sobre os trés liquidos, incluindo valores de referéncia do
indice de refragao desses liquidos a um comprimento de onda de aproximadamente 600 nm.
Essa tabela deve ser interpretada apenas como referéncia geral, haja vista a diferenca
entre o comprimento de onda utilizado nos experimentos e aquele utilizado pelas fontes
citadas. Nota-se que os soélidos dissolvidos na solucao de café aumentam o valor do indice
de refragdo comparativamente ao da dgua pura [166, 167] e que a sacarose presente no
suco, juntamente com outras substancias secundarias, é responsavel por um aumento ainda

maior no indice de refracao em relagao ao da dgua [168].

Apés a obtencao dos dados, os tragos foram analisados computacionalmente uti-

lizando técnicas de processamento de sinais herdadas do processamento de audio e de
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Tabela 5 — Indices de refracdo dos liqui-
dos utilizados como amostras.

.. Indice de N
Liquido Refracio Referéncia
1 Agua 1,332 [166]
2 Café 1,335 [167]
3 Suco 1,355 [168]

Fonte: adaptada de [136].

reconhecimento de padroes. O intervalo de interesse é em torno da LPG, portanto, os
tragos foram cortados no intervalo entre 4,23 km e 4,30 km, que foi onde se encontraram
as diferencas significativas entre tragos de diferentes meios externos. Considerando esses
tracos cortados como sinais, trés descritores de caracteristicas foram calculados e testados
como possiveis variaveis explicativas para a classificacdo do meio externo. Dado que
os descritores operam no ambito dos tragos cortados e que o efeito da LPG no trago
¢é localizado, outras LPGs poderiam ser multiplexadas a fim de formar um sistema de
medicao multiponto. Cada LPG teria o seu préprio intervalo de interesse para o cédlculo

dos descritores de caracteristicas.

O primeiro descritor é o centroide espectral (CE), que no processamento de dudio
é uma medida da forma espectral do sinal [119]. Aqui, afastado do significado de dudio,
esta relacionado com o centro de gravidade da forma do trago. O segundo descritor é a
poténcia média (PM), que é uma caracteristica comum no processamento de sinais e esta
relacionada com o tamanho do sinal. Finalmente, o terceiro descritor ¢ a largura de banda
(LB), que no processamento de dudio esta relacionada com a faixa de frequéncias em que
o espectro é significativo [119]. Novamente, esse significado é preterido nesta aplicacao
porque o descritor é aplicado diretamente ao sinal, e ndo ao espectro. E importante notar
que, embora a interpretacao fisica dos descritores de caracteristicas tenha sido alterada,
ainda se mantém a habilidade que tém de produzir saidas que resumem informagao sobre
um sinal, como a forma ou a intensidade, e que podem ser usadas em problemas de

reconhecimento de padroes ou de classificagdo como variaveis explicativas em potencial.

Os descritores de caracteristicas selecionados foram calculados de acordo com as
Equagoes (5.6), (5.7) e (5.8). Nessas equagoes, N é o ntimero total de pontos no trago
dentro do intervalo selecionado, x [n] é a distancia do n-ésimo ponto até a fonte de luz
do OTDR, medida em metros, e y[n| é a intensidade do sinal refletido associado ao
n-ésimo ponto, medido relativamente a intensidade do pulso de luz emitido e, portanto,
adimensional. A partir das unidades das variaveis, infere-se que CE é dado em metros, PM
é adimensional e LB é dado também em metros. E importante notar que essas unidades

nao refletem o significado fisico dos descritores de caracteristicas, conforme discutido.
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As saidas de cada descritor de caracteristicas foram normalizadas ao intervalo
[0, 1], tornando-se, portanto, adimensionais, a fim de oferecer uma melhor comparacao
do desempenho dos diferentes descritores. A normalizagao foi feita de acordo com a
Equagao (5.9), em que D é um vetor contendo os valores de qualquer dos trés descritores

de caracteristicas.

D — min {D}
max {D} —min {D}

Doy = (5.9)

Para cada descritor de caracteristicas, desenvolveu-se um classificador utilizando
suas saidas normalizadas como varidavel explicativa. O melhor modelo de classificador foi
selecionado utilizando a validagao cruzada k-fold com k = 10. Nos grupos de treino, os
limiares de classificacao foram definidos como a média entre os valores médios do descritor
para cada classe, e o modelo treinado foi avaliado através do calculo do desempenho de
classificacao no grupo de teste. O desempenho de classificacao foi calculado como a razao
entre as classificacoes corretas de amostras e o total de dados no grupo de teste, na média

entre todos os grupos, e dado como uma porcentagem.

Nota-se que o classificador é treinado para distinguir os dados através do aprendizado
dos dados em si, dos padroes contidos nos tracos, independentemente das causas subjacentes
das diferencas entre os tragos. E treinado para prover uma conexao direta do traco para a
classe resultante. Qualquer grandeza intermediaria é transparente. Como mencionado, o
indice de refracao é um parametro importante com um efeito direto e significativo na LPG
e, portanto, no traco. No entanto, é o efeito combinado do indice de refragao, da turbidez
e de outros parametros no respectivo trago que cria um padrao que o classificador aprende

a reconhecer.

Apoés a coleta de todos os dados, foi possivel gerar o grafico mostrado na Figura 27.
Esse grafico contém todos os tragos de OTDR coletados durante os experimentos. A cor
de cada trago indica qual liquido foi usado como meio externo no respectivo experimento.

O grafico menor mostra a regido em torno da LPG em maior detalhe. E possivel ver que
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os tracos sdo muito semelhantes até a localizacdo da LPG, em aproximadamente 4,2 km.
Apés esse ponto, os tragos exibem uma queda significativa, tornam-se mais ruidosos e
comecam a mostrar alguma diferenca em relacio ao nivel do sinal. E importante notar
que a metodologia descrita aqui foi capaz de se aproveitar dessas diferencas sutis no nivel
e na forma dos tragos para produzir valores suficientemente diferentes dos descritores
em cada experimento a fim de permitir a classificacao. Uma vantagem desse sistema,
usando o procedimento proposto de anélise de dados, é que o indice de refragdo juntamente
com outras propriedades fisicas do meio que afetam a LPG sao levados em consideracao
durante o treinamento. Isso contribui para reduzir a probabilidade de confusao entre
classes que apresentem similaridade em um dos parametros. Além disso, a inclinagao, a
forma, a altura e detalhes mais finos nos tracos podem influenciar os valores calculados

dos descritores.

Figura 27 — Tragos de OTDR que sao a base
para a andlise proposta. O grafico menor
mostra a regiao da LPG em maior detalhe.
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Fonte: adaptada de [136].

A Figura 28 mostra graficamente os classificadores desenvolvidos a partir da
aplicacao dos descritores de caracteristicas CE, PM e LB aos tracos de OTDR com a
LPG imersa em diferentes meios externos. Em cada grafico, o eixo horizontal representa
a identificagao do liquido que serviu como meio externo para a LPG, de acordo com a
Tabela 5. O eixo vertical representa os valores calculados dos descritores de caracteristicas,
normalizados ao intervalo [0, 1]. Cada ponto nos gréficos representa um experimento: um
traco de OTDR coletado com o liquido correspondente como meio externo que foi processado
usando o descritor de caracteristicas e, finalmente, normalizado. As estrelas marcam as
médias dos valores normalizados do descritor para o respectivo liquido. Determina-se que
o descritor produz um bom classificador se os pontos que representam experimentos do

mesmo liquido formarem classes bem definidas, ou clusters, distinguiveis umas das outras.
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No caso em questao, as classes devem ser distinguidas usando apenas uma dimensao: o valor
normalizado do descritor, e, portanto, limiares unidimensionais devem ser considerados.
Dessa forma, dois limiares devem ser encontrados a fim de produzir trés regides distintas no
intervalo de variagdo do valor normalizado, um para cada classe, ou liquido. Finalmente, as
linhas tracejadas representam os limiares de classificagdo treinados para cada classificador,

selecionado através do procedimento de validacao cruzada k-fold.

Figura 28 — Classificadores lineares baseados em apenas um descritor: (a) CE; (b) PM;

(c) LB.
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Fonte: adaptada de [136].

Um classificador ideal deve exibir apenas um grupo de pontos de dados em cada
regidao definida pelas linhas dos limiares. Se um ponto aparecer fora da regiao definida
para conter a respectiva classe, isso é registrado como um erro de classificacao, reduzindo
o desempenho geral do classificador. Tais erros podem ser encontrados na Figura 28(a),
nas classes 2 e 3, e na Figura 28(c), em menor grau, porém, em todas as classes. Por outro

lado, a Figura 28(b) ndo apresenta erros de classificago.

A partir das Figuras 28(a)—(c), torna-se visualmente claro que o classificador
baseado no descritor PM tem vantagens em relagao aos outros dois. Como mostrado na
Figura 28(b): as médias dos valores de PM s@o bem separadas entre diferentes classes; a
dispersao em cada cluster é a menor e, finalmente, esse classificador exibe a classificacao

correta para todos os experimentos conduzidos.

A analise anterior é sustentada mais profundamente pelos dados numéricos mos-
trados na Tabela 6. Essa tabela mostra o nome do descritor e o valor médio juntamente
com o desvio padrao para cada classe. Devido a normalizacao, os resultados dos diferentes
descritores sao adimensionais e passiveis de comparacdo. A distdncia média entre as
médias de cada classe é 0,445 no classificador baseado no descritor PM, comparado a 0,320
no baseado em CE e 0,345 naquele baseado em LB. O desvio padrao médio das classes no
classificador baseado em PM é 0,027, comparado a 0,077 no CE e 0,067 no LB.

A Tabela 7 fornece dados numéricos sobre os classificadores treinados e adicional-

mente sustenta a andlise visual. Para cada classificador, essa tabela mostra o nome do
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Tabela 6 — Comparacao da média e do desvio padrao das
saldas normalizadas dos descritores de caracteristicas.

Descritor Liquido 1 Liquido 2 Liquido 3

CE 0,20 £ 0,08 0,73 £ 0,07 0,84 &= 0,08
PM 0,92 £ 0,03 0,43 £0,03 0,03 &£ 0,02
LB 0,16 £ 0,07 0,59 £ 0,06 0,85 £ 0,07

Fonte: adaptada de [136].

respectivo descritor, o valor normalizado de ambos os limiares, bem como o desempenho
de classificacao obtido durante a validacao cruzada k-fold. O classificador baseado em PM
exibe a maior distancia entre os limiares. Além disso, também atingiu um desempenho
de classificacao de 100 % durante a validacao cruzada, o que significa que foi capaz de

classificar corretamente todas as amostras no conjunto de dados em andlise.

Tabela 7 — Comparacao dos classificadores baseados em
limiares de uma variavel.

Descritor Limiar  Limiar Desempenho
Inferior Superior de Classificacao
CE 0,46 0,78 83,2 %
PM 0,23 0,68 100 %
LB 0,38 0,72 97.2 %

Fonte: adaptada de [136].

Os experimentos apresentados demonstram a capacidade de uma combinagao de um
sensor LPG e reflectometria 6ptica no dominio do tempo com técnicas de processamento
de sinais para classificar meios externos com base nas caracteristicas dos respectivos tracos.
Trés liquidos diferentes foram usados como meios nos experimentos e trés descritores de
caracteristicas foram usados como variaveis explicativas em diferentes classificadores de uma
variavel. Os resultados mostram que é possivel atingir bons desempenhos de classificagao
usando esses descritores, especialmente o descritor PM, que permitiu a construgao de um

classificador capaz de atingir 100 % de classificagoes corretas no conjunto de dados usado.

5.5 INTERROGADOR DE SALINIDADE

A salinidade é uma variavel chave no entendimento de diversos problemas relacio-
nados desde a satide publica até a seguranca alimentar. Medigoes de salinidade in-situ
geralmente sao feitas usando métodos condutivimétricos e podem ser desafiadoras devido

a temperaturas extremas, ambientes corrosivos e oxidacao. Métodos baseados em fibra
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e outros métodos alternativos propostos anteriormente trouxeram algumas vantagens,
mas apresentam fragilidade no sensor, configuragoes caras ou complexas, sensibilidade
cruzada a temperatura, falta de portabilidade ou tempos de resposta proibitivamente
longos. Esta pesquisa, publicada em [137], apresenta um sistema de sensoriamento de
salinidade simples e compacto que, associado a uma técnica de interrogacao moderna, é
capaz de atingir boa exatidao mesmo em sensoriamento remoto e em baixas concentragoes
de sal. O sensor é uma grade de periodo longo fabricada usando o método do arco elétrico
ponto a ponto. O interrogador é baseado em reflectometria éptica no dominio do tempo
com auxilio de técnicas de processamento de sinais inspiradas no processamento de dudio.
Dados experimentais mostram que o sistema é capaz de estimar a salinidade na faixa entre
0,0 g/L e 80,0 g/L com erro nao superior a 0,5 g/L na média, com o sensor a 4 km de

distancia da fonte de luz.

A salinidade da dgua é um parametro fundamental no monitoramento ambiental,
primariamente em oceanos e em estudrios, e no monitoramento da qualidade da agua
relacionado a satude publica. A concentracao de sal na dgua de irrigacdo tem o potencial de
afetar a eficiéncia da agricultura e, consequentemente, a seguranca alimentar. A salinidade
da agua do mar é um fator importante na sua equacao de estado, que é usada em modelos
ocednicos e climéticos [169, 170]. A salinidade também ¢ uma das grandezas indispensaveis
no gerenciamento das dguas subterrdneas costeiras [171]. Além disso, o monitoramento da
salinidade de aguas subterraneas também é importante na prevencao da intrusao salina,
um problema ambiental agravado pelo aumento do nivel do mar causado pela mudanca
climética [172]. Com o crescimento populacional mundial e com a crescente demanda
por agua doce, espera-se que a dessalinizacao tenha um papel importante na garantia
do fornecimento de dgua, e a medicao da salinidade é essencial no controle de qualidade
do processo de dessalinizagao [173]. Sabendo-se que a obtengdo de boa qualidade de
agua é um dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel da ONU, e que a coleta e a
disponibiliza¢ao de medigoes de salinidade sao criticas para um entendimento aprofundado
de questoes relacionadas a esse tema, a importancia do monitoramento desse parametro
fica clara [174].

A forma atual mais tipica de monitoramento da salinidade da agua é a medicao da
condutividade elétrica da dgua usando fios e eletrodos [175]. No entanto, essa abordagem
estd sujeita a algumas limitagoes. A condutividade elétrica tem uma forte dependéncia da
temperatura que pode afetar a medicao [176]. Componentes nao condutivos que tém efeito
na densidade da solucao podem levar a erros de medicao, e os eletrodos estao sujeitos
a interferéncia eletromagnética [172]. Essa configuracao nao é vantajosa em cenarios de
sensoriamento remoto [177]. Sua operacao in-situ ¢ dificultada em temperaturas extremas
e seu tamanho e a complexidade da sua estrutura a tornam inviavel para o uso em
pequena escala [178]. Além disso, essa técnica pode causar a polarizacao da dgua, requer

manutencao a fim de manter os eletrodos limpos, e também requer recalibracdo para
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compensar a oxidagao e a corrosao do material dos eletrodos [179].

Esquemas alternativos de medicao de salinidade tém sido assunto de pesquisas
recentes. A técnica proposta por Heydari et al. é muito precisa, especialmente em
concentragoes muito pequenas, mas também nao é pratica para sensoriamento remoto
ou ambientes severos, visto que seu escopo é primariamente dgua potével [175]. Amiri
et al. desenvolveram um sensor de salinidade usando absorvedores perfeitos com me-
tamaterial [177]. Sua abordagem é vantajosa com relagdo a sensores tradicionais por
condutividade, especialmente quanto a possibilidade de sensoriamento remoto e a auséncia
de manutencao, mas é, ainda, sujeito a interferéncia eletromagnética, haja vista a utili-
zacao de antenas operando em cerca de 3 GHz. Taha et al. projetaram um sensor de
salinidade usando um cristal fonénico que, teoricamente, apresenta alta exatidao tanto
em concentragoes baixas quanto em altas, mas, experimentalmente, nao se sabe como o
sensor baseado em ondas sonoras se comportaria in-situ, principalmente sob condigoes
ambientais adversas [180]. Rahman et al. propuseram um esquema de sensoriamento
compacto e de baixo custo baseado em antenas, mas que também pode ser levado a erro

pela interferéncia eletromagnética [181].

O sensoriamento de salinidade também foi um assunto de interesse para a pesquisa
em instrumentacao Optica, com vantagens em relacao a sensores elétricos e quimicos, como
a seguranca, a auséncia de poluicao, a resisténcia a corrosao e a oxidacao, a praticidade no
sensoriamento remoto e a resisténcia a interferéncia eletromagnética [182]. Foi demonstrado
que o indice de refragdo da dgua depende da salinidade, da temperatura e do comprimento
de onda [183]. Sun et al. desenvolveram um sensor de salinidade com alta exatidao
baseado em FBG revestida com poli-imida lamelar [172]. No entanto, seu sensor tem
um processo de fabricacao rigoroso e apresenta um longo atraso no tempo de resposta
devido ao revestimento. Zhang et al. propuseram um sensor de salinidade baseado na
diferenca de caminho 6ptico de feixes laser usando uma configuracao de interferémetro de
Michelson [179]. Seu sensor é muito exato, mas nao é portatil e, portanto, nao é adequado
para medicao em campo. O sensor proposto por Yin et al. apresenta altas sensibilidade
e compacidade, mas requer um processo de fabricacao longo e delicado que reduz a
resisténcia fisica do sensor e requer um OSA para a interrogacao, tornando o sistema mais
caro e menos portatil [178]. Todos os trabalhos citados tiveram que abordar a questao
da sensibilidade cruzada a temperatura. As solugdes propostas foram a compensacao de
temperatura ou a medicao simultdnea. Alguns autores apenas apontaram a existéncia do

problema, deixando a solucao para trabalhos futuros.

Em sensoriamento a fibra, é sabido que LPGs sao muito sensiveis a mudancas
no indice de refragao [41]. Como o indice de refragdo da dgua salgada muda de acordo
com a salinidade, o espectro de transmissao de uma LPG imersa nessa solugao também ¢é
alterado, exibindo um deslocamento no comprimento de onda ressonante. Portanto, uma

LPG pode ser usada como sensor de salinidade. Possetti et al. desenvolveram um sensor
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de salinidade usando duas LPGs para produzir um interferémetro de Mach-Zehnder no
interior da fibra [148]. Sua abordagem atingiu uma sensibilidade considerdvel com uma
montagem simples e compacta, com as vantagens do sensoriamento a fibra. Entretanto,
a necessidade de duas LPGs quase idénticas e a interrogacao dependente do OSA sao

desvantagens relativas, além da questao da sensibilidade cruzada a temperatura.

O objetivo desta secao é apresentar uma configuracao simples e portatil usando
uma tnica LPG e uma abordagem moderna de interrogagao baseada em reflectometria
optica no dominio do tempo, que se aproveita de técnicas de processamento de sinais para

realizar sensoriamento remoto com boa exatidao e todas as vantagens do sensoriamento a

fibra.
A montagem experimental consiste em um OTDR Anritsu MT9083A2-073, uma

bobina de 4 km de fibra, uma pequena secao de fibra contendo a LPG encapsulada em um
invélucro retangular impresso em 3D e, por fim, uma bobina de 10 km. E importante que
ambas as bobinas tenham comprimento suficiente para separar, no traco, o evento da LPG
do comego da fibra e do seu fim. A LPG nao deve ser colocada excessivamente distante do
OTDR de forma que sua faixa dindmica seja insuficiente para capturar o evento da LPG.
Usando fibra monomodo padrao, o OTDR certifica com exatidao distancias de mais de
100 km, chegando a 300 km dependendo da configuragao [138], o que confere uma faixa
apreciavel para o sensoriamento remoto. Com excecao dessas restri¢oes, as bobinas podem

ser tao longas quanto a aplicagao demande.

A LPG foi inscrita em fibra monomodo padrao através da técnica do arco elétrico
ponto a ponto, usando uma maquina de fusdo especialmente modificada com o auxilio
de um sistema de posicionamento manual de precisdo micrométrica. O periodo da grade
foi de 530 pm a fim de produzir uma banda de atenuagao na mesma regiao espectral da
fonte de luz do OTDR, em aproximadamente 1550 nm. A Figura 29 mostra o espectro de
transmissao da LPG imersa em agua pura juntamente com o espectro de emissao da fonte
de luz do OTDR. Como indicado pelas setas, o espectro da LPG se refere ao eixo vertical

da esquerda, enquanto o espectro do OTDR se refere ao eixo vertical da direita.

O invdlucro é um recipiente retangular de topo aberto impresso em 3D. Antes de
fundir os conectores, a LPG ¢ inserida no invélucro e fixada no lugar com uma tensao
minima usando adesivo instantadneo. A Figura 30 mostra um modelo da LPG encapsulada.
O adesivo é aplicado dos dois lados do invélucro, apenas nas paredes externas, a fim de
nao interagir com as amostras no interior. Seringas sao usadas para inserir as solu¢oes no
recipiente através do topo, para remover as solugoes e para realizar a rotina de limpeza
entre as medi¢oes. O invélucro foi colado a uma base de vidro para prover estrutura. A
Figura 31 mostra a LPG encapsulada em primeiro plano com o OTDR ao fundo durante

uma medicao.

A primeira rodada de experimentos tinha o objetivo de estabelecer uma referéncia
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Figura 29 — Espectros de transmissao da LPG
utilizada e de emissao da fonte do OTDR.
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Fonte: adaptada de [137].

Figura 30 — Modelo da LPG e do seu invélu-
cro.

Fonte: [137].

através da obtencao do traco de OTDR do sistema com a LPG imersa em adgua destilada.
Nessa rodada, nao houve procedimento de limpeza entre os experimentos, porque nao havia
contaminacao entre as amostras. A temperatura ambiente foi mantida aproximadamente
constante ao longo dos experimentos. Cada experimento seguiu o seguinte processo: uma
seringa foi usada para encher o invélucro da LPG com agua destilada, o trago foi coletado
e gravado em uma memoria externa, a agua foi removida do recipiente com a seringa e,

por fim, descartada. Essa rodada terminou depois da coleta de 30 tracgos.

Mais cinco rodadas de experimentos foram realizadas usando solugoes de sal
comercial em agua destilada a diferentes concentragoes p € {40,0;50,0; 60,0; 70,0; 80,0}

(g/L). A 4gua destilada foi usada como solvente e, também, no procedimento de limpeza, a



86

Figura 31 — Montagem experimental durante
uma medicao.

Fonte: adaptada de [137].

fim de garantir um experimento controlado e de evitar a contaminacao das amostras. O sal
comercial é composto principalmente de cloreto de s6dio (NaCl), mas adiciona-se iodato de
potassio (KIO3) a concentragao 45 mg/Kg durante a fabricagao, além de outros aditivos
secundarios. As concentragoes de KIO3 e de outros aditivos nas solugoes preparadas foram
consideradas despreziveis. As solugoes foram preparadas pesando a quantidade adequada
de sal em uma balanca digital com precisao de 0,1 g e adicionando essa quantidade a
500,0 mL de agua destilada, quantificada usando a mesma balanca. As soluc¢oes foram
misturadas até adquirirem uma aparéncia homogénea antes de cada experimento. Cada
rodada consistiu em 30 experimentos. Nessas rodadas, cada experimento foi realizado
conforme segue: uma seringa foi usada para encher o invélucro da LPG com a solugao
sob teste, o traco foi coletado e gravado em uma memoria externa, a solucao foi removida
do recipiente com a seringa e descartada, entdo, outra seringa foi usada para lancar um
jato de agua destilada no recipiente e descarta-la, repetindo esse passo duas vezes. O
procedimento de limpeza segue a evidéncia experimental de que sensores a fibra imersos
em agua salgada recuperam suas caracteristicas originais apés um simples jato de agua
doce [184]. Esse procedimento também ajuda a garantir que cada rodada de experimentos
seja repetivel. Em uma aplicagdo de campo em que o sensor esteja permanentemente
imerso em agua salgada, a rotina de limpeza nao é viavel e um mecanismo de agitacao ¢é

aconselhavel se a dgua for parada, a fim de evitar a deposi¢ao de sal no sensor.

Cada experimento produziu um traco de OTDR como resultado intermediario. A
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Figura 32 — Tragos de OTDR com a LPG
sujeita a amostras de diferentes salinidades.
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Fonte: adaptada de [137].

Figura 32 mostra todos os tragos coletados durante os experimentos, classificados segundo
a salinidade em cada experimento de acordo com a legenda. O grafico menor mostra os
detalhes dos tragos na regiao em torno da LPG. O traco, nessa regiao, foi submetido a
um processamento durante o qual um conjunto de quatro descritores de caracteristicas
x; |1 € {1,2,3,4} foi calculado. A escolha dos descritores de caracteristicas foi inspirada
em técnicas de processamento de dudio. Apesar de os descritores nao terem mais seus
significados fisicos associados ao contexto de um sinal de dudio, mantém-se sua habilidade
de extrair informagao resumida da estrutura de dados subjacente. O primeiro descritor, x1,
¢ a abcissa do centroide do trago, analogamente ao centroide espectral em sinais de audio.
Esse descritor marca a localizagao do centro de gravidade da forma localizada entre o trago
e o eixo horizontal, que pode ser influenciada, por exemplo, pela inclinagdo do traco na
faixa selecionada. O descritor x5 é baseado na poténcia média, que estd relacionada com
a intensidade do sinal em processamento de audio e, nesse caso, a intensidade média do
sinal retroespalhado medido pelo OTDR na faixa selecionada. O descritor z3 é baseado na
largura de banda, que, em processamento de dudio, ¢ a faixa de frequéncias ponderada pelo
espectro. Nesta aplicacao, esse descritor representa a faixa selecionada de distancias do
traco ponderada pela poténcia refletida e pode ser influenciado principalmente pelo formato
do traco nessa faixa. O descritor x4 é baseado no fluxo espectral, uma medida da mudanca
espectral local em sinais de audio. Seu significado fisico nesta aplicacao estéd relacionado a
intensidade da diferenca posterior do trago, que é influenciada principalmente por variagoes
abruptas do trago no intervalo selecionado. As Equagoes (5.10)—(5.13) definem os quatro

descritores de caracteristicas matematicamente:
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, (5.10)

o I (5.11)

zy =" : (5.12)

, (5.13)

em que /, é a abscissa do n-ésimo ponto do traco selecionado, isto é, a distancia do
OTDR ao n-ésimo ponto da regiao relevante no trago, P (¢,) é a poténcia refletida medida

originada a distancia ¢,, do OTDR e N é o niimero de pontos na regiao selecionada.

Depois de calcular os descritores de caracteristicas para uma rodada de experi-
mentos, seus valores foram normalizados ao intervalo [0, 1] a fim de: (i) evitar enviesar
os consequentes estagios de processamento devido a grande diferenca de magnitude entre
os descritores; (ii) prover uma base para a comparacao entre os diferentes descritores e
(iii) tornar os descritores adimensionais, refletindo o fato de que seus significados fisicos
tenham sido preteridos. Seja D um vetor contendo os valores de qualquer descritor z;
em uma rodada de experimentos. Os valores normalizados do descritor D foram obtidos

usando a Equagao (5.14):

D — min{D}

b= max {D} —min{D}’

(5.14)

Para cada experimento, um vetor de caracteristicas expandido & € R'™s foi, entéo,
k

construido usando os descritores de caracteristicas normalizados Z;, suas poténcias 7,
com k € N | k <7, seus produtos cruzados até o expoente 7, e um valor constante. A
definicio dos elementos do vetor de caracteristicas pode ser resumida como ]}, ff, para
todo k; € Z | 0 < k; < 7. Usando essa defini¢do, o tamanho Ny do vetor de caracteristicas

é 4096. A forma geral do vetor de caracteristicas expandido é definida na Equagao (5.15):

(5.15)

r = 1 ZZ‘l fi‘g i’g (z'4 R

Considerando todas as rodadas, N, experimentos foram feitos, gerando N, tragos de
OTDR, e N, vetores de caracteristicas. Os vetores de caracteristicas «;, com j € N | j < NV,

foram concatenados formando uma matriz X [ > em que cada linha representa um

NEXNf
experimento e cada coluna representa uma caracteristica, conforme a Equagao (5.16):
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A
T2

xX=|" . (5.16)

x
Ne I Ny

A importancia de cada caracteristica ao descrever os experimentos nao é uniforme.
Algumas caracteristicas carregam mais informacao tnica e, portanto, sdo mais importantes.
A fim de reduzir a dimensionalidade de X e ao mesmo tempo manter a maior quantidade
possivel de informacao, uma abordagem baseada na andlise de componentes principais foi
utilizada. O objetivo era decidir quantas e quais caracteristicas deveriam ser mantidas.
Para determinar quais caracteristicas deveriam ser mantidas, um procedimento delineado
em [120] foi utilizado: a caracteristica (ainda ndo selecionada) com o maior coeficiente
associado a cada uma das primeiras componentes principais foi mantida. Para determinar
quantas caracteristicas deveriam ser mantidas, um cuidado adicional foi necessario a fim

de prevenir o sobreajuste.

Tendo em vista que esse estagio esta efetivamente selecionando um modelo para
representar o sistema sensor/interrogador, usou-se a validagao cruzada k-fold, com k = 10,
para garantir que o modelo final, treinado, seja capaz de generalizar esse conhecimento para
um conjunto de dados independente. Dessa forma, as linhas de X foram aleatoriamente
subdivididas em 10 grupos, entdao, vetores de caracteristicas com diferentes tamanhos
foram construidos através do algoritmo baseado em PCA usando 9 dos grupos, e o grupo
restante foi usado como validagao. Esse processo foi realizado 10 vezes, e cada grupo foi
usado como validagao uma vez. Para cada valor do tamanho do vetor de caracteristicas,
uma regressao linear multipla foi usada para estimar a salinidade medida usando os grupos
de treino, e o erro padrao calculado no grupo de validagao foi usado como critério para
determinar o melhor modelo. O erro padrao representa o desvio médio que os valores
observados apresentam em relacao a linha de regressao. O modelo selecionado indica as
caracteristicas que devem compor o vetor de caracteristicas final. Uma implementacao

treinada desse modelo oferece um meio de estimar a salinidade medida.

Finalmente, 70 % dos dados experimentais foram usados para ajustar o modelo
selecionado e os 30 % restantes foram usados para calcular os resultados mostrados abaixo.
Isso serve para garantir que os resultados nao sejam especificos dos dados de treinamento,

mas sim que possam ser generalizados.

Esse é o ultimo passo da metodologia proposta. O sistema esta, entdo, preparado
para medir salinidade em amostras novas. Em resumo, a metodologia pode ser explicada
como segue. A LPG reage a salinidade na agua e exibe mudancas no seu espectro de
transmissao que refletem as alteragoes nas perdas sofridas pela luz que se propaga no seu

interior. O trago de OTDR do sistema é obtido. Devido a interagao da luz oriunda da
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fonte do OTDR com a LPG em diferentes condi¢oes de salinidade, o trago é modulado na
regiao em torno da LPG. Usa-se, entdo, a extragao de caracteristicas para obter informacao
relevante a partir dos tragos de forma numérica. Finalmente, os valores resultantes dos
descritores de caracteristicas sao usados em um algoritmo de regressao para produzir uma

estimativa da salinidade da amostra sob teste.

Os experimentos foram realizados de acordo com o procedimento descrito acima.
Como 30 repeticoes foram feitas em cada uma das 6 diferentes concentracoes de sal, o
numero total de experimentos foi 180. Todos os tracos obtidos durante os experimentos

foram mostrados na Figura 32.

O primeiro passo no pos-processamento dos resultados é o calculo dos descritores de
caracteristicas normalizados. A Figura 33 mostra os resultados desse passo. Os marcadores
indicam a média aritmética dos valores encontrados para os respectivos descritores em cada
concentracado. As barras de erro indicam o intervalo de variagao dos valores encontrados,
isto é, os valores maximos e minimos em cada concentragao. Como mostrado na Figura 33,
os descritores nao sao lineares quanto a salinidade da amostra. Em alguns casos, ha pouca
mudanca em um descritor entre concentragoes adjacentes. No entanto, uma combinacao

adequada de descritores é capaz de estimar o valor da salinidade corretamente.

Figura 33 — Valores normalizados dos descri-
tores de caracteristicas.
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Fonte: adaptada de [137].

O préximo passo é determinar as melhores caracteristicas para compor o modelo
a ser ajustado. Essa selecao de modelo é feita usando a validagao cruzada k-fold e a
regressao linear, como descrito acima. Verificou-se que ao incluir mais de 56 caracteristicas
havia uma tendéncia relevante ao sobreajuste ou o ajuste nao era adequado. Portanto,
os desempenhos dos modelos de até 56 caracteristicas na validagao cruzada k-fold sao
mostrados na Figura 34. Tendo em vista que o critério de desempenho escolhido foi o

erro padrao da regressao linear baseada no vetor de caracteristicas de cada tamanho, uma
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pontuagao menor representa um ajuste melhor, e o modelo com o respectivo tamanho
e composto das caracteristicas selecionadas é um candidato melhor. Descobriu-se que o
melhor tamanho para o vetor de caracteristicas é 23, com um erro padrao de 1,3 g/L. Esse
valor é calculado considerando apenas dados nao utilizados no treinamento, para evitar o

sobreajuste.

Figura 34 — Pontuacao dos modelos na vali-
dacao cruzada k-fold.
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Fonte: adaptada de [137].

Finalmente, o conjunto de dados original foi particionado em um subgrupo de
treino contendo 70 % dos experimentos e um subgrupo de teste com os 30 % restantes.
O modelo selecionado foi ajustado aos dados usando o subgrupo de treino, que contém
126 experimentos. A Tabela 8 mostra os coeficientes associados a cada caracteristica no
modelo final. A estimativa da salinidade medida é o resultado da regressao, dado pela
soma dos produtos dos coeficientes pelos valores das caracteristicas na Tabela 8, usando o

subgrupo de teste, que contém 54 experimentos.

A Figura 35 mostra os resultados da regressao e os residuos do modelo final ajustado,
com um valor de R? igual a 0,9993. Os pontos no gréifico principal representam a média
aritmética dos resultados da regressao para cada concentragao de sal, enquanto a linha
reta representa um estimador ideal para comparacao. Em todos os casos, alta exatidao foi
alcancada: a média esta préoxima do valor esperado, que é a salinidade alvo. Além disso, a
estimacao é precisa: as barras de erro, que representam o intervalo de valores encontrados
em cada concentracao, mostram que ha uma variacdo pequena em torno do valor central.

No grafico menor, cada ponto representa o residuo de um experimento do grupo de teste.

A Tabela 9 apresenta informagdes numéricas detalhadas sobre os resultados. Nota-
se que todas as médias estimadas estdo a, no méaximo, 0,4 g/L do valor alvo. Na média, o
erro absoluto nao passa de 0,7 g/L em cada concentragao e foi calculado como 0,5 g/L

de forma global. O pior caso de erro absoluto encontrado foi de 1,6 g/L. O erro padrao
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Tabela 8 — Coeficientes do modelo de regressao final.

Coeficiente Caracteristica Coeficiente Caracteristica

576,000 1 -191,084 &8
279,017 i -2631,655 8
2073,524 &, 48,744 T
~1265,795 3 1665,088 i1
208,787 iy 289,309  F,75
-30,722 3?2 17,764 37
1591,529 &2 135,788 377
291,119 &2 -39,848  F1i2
99,631 i3 547,288  Fyi2
2029,320 73 2102,660 7573
67,432 i 55,362 %77
11,132 &6

Fonte: adaptada de [137].

Figura 35 — Resultados da regressao e residuos
do modelo ajustado.
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Fonte: adaptada de [137].

desse modelo foi de 0,6 g/L. Uma anélise do grafico Q-Q dos residuos mostra que eles
estao distribuidos de forma aproximadamente normal, de modo que se espera que 95 %

das estimativas estejam a no maximo duas vezes o erro padrao, ou 1,2 g/L, do valor alvo.

O sistema de sensoriamento de salinidade foi apresentado em detalhes e verificado

experimentalmente. Dada a relevancia da salinidade da dgua em questoes importantes
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Tabela 9 — Informacao numérica sobre os resultados da regressao.

.. Salinidade Erro Erro
Salinidade . Erro
(g/L) Ezst.lmada éb.soluto jAPsoluto Padrio (g/L)
Média (g/L) Médio (g/L) Méximo (g/L)
0,0 0,0 0,4 1,4 0,5
40,0 39,7 0,7 1,5 0,8
50,0 50,0 0,5 1,4 0,6
60,0 59,9 0,7 1,6 0,9
70,0 70,4 0,4 1,3 0,4
80,0 80,1 0,3 1,1 0,5
Global 0,5 1,6 0,6

Fonte: adaptada de [137].

discutidas acima e as restri¢oes que a sua medicao apresenta a métodos atuais, as vantagens
do sistema proposto aqui podem ser atrativas para varias aplicagdes. Este sistema sensor
baseado em fibra é compacto, portatil, barato, seguro, resistente a corrosao e a oxidacao,
imune a interferéncia eletromagnética, tem um tempo de resposta curto, permite o
sensoriamento remoto de forma direta, requer uma manutencao simples e usa poucos
componentes. O interrogador é baseado em medicoes feitas por OTDR e se aproveita de
técnicas de processamento de sinais para realizar sensoriamento remoto com boa exatidao
e precisao. A literatura sugere que uma configuracao de interrogacao desse tipo evite
intrinsecamente a sensibilidade cruzada & temperatura na LPG [140], e h& pesquisa em

andamento a fim de demonstrar isso para o sistema proposto aqui.

Pode ser complexo comparar exatidao e precisao entre sistemas de medicao de
salinidade devido as diferentes unidades usadas por diferentes autores. As unidades
utilizadas aqui, gramas por litro (g/L), sdo equivalentes a partes por milhar, (ppt - parts
per thousand - ou %), mas muitos autores usam a porcentagem (%), unidades de sélidos
dissolvidos totais (TDS - total dissolved solids), ou unidades de conduténcia elétrica
como o Siemens ou seus submiltiplos (S, pS). Em porcentagem, por exemplo, o erro
absoluto médio desse sistema equivale a 0,05 % na faixa 0-8 %. Além disso, muitos autores
reportam apenas o valor da sensibilidade, ja que seus sistemas respondem linearmente ao
mensurando. No entanto, para comparacao, o erro padrao encontrado acima é menor que
as resolugoes de outros sistemas refratométricos analisados em [148]: 1,53 g/L e 2,46 g/L.
A exatiddo também é melhor que aquela apresentada em [172], que tem um erro absoluto

de até 0,21 %, além de ter um tempo de resposta que chega a centenas de minutos.

Apesar de métodos condutivimétricos poderem alcancar resolugoes de duas a trés

ordens de grandeza melhores, o método proposto aqui tem exatidao e precisao suficientes
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para medir a salinidade mesmo em concentragoes relativamente baixas (0-80 g/L ou
0-8 %) a longas distancias com baixo erro. Além disso, para muitas aplicacoes, as diversas
) )

vantagens do sistema baseado em fibra prevalecem sobre a diferenca na resolucao.

5.6 DISCUSSAO

Neste capitulo, trés variagoes de um sistema de interrogacao baseado em OTDR
foram apresentadas e verificadas experimentalmente. Nos trés casos, os resultados mostram
que os objetivos foram atingidos com sucesso. No primeiro e no ultimo casos, uma
andlise mais aprofundada utilizando PCA foi necessaria. No entanto, no segundo caso, o
objetivo foi alcangado com uma abordagem computacional simples. Juntamente com essas

contribuigoes, revelaram-se trés possibilidades de investigacao futura, discutidas a seguir.

Uma analise mais profunda da influéncia de cada parametro fisico no traco da LPG
¢é necessaria a fim de determinar, por exemplo, se o sistema é capaz de distinguir meios
com indices de refracdo semelhantes. Espera-se que a combinacao de outros parametros de
cada fluido forme um padrao inico no trago que possa ser reconhecido pelo sistema como
correspondente ao respectivo fluido. Tal pesquisa poderia contribuir para o desenvolvimento
de configuragoes de interrogacgao inovadoras e para o aumento do uso de técnicas de ciéncia

de dados em interrogagao éptica.

-

E necessario investigar a relagao entre o projeto da LPG e a faixa dindmica do
sistema, a fim de aprimorar a resolucao e interrogar, por exemplo, salinidade em concentra-
¢oOes ainda mais baixas, ou ainda permitir a classificacdo de mais meios, possivelmente com
indices mais préximos entre si. Para isso, a localizacao espectral do vale de ressonancia da
LPG relativamente ao espectro de emissao da fonte do OTDR é um ponto chave. Outros
descritores, além dos que foram discutidos aqui, podem ser considerados num estudo

posterior.

Uma anélise adicional também é necesséaria a fim de aumentar a compreensao sobre
a relacao entre o projeto da LPG e o tamanho da queda induzida no trago de OTDR. Isso
teria especial importancia em esquemas de sensoriamento multiponto. A Figura 32 mostra
que esta LPG, em particular, causa uma queda de 20 dB nos tragos. Portanto, mais
uma LPG poderia ser interrogada simultaneamente, considerando que o piso de ruido do
instrumento é -60 dB. Uma LPG que cause uma queda menor, mantendo a sensibilidade,

permitira a multiplexagdo de mais sensores.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, aplicaram-se técnicas computacionais avancadas no problema da
interrogacao de sensores Opticos a fibra, com foco nas redes de periodo longo. A interrogacao
de LPGs vem se apresentando como um desafio na area de instrumentacao optica ha anos,
apesar dos avancos recentes na utilizacao das ferramentas computacionais modernas para

esse fim, evidenciando a demanda por aprofundamento.

De acordo com o que foi apresentado nos Capitulos 4 e 5, nota-se que as técnicas
computacionais utilizadas se mostraram adequadas a andlise de sensores a fibra, especial-
mente considerando que a utilizacao de tais técnicas pode auxiliar na reducao de custos
em um sistema de instrumentacao 6ptica. Os resultados apresentados aqui sao melhores
que os de sistemas similares ou mostram um desempenho comparavel e apresentam outras

vantagens.

Ressalta-se que as técnicas utilizadas demandam pouco processamento na operagao
normal, apds o treinamento. Isso permite que os sistemas propostos possam ser imple-
mentados de forma portatil em microprocessadores, por exemplo. O sistema baseado
em RNA, em particular, pode se beneficiar de uma implementagao em FPGA, devido
a paralelizacdo comum a essas técnicas. Em ambos os sistemas apresentados, existe
o potencial de evolucao, de inovacao e de desenvolvimento de produto, sobretudo no
que se refere ao sistema baseado em OTDR apresentado no Capitulo 5. Nesse caso, a
implementacao de um estimador com boa resposta representa uma inovacao importante

para o desenvolvimento da area de instrumentacao 6ptica.

Como resultado da apresentagao de duas novas técnicas de interrogagao de LPG,
com componentes comuns e processamentos simples, além do pacote de simulacao que
sera disponibilizado a comunidade, espera-se contribuir para o incentivo a pesquisa e ao
desenvolvimento de sistemas de sensoriamento a fibras, idealmente motivando mais grupos

a participarem dessa area.
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APENDICE A — GratingSim

GratingSim é um pacote de simulacao de sistemas 6pticos com foco em grades de
difracao desenvolvido em Python com a contribui¢ao de alunos da Universidade Federal de
Juiz de Fora (UFJF) e da Universidade de Sao Paulo (USP), todos ex-alunos do Centro
Federal de Educagao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca (CEFET/RJ). Esse pacote de
software é capaz de calcular diferentes modos de propagacao em fibras, de estimar a perda
na fibra incluindo o efeito da dispersdo, de simular conjuntos com componentes como
conectores, acopladores e emendas, de simular a propagacao em grades de difracao, tanto
de periodo curto quanto longo, incluindo seu efeito sensor em relacao a temperatura, a
deformagao e ao indice de refragao, e de simular diferentes tipos de fonte de luz, incluindo
um reflectometro éptico no dominio do tempo (Optical Time-Domain Reflectometer -

OTDR), com a estimativa do trago medido por esse instrumento.

Este apéndice tem o objetivo de apresentar o estado atual da interface ptublica
do GratingSim. O pacote encontra-se no estagio de desenvolvimento ativo inicial e, por
isso, mudancas no codigo sdo frequentes. A principio, o pacote oferece uma interface
via comandos em Python. Um protétipo de interface grafica foi desenvolvido também
em Python [185], no entanto, devido aos problemas identificados, um novo projeto mais
flexivel e intuitivo serd desenvolvido com orientacdo & web. E importante notar que a
interface grafica nao realiza processamento de simulagdo. Em vez disso, ela usa os métodos
disponibilizados pela interface publica em Python e funciona como uma maéascara. Isso
faz com que a interface grafica e o simulador possam ser projetos separados, com certa
independéncia. Dessa forma, apenas o simulador sera abordado neste texto, com foco nas

informagoes de que o usuario precisa para utiliza-lo.

A Figura 36(a) mostra um diagrama das classes principais do pacote de simulagao, as
quais se espera que o0 usuario acesse mais frequentemente, enquanto a Figura 36(b) mostra
classes auxiliares que também fazem parte do software, mas que raramente serdo acessadas
diretamente por um usudrio comum (nao desenvolvedor). O simulador é composto ainda,
de outras classes e arquivos necessarios ao seu funcionamento interno, que fogem ao escopo
deste texto. Nos diagramas, cada retangulo representa uma classe e exibe seu nome, e as

setas indicam heranca. As classes com nomes em italico sao classes abstratas.

Abaixo, os nomes de variaveis, de classes, de métodos e de atributos presentes no
codigo sao escritos em fonte monoespacada. As classes auxiliares podem ser apresentadas

resumidamente como:

a) Log, uma classe que implementa funcionalidades de registro, importante princi-
palmente para a depuragao do proprio coédigo e para o acompanhamento das

simulagoes em maior detalhe;

b) Cache, implementacdo de uma memoria rapida e conveniente para evitar a
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Figura 36 — Diagrama de classes do pacote de simula¢ao GratingSim: (a) classes
principais; (b) classes auxiliares.

' |
GS I Log Setup |
' |
I 1 1 1 |
’ Connector ’ Splice ‘ ’ LED ‘ ’ WLS ‘ | I
Cache PlotData |
|
’ Coupler ‘ ’ Fiber ‘ ’ OTDR ‘ Zf '
5 ' |
| Spectrum PlotData3 |
|
K Zﬁ |
' |
’ FBG ‘ ’ LPG ‘ | SpectrumCollection| PlotDataPolar |
| |

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

repeticao de cédlculos longos e otimizar o processamento;

¢) Spectrum, uma forma conveniente de armazenar duas listas correspondentes as
frequéncias e aos valores do espectro em questao, incluindo fung¢oes pertinentes
como a conversao de/para decibéis, o calculo da poténcia total no espectro e

desenho do grafico do espectro;

d) SpectrumCollection, uma representacao coletiva de espectros dispostos ao
longo de um eixo longitudinal z, conveniente para representar um sistema optico
de componentes conectados em cascata, especialmente em conjunto com o uso

de reflectometria;

e) Setup, uma forma de representar a conexao de componentes utilizando uma
estrutura de grafo, que € essencial para a eficiéncia do simulador, e cujos métodos

mais utilizados sao mostrados nos exemplos abaixo;

f) PlotData, uma classe que redne, para conveniéncia, funcionalidades relaciona-
das a criagao de graficos em duas dimensoes usando coordenadas cartesianas,
gerando objetos que podem desenhar esses graficos prontamente ou podem ser

armazenados para ativacao posterior;

g) PlotData3, semelhante a PlotData, porém, para graficos em trés dimensoes

usando coordenadas cartesianas; e

h) PlotDataPolar, semelhante a PlotData3, porém, para graficos em trés dimen-
soes com coordenadas cilindricas, sendo a coordenada longitudinal representada

Por mapa de cores.

A classe GS, no topo da hierarquia da Figura 36(a), é uma classe abstrata que define

comportamentos e caracteristicas comuns a todos os componentes do simulador. A maioria
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desses comportamentos é trivial, por exemplo, a contagem de instancias ou a verificacao de
igualdade entre objetos, e é implementada em métodos privados. Seus atributos publicos
sdo dois: (i) id, um ndmero identificador que é tinico para cada objeto e (ii) label, um
rotulo que permite a verificagao textual da classe do objeto e do seu identificador. Essa
classe possui um método virtual puro: get_params, que deve ser implementado por todas
as classes de componentes. Seu objetivo é retornar os parametros de um objeto, de forma
que um novo objeto idéntico possa ser instanciado a partir desses parametros. Na pratica,
cada classe implementa esse método retornando uma lista dos parametros exigidos pelo

respectivo construtor, na mesma ordem.

A classe Connector implementa um modelo de conector de fibras 6pticas. Um
dispositivo desse tipo apresenta uma perda e uma reflexao caracteristicas. Os atributos
publicos dessa classe sao: (i) fiber_1, que armazena o objeto que representa a fibra
acoplada a um dos lados do conector; (ii) fiber_2, que armazena o objeto representando
a fibra conectada ao outro lado; (iii) loss, que representa a perda de inser¢ao do conector
e é calculado automaticamente a partir das fibras de cada lado e (iv) orl, que representa
a perda de retorno 6ptica causada pela reflexdo de Fresnel no conector e também é
calculado automaticamente a partir de um valor padrao. Tanto a perda de insercao
quanto a de retorno tém um componente aleatério gerado para cada instancia, adicionando
verossimilhanga a simulagdo. A classe possui apenas um método publico: propagate, que
recebe um objeto Spectrum como entrada e simula a propagacao desse espectro através do
dispositivo. Esse método é implementado em diversas outras classes e é importante para
a simulacao de sistemas 6pticos. No caso desta classe, a implementacao apenas insere a
consideracao da reflexao e da perda uniformemente no espectro, retornando um objeto

SpectrumCollection.

A classe Splice implementa um modelo de emenda em fibra 6ptica e se assemelha
a classe Connector, com a diferenca de que nao ha, aqui, a reflexdao de Fresnel. Conse-
quentemente, ndo ha o atributo orl, e nao ha a consideracao dessa reflexdo no método
propagate. Todo o restante desta classe é similar & implementacao contida na classe

Connector.

A classe Coupler implementa um modelo simplificado de acoplador éptico. Os
atributos publicos sdo: (i) inputs, uma lista das fibras conectadas a entrada do acoplador;
(ii) outputs, uma lista das fibras conectadas a saida; (iii) weights, uma lista de pesos que
indica a razdo da poténcia total que cada saida recebe (opcional); (iv) number_of_inputs,
a quantidade de entradas conectadas e (v) number_of_outputs, a quantidade de saidas
conectadas. O unico método publico é o propagate, que, nesse caso, soma as poténcias
de todas as entradas, considerando uma perda minima em cada emenda, e distribui a
poténcia total para as saidas, de acordo com os pesos respectivos. Nota-se que as conexoes
sao implementadas como emendas. Caso seja necessario modelar o comportamento de um

acoplador que se conecta por meio de conectores, estes devem ser inseridos explicitamente
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nos caminhos 6pticos em questao.

As classes LED, OTDR e WLS modelam fontes de luz: um diodo emissor de luz (Light
Emitting Diode), a fonte de um OTDR e uma fonte de luz branca ( White Light Source -
WLS), respectivamente. Os espectros de emissao recebem um ruido aditivo especifico para
cada instancia. A classe LED tem trés atributos piblicos: (i) bandwidth, que controla a
largura de banda do espectro de emissao do LED; (ii) central_wavelength, que controla
a localizacao espectral do comprimento de onda central do LED e (iii) power, que controla
a poténcia Optica no pico de emissao do LED. A classe OTDR também tem o atributo
central_wavelength, mas nao tem os outros dois, visto que o formato do espectro ¢é
calculado automaticamente a partir de exemplos experimentais. Além disso, ha o atributo
pulse_width, que controla a largura do pulso do OTDR em simulacoes de tracos. Por
outro lado, a classe WLS tem apenas o atributo power, ja que o espectro é constante
em todas as frequéncias, exceto pelo ruido. As trés classes tém dois métodos publicos:
(i) get_spectrum, que retorna o espectro de emissao da fonte como um objeto Spectrum e

(ii) plot_spectrum, que gera o grafico do espectro da fonte e retorna um objeto PlotData.

A classe Fiber implementa um modelo de fibra 6ptica de indice degrau em trés
camadas: nucleo, casca e ambiente externo. Cada objeto dessa classe tem um objeto Cache
e um Log associados, para agilizar o processamento dos célculos e facilitar a depuracao.
Essa classe implementa tanto o modelo de modos vetoriais quanto o modelo de modos
linearmente polarizados (LP). Os atributos publicos sdo: (i) central_wavelength, que
representa o comprimento de onda de operagao nas simulacoes mais simples, na auséncia
de um objeto simulando uma fonte; (ii) cladding_index, que guarda o valor do indice de
refragdo da casca; (iii) cladding_radius, que armazena o raio da casca; (iv) core_index,
o indice do niicleo; (v) core_radius, o raio do nucleo; (vi) external_index, o indice de
refragdo do meio externo e (vii) length, o comprimento da fibra. Essa classe apresenta os

métodos publicos descritos abaixo.

a) get_numerical_aperture: retorna a abertura numérica da fibra, um parametro

que representa a capacidade de uma fibra éptica de coletar luz [18];

b) get_core_effective_index: retorna o indice efetivo do modo de nicleo, cal-

culado usando a Equagao (2.3);

c) get_lp_effective_index: retorna o indice efetivo de um modo LP especificado,

calculado usando a Equacao (2.7);

d) get_lp_effective_indices: retorna uma lista com os indices efetivos dos

modos LP especificados, calculados usando a Equagao (2.7);

e) get_cladding effective_index: retorna o indice efetivo de um modo vetorial

especificado, calculado usando o modelo de Erdogan [32];

f) get_cladding effective_indices: retorna uma lista com os indices efetivos
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dos modos vetoriais especificados, calculados usando o modelo de Erdogan [32];

g) get_total loss: retorna a perda total na fibra, englobando as perdas por
absor¢ao no infravermelho, no ultravioleta, na ressonancia da dgua e a perda por
espalhamento, de acordo com os comprimentos de onda especificados, usando o

modelo apresentado por Keiser [16];

h) plot_index_profile: gera um grafico que mostra o perfil radial do indice de

refragdo nas camadas da fibra;

i) plot_electric_field_radial_component: gera um grafico da componente

radial do campo elétrico em um modo vetorial;

j) plot_electric_field_azimuthal component: gera um grafico da compo-

nente azimutal do campo elétrico em um modo vetorial;

k) plot_electric_field_longitudinal_component: gera um grafico da compo-

nente longitudinal do campo elétrico em um modo vetorial;

1) plot_magnetic_field_radial_component: gera um grafico da componente

radial do campo magnético em um modo vetorial;

m) plot_magnetic_field azimuthal component: gera um grafico da compo-

nente azimutal do campo magnético em um modo vetorial;

n) plot_magnetic_field longitudinal_ component: gera um grafico da compo-

nente longitudinal do campo magnético em um modo vetorial;

0) plot_intensity: gera um grafico em mapa de cores da intensidade de campo

em um modo vetorial;

p) plot_lp_intensity: gera um grafico em mapa de cores da intensidade de

campo em um modo LP;

q) plot_lp_field: gera um grafico do perfil radial do campo elétrico transversal

em um modo LP;

r) propagate: recebe um espectro inicial, simula a propagacao de luz através da
fibra e retorna um objeto SpectrumCollection representando o espectro da

luz em cada ponto ao longo da fibra.

A classe Grating é uma classe abstrata que define atributos e métodos comuns aos
dois tipos de grades em fibras: as grades de Bragg (Fiber Bragg Grating - FBG) e as grades
de periodo longo (Long-Period Grating - LPG). Como Grating é uma subclasse de Fiber, os
membros desta classe sao herdados por aquela. Além disso, na classe Grating, os atributos
ptblicos sao: (i) average_index_change, a variacao média no indice de refragao do nicleo
promovida pela perturbacao; (ii) grating_apodization, o tipo de apodizagao da grade,
que pode ser uniforme ou gaussiana e define o envelope da perturbac¢ao no indice ao longo

do eixo longitudinal; (iii) grating period, o periodo da perturbagdo que forma a grade;
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(iv) modulation_index, o indice de modulagao da grade; (v) poisson_ratio, o coeficiente
de Poisson da fibra que contém a grade [186]; (vi) strain, a deformacao aplicada & grade;
(vii) strain_optic_coefficient, o coeficiente fotoelastico [187]; (viii) temperature, a
temperatura ao redor da grade; (ix) thermal_expansion_coefficient, o coeficiente de
expansao térmica da fibra [186]; (x) thermo_optic_coefficient, o coeficiente termo-6p-
tico da fibra [186] e (xi) P11 e P12, as constantes fotoeldsticas, ou coeficientes de Pockels,

da fibra [186]. Os métodos piblicos da classe Grating sao descritos abaixo.

a) get_resonant_wavelengths: método virtual puro que deve ser implementado
pelas subclasses para retornar os comprimentos de onda ressonantes associados

a dados modos vetoriais;

b) get_lp_resonant_wavelengths: método virtual puro que deve ser implemen-
tado pelas subclasses para retornar os comprimentos de onda ressonantes

associados a dados modos LP;

¢) plot_index_modulation: mostra graficamente a modulacao do indice de refra-

¢ao do nucleo causada pela grade;

d) plot_coupling constants: calcula dado nimero de constantes de acoplamento

relativas aos primeiros modos vetoriais e as mostra graficamente;

e) plot_lp_coupling constants: calcula dado niimero de constantes de acopla-

mento relativas aos primeiros modos LP e as mostra graficamente;

f) plot_spectrum: método virtual puro que deve ser implementado pelas subclas-
ses para mostrar os graficos dos espectros da grade considerando o acoplamento

para modos vetoriais;

g) plot_lp_spectrum: método virtual puro que deve ser implementado pelas
subclasses para mostrar os graficos dos espectros da grade considerando o

acoplamento para modos LP;

h) propagate: método virtual puro que deve ser implementado pelas subclasses
para simular a propagacao da luz através da grade a partir de um espectro
inicial.

As classes FBG e LPG implementam efetivamente as grades, sem adicionar novos
atributos ou métodos. Elas diferem apenas na implementacao dos métodos virtuais puros
da classe Grating. Enquanto a classe FBG simula o acoplamento do modo fundamental
de ntcleo para o modo de nicleo contrapropagante, usando a Equagao (2.21) com os
pardmetros das Equagoes (2.22) e (2.23), a classe LPG simula o acoplamento do modo
fundamental de ntcleo para modos de casca copropagantes, usando a Equacao (2.24)
com os parametros das Equagoes (2.22) e (2.25). Além disso, os métodos plot_spectrum,

plot_lp_spectrume propagate da classe FBG operam tanto com o espectro de transmissao
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quanto com o de reflexdo, enquanto os da classe LPG consideram apenas o espectro de

transmissao.

Abaixo, serao apresentados alguns exemplos de utilizacdo do pacote de simulacao.
Trata-se de codigos em Python que importam o pacote GratingSim, abreviado como
gs, e fazem uso da interface publica do pacote para gerar resultados de simulagao. O
pacote oferece valores padrao para os atributos requeridos pelos construtores das diversas
classes, de forma que é possivel instanciar um objeto de forma simples, sem especificar
valores para seus parametros. Alteragdes nos valores padrao podem ser feitas fornecendo
explicitamente os valores desejados dos parametros. O cédigo LED_spectrum.py gera o
grafico da Figura 37(a), um modelo simplificado de um LED. Nota-se que o valor padrao
dos pardmetros da classe LED (comprimento de onda central, largura de banda e poténcia)

foram utilizados.

nn IILED_ Spect,’,um. py mimn
import gs

led = gs.LED()
led.plot_spectrum()

O cédigo OTDR_source.py gera o grafico da Figura 37(b), o espectro de emissao
de um OTDR centrado no comprimento de onda de 1,55 pm. A poténcia total e o formato

do espectro sdo definidos internamente pelo c6digo, a partir de exemplos experimentais.

mnn "UTDR_SOU'/‘CG .py nimn
import gs

central_wavelength = 1.55e-6
otdr = gs.0TDR(central_wavelength)
otdr.plot_spectrum()

O codigo index_profile.py cria uma fibra padrao e exibe o seu perfil de indice.

O gréfico gerado é mostrado na Figura 38.

mmnn

"""index_profile.py
import gs

fiber = gs.Fiber()
fiber.plot_index_profile()

O c6digo 1p_modes.py cria um objeto Fiber padrao, calcula e imprime na tela os
indices efetivos de modos LP especificados na linha 6 e gera o grafico da intensidade de

campo na secao reta da fibra para cada modo. Alguns desses graficos ja foram mostrados
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Figura 37 — Simulagao do espectro de fontes: (a) LED; (b) fonte

do OTDR.
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elaborada pelo autor (2023).

Figura 38 — Perfil de indice de refracao em
uma fibra de indice degrau.

Index profile

Refractive index
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Radial distance (um)

Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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nas Figuras 2(b) e 4. Nota-se que o objeto fiber é configurado para registrar os erros e

os avisos oriundos do processamento interno do componente.

Illllllp_modes'pyllllll
import gs

1 = [O’ 1’ 2’ 3]
m=[1, 2, 3, 4, 5]

lp_modes = [(a, b)

fiber = gs.LPG(log_

for a in 1 for b in m]

level=gs.LogLevels.ERRORS | gs.LogLevels.WARNINGS)

lp_neff = fiber.get_lp_effective_indices(lp_modes)

print ('LP modes effective indices:')

[print('\t', mode,

‘\t', £'{lp_neff[i]:.7f}') for i, mode in enumerate(lp_modes)]

[fiber_1.plot_lp_intensity(mode) for mode in lp_modes]
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A saida do codigo 1p_modes.py é apresentada abaixo.
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LP modes effective indices:
.4515981
.4499456
.4497659
.4494655
.4490482
.4499220
.4497395
.4494541
.4490668
.4485781
.4498594
.4496222
.4492800
.4488325
.4482796
.4497829
.4494919
.4490965
.4485960
.4479899

(0,
(0,
(0,
(0,
(0,
(1,
(1,
(1,
(1,
(1,
(2,
(2,
(2,
(2,
(2,
(3,
3
(3,
(3,
(3,

Process finished with exit code O

1)
2)
3)
4)
5)
1)
2)
3)
4)
5)
1)
2)
3)
4)
5)
1)
2)
3)
4)
5)

1
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criada com base no cédigo fbg_sim.py:

A Figura 8, que mostra os espectros de reflexdo e de transmissao de uma FBG, foi

Illlllfbg_sim.pyllllll
import gs

modes = []

w_1 = 1.5485e-6
w_2 = 1.5518e-6
steps = 500

fbg =

fbg.plot_lp_spectrum(modes, w_1, w_2, steps)

gs.FBG(length=1e-2, grating apodization='gaussian', average_index_change=8e-4,

grating_period=0.53385e-6,
log_level=gs.LogLevels.ERRORS | gs.LogLevels.WARNINGS)

base no codigo 1lpg_sim.py:

Ja a Figura 10, que mostra o espectro de transmissao de uma LPG, foi criada com

Illllllpg_s,im'pyllllll
import gs
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lpg = gs.LPG(log_level=gs.LoglLevels.ERRORS | gs.LogLevels.WARNINGS)

modes = [(0,2), (0,3), (0,4), (0,5), (0,6)]
wl = 1.3e-6

w2 = 2e-6

steps = 300

lpg.plot_lp_spectrum(modes, wl, w2, steps)
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Ainda em relagao a simulagao de grades, a Figura 11(a) foi criada com base no

c6digo temperature_sensor.py e a Figura 11(b), no c6digo index_sensor. py.

"""temperature_sensor.py"""

import gs
import numpy as np

spectrum_plot_modes = [(0, 5)]
start = 1.552e-6

stop = 1.56e-6

steps = 150

temperatures = [20, 40, 60, 80, 100]

source = gs.LEDQ)
fiber = gs.Fiber()

wavelengths = np.linspace(start, stop, steps)

curves = []
for temperature in temperatures:

lpg = gs.LPG(temperature=temperature)

setup = gs.Setup([source, fiber, lpg]l)

spectrum = setup.get_spectrum_after(lpg, wavelengths, plot=False)
curves.append (spectrum.plot (draw=False))

curves [0] .plot_along(curves[1:])

mmnn nnn

inder_sensor.py
import gs
import numpy as np

spectrum_plot_modes = [(0, 5)]
start = 1.55e-6

stop = 1.558e-6

steps = 150

indices = [1, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4]

source = gs.LED(Q)
fiber = gs.Fiber()
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wavelengths = np.linspace(start, stop, steps)

curves = []
for index in indices:
lpg = gs.LPG(external_index=index)
setup = gs.Setup([source, fiber, lpg]l)
spectrum = setup.get_spectrum_after(lpg, wavelengths, plot=False)
curves.append (spectrum.plot(draw=False))

curves [0] .plot_along(curves[1:])

O cb6digo basic_setup.py simula uma montagem simples de componentes em
cascata utilizando a classe Setup para fazer proveito da funcionalidade dos grafos. Os
componentes sao representados pelos nés do grafo, e as arestas representam as conexoes
entre componentes. Em sentido estrito, os grafos utilizados pelo software sao grafos
direcionados, ou digrafos, que foram escolhidos porque podem representar convenientemente
a direcao de propagacao da luz. Inicialmente, o cédigo basic_setup.py cria quatro
componentes e constréi um objeto da classe Setup para representar as conexoes entre eles.
Nota-se que led_1 é inicializado com um valor de poténcia ajustado explicitamente. A
Figura 39(a) mostra uma representagao do diagrama da montagem. Em seguida, o c6digo
cria novos objetos e adiciona os novos componentes e as novas conexoes ao setup. O novo
diagrama é exibido na tela, conforme mostra a Figura 39(b). Por fim, o c6digo calcula
e mostra o espectro verificado na saida do componente fiber_2, apds a propagacao ao

longo de todo o setup, conforme a Figura 39(c).

nn Ilbas,ic_setup.py nmnn

import gs

# Inicializar componentes

led_1 = gs.LED(power=-7)

fiber_1 = gs.Fiber()

lpg_1 = gs.LPG(log_level=gs.LogLevels.ERRORS | gs.LogLevels.WARNINGS)
splice_1 = gs.Splice(fiber_1, 1lpg_1)

# Criar um setup simples a partir da lista de componentes
components = [led_1, fiber_1, splice_1, lpg_1]

setup = gs.Setup(components)

setup.show()

# Criar novos componentes, incluti-los no setup e configurar as conexdes
fiber_2 = gs.Fiber()

splice_2 = gs.Splice(lpg_1, fiber_2)

setup.add_components([splice_2, fiber_2])
setup.add_connections([(1pg_1, splice_2), (splice_2, fiber_2)])
setup.show()
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Figura 39 — Simula¢do de uma montagem simples: (a) dia-
grama da montagem com 4 componentes; (b) diagrama da
montagem com 6 componentes; (c) espectro apds fiber 2.

’ led_1 }—»{ fiber_1 }—»{ splice_1 }—»{ Ipg_1 ‘
(a)

’ led_1 H fiber_1 H splice_1 H Ipg_1 H splice_2 H fiber_2 ‘
(b)
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801
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()

Fonte: elaborada pelo autor (2023).

# Calcular e mostrar o espectro o6ptico na saida de fiber_2
setup.get_spectrum_after(fiber_2, plot=True)

O c6digo coupler_setup.py simula uma montagem um pouco mais complexa,
contendo duas fontes, dois acopladores e duas saidas, além de grades e emendas. As bandas
dos LEDs estao justapostas no espectro, com comprimentos de onda centrais em 1,50 pm e
em 1,59 pm, e larguras de banda de 50 nm (padrao da classe LED). O comprimento padrao
dos objetos da classe Fiber é de 10 km. No entanto, o objeto fiber_2 é instanciado com
comprimento de 5 km, e fiber_4, com 2 km. O periodo da grade 1pg_1 é o padrao da
classe LPG: 570 pm. J4 1pg_2 tem um periodo menor, de 550 pm, e 1pg_3 tem um periodo
de 590 pm, de forma que seus vales ressonantes estejam deslocados no espectro, em relagao
a lpg_1. Além disso, a grade 1pg_3 é mais fraca, ou seja, provoca uma alteragdo média
no indice de refracdo do nicleo de 3,2 x 10~*, menor que a das outras grades, que usam
o padrao da classe: 3,6 x 107%. O diagrama da Figura 40(a) mostra a disposicao geral
dos componentes e as conexdes entre eles. A Figura 40(b) mostra o espectro na saida
do elemento fiber_4, em que é possivel ver o vale ressonante da 1lpg_1 em 1,556 pm,
além do vale ressonante da 1lpg 2, em 1,528 nm. Ambos os vales se referem ao modo

LPgs, e a profundidade dos vales é semelhante. A Figura 40(c) mostra o espectro na saida
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do elemento fiber_5, em que também se pode ver o vale da 1pg_1, além de dois vales
introduzidos pela 1pg_3: em 1,471 pm, referente ao modo LPgy4, € em 1,577 nm, referente

ao modo LPgs. Os vales introduzidos pela 1pg_3 sao menos profundos, uma vez que essa
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grade é relativamente mais fraca.

nn Ilcoupl
import g

er_setup.py"""
s

# Inicializar componentes

led_1 = gs.LED(central_wavelength=1.5e-6)

led_2 = gs.LED(central_wavelength=1.59e-6)

fiber_1 = gs.Fiber()

fiber_2 = gs.Fiber(length=5e3)

fiber_3 = gs.Fiber()

fiber_4 = gs.Fiber(length=2e3)

fiber_5 = gs.Fiber()

lpg_1 = gs.LPG(Q)

lpg_2 = gs.LPG(grating_ period=550e-6)

lpg_3 = gs.LPG(grating_period=590e-6, average_index_change=3.2e-4)

coupler_1 = gs.Coupler([fiber_1, fiber_2], [lpg_11)

coupler_2 = gs.Coupler([fiber_3], [1lpg_2, 1lpg_31)

splice_1 = gs.Splice(lpg_1, fiber_3)

splice_2 = gs.Splice(lpg_2, fiber_4)

splice_3 = gs.Splice(lpg_3, fiber_5)

# Criar setup e adicionar as conexdes

setup = gs.Setup()

setup.add_connections([(led_1, fiber_1), (fiber_1, coupler_1), (led_2, fiber_2),
(fiber_2, coupler_1), (coupler_1, 1lpg_1), (1lpg_1, splice_1),
(splice_1, fiber_3), (fiber_3, coupler_2), (coupler_2, lpg_2),
(1pg_2, splice_2), (splice_2, fiber_4), (coupler_2, lpg_3),
(1pg_3, splice_3), (splice_3, fiber_5)])

setup.show()

# Propagar o sinal de todas as entradas; plotar todas as saidas

setup.pr

opagate (plot=True)

O coédigo simple_trace.py simula a medi¢cdo de um traco de OTDR em uma
secao de fibra de 5 km. Os componentes sao inicializados e adicionados ao setup, e o
trago é calculado e exibido, conforme mostra a Figura 41. Nota-se a presenca de ruido no
trago. A inclusdo do ruido foi uma opg¢ao de projeto para dar verossimilhanca a simulagao
dos tracos. O sinal de ruido é gerado a cada execuc¢ao da func¢ao que simula o traco e
¢é projetado para ter a mesma densidade espectral de poténcia que o ruido encontrado
nos tracos obtidos experimentalmente durante a pesquisa para o Capitulo 5. Portanto,
cada traco gerado pelo software tem uma componente aleatoria distinta representando o
ruido aditivo do trago, mas todos os sinais de ruido tém a mesma densidade espectral de

poténcia, que corresponde aquela verificada experimentalmente.
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Figura 40 — Simulac¢ao de uma montagem mais elaborada: (a) diagrama
do sistema; (b) espectro apés fiber_4; (c) espectro apds fiber 5.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

Figura 41 — Simulagao do traco de OTDR de
uma fibra.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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mmnn

simple_trace.py

mmnn

import gs
otdr = gs.0TDR()
fiber = gs.Fiber(length=5000)

setup
setup.

gs.Setup([otdr, fiber])

trace(otdr)
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Figura 42 — Simulagao do traco de OTDR em
fibra com emenda.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

O codigo splice_trace.py simula o tragco de OTDR medido em uma secao de
fibra com emenda. Ha 5 km de fibra de cada lado da emenda. A Figura 42 mostra o traco
simulado, em que é possivel notar a queda decorrente da emenda no ponto a 5 km da fonte

de luz.

mmnn mmnn

splice_trace.py
import gs

otdr_1 = gs.0TDR()

fiber_1 = gs.Fiber(length=5e3)

fiber_2 = gs.Fiber(length=5e3)
splice_1 = gs.Splice(fiber_1, fiber_2)

setup = gs.Setup([otdr_1, fiber_1, splice_1, fiber_2])
setup.trace(otdr_1)

O cédigo connector_trace.py simula o traco de OTDR em uma montagem que
consiste em: uma fibra de 5 km, um conector, uma fibra de 50 m, mais um conector e
uma ultima fibra de 5 km. A Figura 43(a) mostra o trago resultante dessa simulagao.
Devido ao comprimento curto de fiber_ 2, o segundo conector fica sobreposto ao primeiro,
devido a deadzone do OTDR, similarmente ao que ocorre nas montagens experimentais
do Capitulo 5. Em seguida, o comprimento de fiber_ 2 é alterado para 500 m. O traco
resultante dessa nova simulagdo é mostrado na Figura 43(b). Nota-se que o segundo

conector aparece de forma independente nesse novo trago.

"""connector_trace.py"""
import gs

otdr_1 = gs.0TDR()
fiber_1 = gs.Fiber(length=5e3)
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Figura 43 — Simulagdo do trago de OTDR em caminho com conectores:
(a) com sobreposicao; (b) sem sobreposigao.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

fiber_2 = gs.Fiber(length=50) # alterado em seguida para 500
fiber_3 = gs.Fiber(length=5e3)

connector_1 = gs.Connector(fiber_1, fiber_2)

connector_2 = gs.Connector(fiber_2, fiber_3)

setup = gs.Setup([otdr_1, fiber_1, connector_1, fiber_2, connector_2, fiber_3])
setup.trace(otdr_1)

O codigo LPG_trace.py simula a medi¢do de um trago de OTDR em um sistema
similar aos apresentados no Capitulo 5. Trata-se de duas fibras de 10 km (valor padrao
do componente) intercaladas por uma segao de 2 m contendo uma LPG no ponto médio,
utilizando conectores. Os componentes sao inicializados e adicionados ao setup, cujo

diagrama é mostrado na Figura 44(a). O trago é calculado e exibido, conforme mostra a
Figura 44(b).

nn IILPG_ t,r,alce 'py mimn
import gs

otdr_1 = gs.0TDR()

fiber_1 = gs.Fiber()
fiber_2 = gs.Fiber(length=1)
fiber_3 = gs.Fiber(length=1)
fiber_4 = gs.Fiber()

lpg_1 = gs.LPGQO)

connector_1 = gs.Connector(fiber_1, fiber_2)

connector_2 = gs.Connector(fiber_3, fiber_4)
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Figura 44 — Simulacao do trago de OTDR em montagem com
LPG: (a) diagrama do sistema; (b) trago resultante.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).

setup = gs.Setup([otdr_1, fiber_1, connector_1, fiber_2, lpg_1, fiber_3, connector_2,
fiber_4])
setup.show()

setup.trace(otdr_1)

O cb6digo cascade_trace.py ilustra a simulacao de uma montagem com trés LPGs
em cascata. O diagrama do sistema se encontra na Figura 45(a). Cada secao de fibra
utilizada tem 5 km. Na Figura 45(b), que mostra o resultado da simulagao, é possivel
observar o efeito das LPGs nos pontos distantes 5 km, 10 km e 15 km da fonte de luz.
Nesta simulagdo, as LPGs sao idénticas, no entanto, as quedas provocadas por elas sao
progressivamente menores. Isso se deve ao fato de que, como cada LPG insere uma perda
na regiao espectral da sua ressonancia, o nivel de poténcia ao redor do comprimento de
onda ressonante se aproxima do nivel de ruido e sofre saturagao, como se pode ver na

Figura 45(c), que mostra o espectro calculado na saida de cada LPG.

"""cascade_trace.py"""
import gs

otdr_1 = gs.0TDR()

fiber_1 = gs.Fiber(length=5e3)

lpg_1 = gs.LPGQO)

connector_1 = gs.Connector(fiber_1, lpg_1)
fiber_2 = gs.Fiber(length=5e3)
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connector_2 = gs.Connector(lpg_1, fiber_2)
lpg_2 = gs.LPG()

connector_3 = gs.Connector(fiber_2, lpg_2)
fiber_3 = gs.Fiber(length=5e3)

connector_4 = gs.Connector(lpg_2, fiber_3)
lpg_3 = gs.LPGQO)

connector_5 = gs.Connector(fiber_3, lpg_3)
fiber_4 = gs.Fiber(length=5e3)

connector_6 = gs.Connector(lpg_3, fiber_4)

setup = gs.Setup([otdr, fiber_1, connector_1, 1lpg_1, connector_2, fiber_2,
connector_3, lpg_2, connector_4, fiber_3, connector_5, lpg_3,
connector_6, fiber_4])

setup.show()

setup.trace(otdr_1)

wl = np.linspace(l.52e-6, 1.58e-6, 400)

spectrum_1 = setup.get_spectrum_after(lpg_1, wavelengths=wl)
spectrum_2 = setup.get_spectrum_after(lpg_2, wavelengths=wl)
spectrum_3 = setup.get_spectrum_after(lpg_3, wavelengths=wl)

curve_1 = spectrum_1.plot(draw=False)
curve_1.legend_entry = 'lpg_1'
curve_2 = spectrum_2.plot(draw=False)
curve_2.legend_entry = 'lpg_2'
curve_3 = spectrum_3.plot(draw=False)
curve_3.legend_entry = 'lpg_3'

curve_1.plot_along([curve_2, curve_3])

O cb6digo sensor_trace.py ilustra a simulagao dos tracos de OTDR de um sensor
de deformagao baseado em LPG. O diagrama do sistema é o mesmo encontrado na
Figura 44(a). As fibras utilizadas tem 10 km. A LPG encontra-se no ponto médio de uma
pequena fibra de 2 m. Na Figura 46(a), que mostra o resultado da simulacao, é possivel
observar o efeito sensor da LPG, por meio das diferencas nos tragos nas proximidades do
ponto a 10 km da fonte. Os graficos menores mostram em detalhes duas janelas de interesse
nas proximidades do sensor. Devido a aleatoriedade que provoca pequenas diferencas entre
execugoes diferentes do cddigo, é necessario algum ajuste manual dos eixos nos graficos. Os
quatro descritores apresentados na Secao 5.5 foram calculados para esses tracos simulados
nas duas janelas evidenciadas. Os resultados estdao na Figura 46(b), para a primeira janela,
que consiste no intervalo de distancias entre 9,997 km e 10,096 km, e na Figura 46(c),
para a segunda janela, ou seja, para o intervalo entre 10,301 km e 10,499 km. Nota-se que
os quatro descritores sao bons regressores para a deformagao na primeira janela, devido a
alta correlagao, enquanto apenas o descritor de poténcia média se mantém como um bom

regressor na segunda janela.
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Figura 45 — Simulacao de um trago de OTDR de LPGs em cascata: (a) diagrama do
sistema; (b) trago resultante; (c) espectros nas saidas das LPGs.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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sensor_trace.py
import gs

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

otdr_1 = gs.0TDR()

fiber_1 = gs.Fiber()

fiber_2 = gs.Fiber(length=1)

connector_1 = gs.Connector(fiber_1, fiber_2)
fiber_3 = gs.Fiber(length=1)

fiber_4 = gs.Fiber()

connector_2 = gs.Connector(fiber_3, fiber_4)

traces = []
for strain in np.arange(0, 500e-6, 50e-6):
lpg = gs.LPG(strain=strain)
setup = gs.Setup([otdr_1, fiber_1, connector_1, fiber_2, lpg, fiber_3,
connector_2, fiber_4])
trace, _ = setup.trace(otdr_1, plot=False)
trace.legend_entry = str(round(strain*le6)) + ' $\\mu\\epsilon$'
traces.append (trace)

fig, axl = plt.subplots()
for i in range(len(traces)):
axl.plot(traces[i] .x_values, traces[i].y_values, traces[i].fmt,
label=traces[i] .legend_entry)
ax1l.set_xlabel(traces[0] .x_label)
axl.set_ylabel (traces[0] .y_label)
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axi
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for
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ax3.

plt.

axl.
axl.

plt

set_title(traces[0] .title)

.grid('minor")

legend ()

= axl.inset_axes([0.11, 0.1, 0.35, 0.5])
i in range(len(traces)):
ax2.plot(traces[i] .x_values, traces[i].y_values, traces[i].fmt,
label=traces[i] .legend_entry)
set_x1im(9.997, 10.096)
set_ylim(-16.43, -15.93)

= ax1.inset_axes([0.64, 0.18, 0.35, 0.5])
i in range(len(traces)):
ax3.plot(traces[i] .x_values, traces[i].y_values, traces[i].fmt,
label=traces[i] .legend_entry)
set_x1im(10.301, 10.499)
Set_ylim(—32.91, -31.91)

legend (bbox_to_anchor=(1.01, 1.01), ncol=2, fontsize='small')

indicate_inset_zoom(ax2)
indicate_inset_zoom(ax3)

.show()
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Figura 46 — Simulagao dos tragos de OTDR de um sensor LPG: (a) tragos
simulados; (b) descritores calculados na primeira janela; (c) descritores
calculados na segunda janela.
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Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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