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RESUMO

Sensores a fibra Optica tornaram-se uma alternativa popular aos sensores eletronicos
tradicionais devido as suas inimeras vantagens. Um desafio importante no emprego
de sensores 6pticos é a interrogagao do sensor, isto é, recuperar o valor da medicao a
partir da saida do sensor. Este trabalho visa a apresentar uma forma simples e eficaz
de interrogar um sensor baseado em grade de Bragg em fibra (FBG) utilizando filtros
Opticos e métodos computacionais convenientes. Como exemplo, foi escolhido um sensor
de temperatura, embora o sistema de interrogacao possa lidar com qualquer medicao,
sendo calibrado adequadamente. Esse sistema de interrogacao é capaz de fornecer o valor
preciso da temperatura sem medir diretamente o deslocamento do comprimento de onda
de ressonancia ou realizar qualquer célculo de Fourier. Os métodos foram implementados
e o treinamento realizado utilizando dados simulados. Resultados de simulagao sao
apresentados e comparados a um método tradicional de interrogacao. O sistema proposto
neste trabalho mostrou um desempenho excelente ao identificar a temperatura a partir da

saida do sensor e mostrou maior precisao em relagao ao método tradicional apresentado.

Palavras-chave: Interrogacio de Sensores Opticos. Métodos Computacionais. Técnicas

Inteligentes.



ABSTRACT

Optical fiber sensors have become a popular alternative to traditional electronic sensors
due to their numerous advantages. An important challenge in deploying optical sensors is
the interrogation of the sensor, that is, recovering the measurement value from the sensor
output. This work aims to present a simple yet effective way of interrogating a fiber Bragg
grating (FBG) sensor using optical filters and suitable computational methods. As an
example, a temperature sensor was analyzed, although the interrogation system is able
to deal with any measurement, by calibrating it suitably. This interrogation system is
capable of giving the precise temperature value without directly measuring the resonance
wavelength shift or performing any Fourier calculations. The methods were implemented
and the training was accomplished using simulated data. Simulation results are presented
and compared to a traditional method of interrogation. The system proposed in this work
showed excellent performance in identifying the temperature from the sensor output and

showed higher precision than the traditional method presented.

Keywords: Optical Sensor Interrogation. Computational Methods. Intelligent Techniques.
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1 INTRODUCAO

O uso de sensores a fibra 6ptica tem sido amplamente documentado nos tltimos
anos. As principais vantagens desse tipo de sensores sao sua imunidade a interferéncia
eletromagnética, baixo peso, pequeno tamanho, possibilidade de multiplexagao de sensores
e de sensoriamento remoto, além de serem inertes quimicamente [1]. Portanto, sensores a
fibra éptica sdo convenientes para diversas aplica¢oes em que dispositivos eletronicos nao

sdo capazes de operar de modo satisfatério.

O dispositivo sensor escolhido para este trabalho foi a grade de Bragg em fibra
(FBG - Fiber Bragg Grating). Uma FBG é um dispositivo 6ptico que atua como filtro,
devido a reflexdo de Bragg. Esse fendmeno causa uma reflexao em torno de um comprimento
de onda de ressonancia que depende de fatores construtivos da grade. Além disso, esse
comprimento de onda ressonante ¢é sensivel a fatores externos, como a temperatura do
ambiente e a tracdo mecanica aplicada na fibra. Dessa forma, é possivel utilizar uma FBG
como dispositivo sensor. O funcionamento de uma FBG é descrito em maiores detalhes no
Item 2.1.2.1.

A resposta de sensores FBG normalmente é medida como um deslocamento no
comprimento de onda do pico ressonante do espectro de reflexdo. Para propoésito de pes-
quisa, isso é feito utilizando-se um analisador de espectro optico (OSA - Optical Spectrum
Analyzer). Alternativamente, a interrogacao pode ser feita utilizando-se interrogadores
comercialmente disponiveis, baseados em escaneamento a laser, que podem ser automa-
tizados e fornecem o valor processado do comprimento de onda de Bragg. Entretanto,
em ambos os casos, o equipamento ¢ relativamente grande e encarece altamente os custos
de realizar o sensoriamento Optico. Por isso, aplicagoes praticas seriam grandemente
beneficiadas por formas alternativas de interrogacao Optica, especialmente com menores

custos.

1.1 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Neste trabalho, o problema considerado é a interrogacdo de um sensor em fibra
Optica. Para isso, por simplicidade, escolheu-se interrogar um sensor FBG de temperatura.
No entanto, o sistema proposto aqui pode ser utilizado para qualquer outro tipo de medida,
bastando, para isso, calibra-lo adequadamente. O sistema de interrogagao deve receber a
informacao do sensor, processé-la e retornar o valor estimado da temperatura detectada
pelo sensor. Para isso, o sistema a ser desenvolvido deve ser composto de um estégio éptico
e de um estagio de processamento. O estagio 6ptico é composto de filtros 6pticos centrados
em comprimentos de onda convenientes, de forma a possibilitar a identificacao da resposta
do sensor. O estagio de processamento é responsavel por identificar a temperatura a partir

das saidas dos filtros e retornar o valor da temperatura em graus Celsius. Sao propostas
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trés alternativas para o estagio de processamento: uma baseada em um ajuste polinomial
obtido com o método dos minimos quadrados, uma baseada em logica fuzzy e uma baseada

em redes neurais artificias (RNAs), com foco nessa tltima.

Uma contribuicao relevante deste trabalho é a agregacao de algoritmos e técnicas
computacionais modernas ao tratamento de sensores épticos. As técnicas alternativas
disponiveis, baseadas em filtragem e ajuste de curvas convencional, sdo insuficientemente
precisas, especialmente em sistemas ruidosos. O tratamento de incertezas nos valores
juntamente com a necessidade de generalizar conhecimento a partir de um conjunto de
dados limitado motivaram o uso de técnicas inteligentes, algoritmos modernos como um

sistema de inferéncia fuzzy (FIS - Fuzzy Inference System) ou uma RNA.

1.2 PUBLICACOES CORRELACIONADAS

« JUCA, Marco A.; SANTOS, A. B. “Fiber Bragg Grating Interrogation Using
FBG Filters and Artificial Neural Network” In: International Microwave and
Optoelectronics Conference (IMOC), Aguas de Lindoia. IMOC 2017.

« DELGADO, Felipe S.; JUCA, Marco A.; COELHO, Thiago V. N.; DOS SAN-
TOS, Alexandre B; BARBERO, Andres P. L.; SILVA, Vinicius N. H. “Propagation
Characteristics of Optical Long Period Fiber Gratings using Graphical Solution
Methods”. Journal of Microwaves, Optoelectronics and Electromagnetic Applications,
v. 15, p. 135-145, 2016.

« DELGADO, Felipe S.; JUCA, Marco A.; MARCATO, André L. M.; DOS SANTOS
A. Bessa. “Optical Fiber-based Sensor for Assessing Electric Current in Unmanned
Aerial Vehicles with ROS Interface”. In: International Conference on Robotics and
Automation (ICRA), Brisbane. ICRA 2018.

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Métodos alternativos de interrogacao utilizando FBGs como filtros sdo discutidos
em [5] e [6]. Os autores mostram que, utilizando os filtros em FBG, sao alcangadas uma
melhor resolugao espectral e uma reducao de custos. Mais recentemente, outros sistemas
de interrogagao foram desenvolvidos utilizando filtros baseados em fibras multimodo [7],
porém, a faixa dindmica e a resolucao desse sistema de interrogagao sao limitadas pelo
regime linear da resposta do filtro. Um sistema de interrogacao utilizando FBGs foi
proposto para interrogar um sensor baseado em ressonancia de plasmon de superficie [8].
Foi reportado o uso de FBGs como filtros interferométricos na interrogacao de sensores
FBG, codificando a informacao do sensor na diferenca de fase entre os dois ramos e lendo

essa informagao através de um osciloscépio [9].
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Métodos computacionais inteligentes ja apareceram associados a sensores 6pticos
nos ultimos anos. O uso da légica fuzzy em conjunto com sensores FBG foi reportado
em [10]. Foi relatado o uso da légica fuzzy em um sensor 6ptico para deteccao de defeitos
em processos de soldagem [11]. As aplica¢oes de uma RNA como um classificador foram
discutidas em [12], em que os autores utilizam RNAs associadas a andlise de componentes
principais para interpretar espectros 6pticos complexos e sinais no dominio do tempo em
diferentes aplicagoes. Em [13], demonstra-se o uso de uma RNA para classificar o estado
de dano em estruturas de polimeros de fibra de carbono reforcados. Foi demonstrado
que RNAs podem ser utilizadas em conjunto com sensores épticos para identificar de
forma eficaz a concentracado de etanol em amostras de combustiveis e ainda realizar
fusdo de dados [14]. Foi demonstrado que uma RNA ¢é capaz de interpretar espectros
complexos oriundos de medig¢oes de deformagao em polimeros utilizados na construcao de

aeronaves [15].

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além desta introducao, esta dissertagao possui outros quatro capitulos.

No Capitulo 2, sao expostos os fundamentos tedricos das tecnologias e das metodo-
logias utilizadas neste trabalho. A principal tecnologia abordada é a de sensores baseados
em grades de difracao em fibras épticas. Estas grades podem ser de dois tipos: grades de
Bragg em fibra e grades de periodo longo. As metodologias para a interrogacao do sensor
sdo: aproximacao polinomial pelo método dos minimos quadrados, sistema de inferéncia

fuzzy e redes neurais artificiais.

No Capitulo 3, é descrito o projeto do interrogador desenvolvido. Esse capitulo
aborda a topologia do estagio Optico, além do desenvolvimento das trés alternativas

propostas para o estagio de processamento.

O Capitulo 4 exibe os experimentos feitos para validagao do sistema de interrogacgao.
Inicialmente, foram feitos testes em simulagdo computacional, com o objetivo de estimar
o desempenho das trés alternativas. Um método mais tradicional de interrogacao foi
utilizado para fornecer uma comparacao com os métodos propostos. Por fim, foi feita uma

analise considerando-se a presenca de ruido no sistema.

Finalmente, o Capitulo 5 discute as principais conclusoes obtidas deste trabalho e

aborda propostas para a evolucgao desta pesquisa no futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, é exposto o arcabougo tedrico que fundamentou o desenvolvimento
do presente trabalho. A Secao 2.1 trata das tecnologias envolvidas no estudo dos sensores
a fibras 6pticas. O estudo desenvolvido depende essencialmente do entendimento dos
modos de propagacao da luz em fibras opticas e de suas origens no Eletromagnetismo.

Esses tépicos sao abordados na Subsecao 2.1.1.

Em particular, grades de difracao sao dispositivos Opticos que alteram a propagagao
da luz nas fibras, através do acoplamento de energia entre diferentes modos de propagacao.
Tais grades podem ser utilizadas tanto em comunicagoes Opticas como em sensores Opticos.
A Subsecao 2.1.2 explora esse assunto, focando no estudo de sensores 6pticos baseados em
grades de Bragg (FBG, Item 2.1.2.1) e em grades de periodo longo (LPG, Item 2.1.2.2).

A Secao 2.2 expoe as metodologias utilizadas para buscar uma resposta ao pro-
blema da interrogacao de um sensor 6ptico: como saber o valor da medicao a partir da
resposta 6ptica do sensor. Foram estudadas trés alternativas: aproximacao polinomial
com coeficientes calculados através do método dos minimos quadrados (Subsegao 2.2.1),

sistema de inferéncia fuzzy (Subsecdo 2.2.2) e rede neural artificial (Subsegao 2.2.3).

2.1 SENSORES A FIBRA OPTICA

2.1.1 Modos de Propagacio em Fibras Opticas

Para um melhor entendimento da propagacao da luz em fibras épticas, é necessario
estudar a solugao das equagoes de Maxwell sujeitas as condi¢oes de contorno cilindricas na
interface entre o nicleo e a casca da fibra [16]. O tratamento matemadtico dessas equagoes
pode ser encontrado em textos especificos [17-23]. A solugao das equagoes de Maxwell da
origem ao conceito de modos de propagacao, que sao um conjunto de padroes de ondas

eletromagnéticas ou distribuigoes de campo que sdo capazes de propagar-se na fibra [24].

Ao solucionar as equagoes de Maxwell, sao encontrados dois tipos de modos de
propagagao: modos TE (transversal elétrico) e modos TM (transversal magnético). Ao
contrario das ondas no espaco livre, as ondas confinadas podem ter componentes de campo
na dire¢do de propagacao. Se um modo admitir componentes de campo magnético na
dire¢do de propagacao e as componentes de campo elétrico forem perpendiculares a essa
direcao, diz-se que o modo é TE. Analogamente, se um modo admitir componentes de
campo elétrico na dire¢do de propagacao e as componentes de campo magnético forem

perpendiculares a essa direcao, diz-se que o modo ¢ TM.

Entretanto, devido as condig¢oes de contorno na interface nticleo-casca, existe um
acoplamento entre as componentes de campo elétrico e magnético [16]. Isso d4 origem

aos modos chamados de hibridos, nos quais existem componentes tanto de campo elétrico
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(d) () (f)

Figura 1 — Distribuicdo de energia em alguns modos LP. (a) LPg;. (b) LP1;. (¢) LPg;. (d) LPge.
(e) LP12. (f) LPQQ.

quanto de campo magnético na direcao de propagacao. Os modos hibridos sao denominados
HE ou EH, a depender de qual for a componente de campo predominante na direcao de

propagacao.

Os modos hibridos HE e EH possuem, portanto, seis componentes de campo a
serem consideradas. No entanto, no caso especifico das fibras épticas, o fato de o indice
de refragdo da casca ser muito proximo do indice de refracao do ntcleo significa que as
componentes de campo na dire¢ao de propagacao sdo muito pequenas, se comparadas as
componentes transversais, e, ao serem desprezadas, levam a uma aproximagao conveniente
da distribuicdo de campo e uma simplificagao significativa das expressoes matematicas.
Essa aproximacao é conhecida como guiamento fraco e os modos resultantes dessas equagoes
sdo conhecidos como modos linearmente polarizados (LP). A modelagem matematica
pertinente pode ser encontrada em textos bésicos sobre o assunto [25-28]. A Figura 1
ilustra a distribuicao de energia na secao reta de uma fibra para alguns modos LP. Na

figura, areas mais claras representam regioes de maior concentracao de energia.

Em uma fibra monomodo comum, o modo fundamental do nicleo é descrito por
HE;;, que corresponde ao modo LPy; ao utilizar-se a aproximagao de guiamento fraco.
Esse modo pode ser encontrado resolvendo-se (1) [29]. Esta equagao é transcendental e,

por isso, normalmente ¢é resolvida graficamente ou numericamente. A solugao dara o indice
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efetivo para o modo fundamental de ntcleo LPy;.

Ji (VVT=0) -
Vv1— b—JO (Vm) = v\/EKO (v \@

K, (VV0)

(1)

Em (1), as grandezas V' e b sdo a frequéncia normalizada e a constante de propagacao

normalizada, definidas como em (2) e (3) [29].

2
v =" 0t — 03 (2)
A
n2. —n2
b: eff 2 3
n? ()

Nas equacgoes acima, J; é a funcao de Bessel da primeira espécie e ordem i, K; é a
funcao de Bessel modificada da segunda espécie e ordem i, r; é o raio do niicleo, A é o
comprimento de onda de operacao e ny, ny € Neg sa0 os indices de refracao do ntcleo, da

casca e efetivo, respectivamente [29].

2.1.2 Grades de Difracdo em Fibras Opticas

Os dispositivos 6pticos no foco deste trabalho sdo as grades de difracao em fibras
opticas. Uma grade é uma perturbacao, geralmente peridédica, no indice de refracao no
interior do ntucleo 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 basicos de
grades de difracao em fibras 6pticas sao a grade de Bragg em fibra (FBG - Fiber Bragg
Grating) e a grade de periodo longo (LPG - Long Period Grating). A diferen¢a fundamental
entre os dois tipos é o periodo da perturbacao no indice, o que incorre em particularidades

de cada tipo de grade que serao exploradas nos Itens 2.1.2.1 e 2.1.2.2.

As grades possuem diversas aplica¢oes, como filtros para sinais multiplexados por
divisdo em comprimento de onda (WDM - Wavelength Division Multiplexing), equalizadores
de ganho para amplificadores de fibra dopada com érbio (EDFA - Erbium Doped Fiber
Amplifier), compensadores de dispersao, entre outros [29-31]. No entanto, o foco deste

trabalho é trata-las como sensores.

Os sensores baseados em grades de difracao em fibras 6pticas apresentam muitas
vantagens em relagao a sensores eletronicos e outros tipos de sensores em fibra. Sua
produgao nao é cara, sao simples, imunes a interferéncia eletromagnética, leves, pequenos e
possuem uma resposta linear, em geral. Além disso, como codificam a informacao medida
em termos de comprimento de onda, apresentam a possibilidade da multiplexacao de

dezenas de sensores na mesma fibra. [29]
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Figura 2 — Estrutura de uma grade de Bragg.

2.1.2.1 Grades de Bragg em Fibra (FBG)

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 uma fibra éptica a um padrao periddico
de luz ultravioleta. Como resultado, as grades (ou redes) sao regides com indices de
refracao alternadamente altos e baixos no interior do niicleo da fibra, conforme a Figura 2.
A grade periddica 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¢ao de casamento de fase [32].
O comprimento de onda do pico de reflexdo é conhecido como comprimento de onda de
Bragg, Ag, e é dado por (4), em que ng é o indice de refragio efetivo e A é o periodo da
grade [33].

g = 2negA (4)

A Figura 3 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 saida do filtro. A largura em meia poténcia (FWHM - Full Width at Half Mazimum,)

do pico de reflexdo varia, tipicamente, entre 0,1 e 1 nm [1].

As FBGs sao sensiveis a temperatura devido ao efeito da expansao térmica na grade,
que modifica o periodo da rede A, e também devido ao efeito termo-6ptico, que modifica o
valor do indice de refracao ne.g. Portanto, uma FBG sujeita a variacao de temperatura
AT exibe um deslocamento no comprimento de onda do seu pico de ressonancia, que pode

ser descrito por (5) [1]. Esta equacio admite que a tensdo mecénica no sensor é constante,
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Figura 3 — Espectros resultantes do funcionamento de uma FBG.

j& que as FBGs sao analogamente sensiveis a deformacao.

Adg = A (a +8) AT (5)

Em (5), a é o coeficiente de expansao térmica, definido em (6), e 6 é o coeficiente

termo-dptico, definido em (7) [1].

1 [OA
azA(MJ )
1 [ 0ne
0= Nefr ( 6TH> (7)

Os coeficientes a e d possuem valores tipicos para fibras monomodo padrao, fazendo
com que a sensibilidade da FBG a temperatura também tenha valores tipicos, conforme
mostra a Tabela 1 [1]. E importante notar que o valor da sensibilidade, para dado
comprimento de onda de operacao, é constante, isto é, a resposta da FBG a variacao de

temperatura ¢ linear.

Tabela 1 — Valores tipicos para a sensibilidade de uma FBG & variagdo de temperatura.

Comprimento - o
de Onda [nm] Sensibilidade [pm/°C]
830 6.8
1300 10
1550 13

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 ntcleo, podem chegar a operar acima

dos 1000 °C. No outro extremo, FBGs comuns podem operar em temperatura tao baixas
quanto 80 K (= -193 °C) [1].
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Sensores FBG tém sido utilizados em uma variedade de aplica¢des, como sensores
de indice de refragao [34], de pressdo [35], de vibragao [36], de campo magnético [37]. Nos
ultimos anos, o uso de sensores FBG foi reportado em sensoriamento de umidade [38,39],
detecgao de torque em eixos giratérios [40], sensoriamento de aceleragao [41], imageamento

ultrassénico de modelos fisicos sismicos [42] e muitos outros.

2.1.2.2  Grades de Periodo Longo (LPG)

LPGs sao grades que acoplam energia do modo propagante para modos de casca
copropagantes [43]. Através das equacoes 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 (8; = f2), ou se forem acopladas pela condi¢ao descrita em (8), em que N
¢é a ordem da grade. Na maioria dos casos, a difragao de primeira ordem é dominante e,

portanto, N é suposto unitério [29].

2rN

S ®

Nas grades de Bragg convencionais, o modo fundamental propagante é acoplado
ao modo fundamental contrapropagante e 3, = —f3;, 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 condi¢ao de
casamento de fase nao é atingida para modos contrapropagantes, e sim para modos de

casca copropagantes discretos e circularmente simétricos. [44-47]

Os modos de casca decaem rapidamente devido a perdas por espalhamento na
interface casca-ar e 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. [44]

A Figura 4 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 alguns modos de
casca, que satisfazem a condicdo 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 /\%n) correspondentes aos respectivos modos, de acordo com (9),
em fungao dos indices efetivos do nticleo, negco, € da casca, negeq [48]. A modelagem
matematica desse dispositivo foi apresentada em [49] e desde entao foi revista vérias
vezes [3,50-54]. A Figura 5, criada utilizando-se o software OptiGrating, mostra em maior
detalhe a caracteristica de transmissao de luz por uma LPG. Nessa figura, é possivel ver

bandas de atenuagao associadas a diversos modos de casca copropagantes.
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Figura 4 — Espectro resultante do funcionamento de uma LPG.

) Transmissao
2 -1 B e N a— b B [ E— .
=] -
g .
E oo e e = N
P [ | | H | H

| i . . I i
1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

Comprimento de onda [pm]

Figura 5 — Caracteristica espectral de transmissao de luz por uma LPG.
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O formato e os comprimentos de onda centrais das bandas de atenuagao sao sensiveis
ao periodo da LPG, ao seu comprimento e a grandezas relacionadas ao ambiente em que
a fibra estd inserida: temperatura, tragdo, curvatura e indice de refragdo do meio [31].
Assim como na FBG, essas grandezas externas influenciam no periodo da grade e nos
indices de refragao efetivos. Consequentemente, as condi¢oes de casamento de fase para
acoplamento dos modos sao alteradas, resultando em um deslocamento nos comprimentos

de onda centrais das bandas de atenuagao [31].

As LPGs vém sendo utilizadas desde o seu principio como equalizadores de ganho
para amplificadores de fibra dopada com érbio (EDFA) [55]. Como sensores, podem
ser utilizadas para medir o indice de refracdo do meio externo [56,57], tor¢ao axial [58],
turbidez [59] e salinidade [60] de 4gua, concentragao de gases como metano [61] e di6xido
de carbono [62], além dos mais tipicos: temperatura e deformagao. Foram demonstrados
esquemas de medicao simultdnea de temperatura e deformacao (e, opcionalmente, indice

de refragao) utilizando apenas uma LPG [63,64].
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2.2 METODOS COMPUTACIONAIS

2.2.1 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados (MMQ) é uma forma de ajustar uma equagao
a dados experimentais. A origem do método estd relacionada ao calculo de orbitas
de corpos celestes, porém sua autoria é controversa. Ha registros de que Gauss teria
desenvolvido o método aproximadamente em 1795, mas a primeira vez que foi apresentado
clara e publicamente foi em 1805, numa publicagdo de Legendre [65,66]. A seguir, serd
apresentada a fundamentacdo matemética do método, que serd baseada em [67], uma

abordagem matricial' com base na Algebra Linear.

Seja um sistema linear AZ = g, sendo A uma matriz n x m. Caso o sistema seja
consistente, isso significa que be im(A) e o sistema tem pelo menos uma solugdo exata. Se,
no entanto, o sistema for inconsistente, entdo b ¢ im (A) e é impossivel que a transformacao
linear A aplicada a qualquer vetor T gere o vetor b. Porém, pode-se solucionar o problema
de forma aproximada, buscando-se o vetor * tal que Ax™* seja o mais proximo possivel a b.
Ou seja, busca-se minimizar a norma do erro Hg — AT H O vetor * que minimiza esse erro
¢ chamado de solucao de minimos quadrados do sistema. Nessas condigoes, as seguintes

afirmagdes sao equivalentes:

O vetor #* é uma solugdo de minimos quadrados do sistema AZ = b.

T
HE— A:E”*H < HE— A:Z-‘H Vi € R™,

T

A = projvl;, em que V = im(A).
T

b— Ai* e V1 = (imA)" = ker(AT).
T

AT (6— Af*) = 0.
|}
AT Az = ATh

Consequentemente, se a matriz AT A for inversivel pode-se encontrar uma expressio

fechada para o vetor z*, conforme (10).

7= (ATA) T8 (10)

L A abordagem matricial é particularmente conveniente para implementacao no software Matlab.

O mesmo resultado pode ser deduzido utilizando-se somatérios [68], abordagem mais comum
em Estatistica.
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2.2.1.1 Ajuste Polinomial Utilizando o MMQ

Sejam as n observagoes (ai, bi), -, (an,b,) de um processo com saidas b; res-
pectivas as entradas a;, ¢ = 1,--- ,n, as quais se deseja ajustar uma funcao polinomial
b= fla) =co+cra+--+ Cm_1a™"'. Para isso, busca-se determinar os valores dos
coeficientes ¢j, 7 = 0,--- ,m— 1, que tornam f(a) o mais préximo possivel de b. O sistema
de equagoes respectivo pode ser escrito conforme (11a). Nota-se que o sistema ¢é linear em
relacdo aos coeficientes a determinar, portanto, pode ser descrito, equivalentemente, na

forma matricial, conforme (11b).

flar) = b Co+ crar + -+ Cmoral "t = by
' - : (11a)
f(an) = bn co+cia, + -+ Cm_la?ﬂ _ bn
1 a --- aT_l ‘o b,
= (11b)
1 a, --- azz—l e ] b, -

A Eq. (11b) j& se encontra no formato Az = b para resolucao através do MMQ.
Assim, a matriz A serd dada pelos valores observados da variavel independente, elevados a
expoentes convenientes, de acordo com a fun¢ao f. O vetor b serd formado pelos valores
observados da variavel dependente. O vetor formado pelos parametros da fungao sera a
incégnita T, sendo que os valores dos parametros que minimizam a norma do erro Hl; — A7 H

serao dados por (10).

Nota-se que o método é igualmente capaz de lidar com fung¢oes de varias varidveis.
Como exemplo, considera-se o ajuste de uma funcao polinomial de grau 1 de duas variaveis
b~ f(a,d) = co+ c1a + cad aos valores de n observagoes. O sistema a resolver-se serd

dado por (12a) e, na forma matricial, por (12b).

flay,dy) = b o+ cray + cody = by
: = : (12a)
f (G,n, dn) = bn Co + cran + C2dn = bn
1 a dy o by
1 an dy nx3 €2 3x1 bn nx1

Assim, a Eq. (12b) pode ser resolvida utilizando-se (10), da mesma forma que para
func¢oes de uma variavel. Esse é apenas um exemplo da aplicacdo do método para uma

fungao multivariada simples. A mesma metodologia pode ser seguida para ajustar func¢oes
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mais complexas, de maior grau e com termos contendo multiplicacao cruzada de variaveis

independentes.

2.2.2 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Uma importante mudanca de paradigma no campo das ciéncias e da matemaética
ocorrida no ultimo século diz respeito a incerteza. Tradicionalmente, a incerteza era vista
pela ciéncia como indesejavel, nao cientifica, devendo ser evitada a qualquer custo. Uma
visao alternativa, mais recente, considera a incerteza essencial a ciéncia: além de ser
inevitavel, a incerteza pode ser muito 1util, desde que se conhecam suas propriedades e se
saiba lidar com seus efeitos. Em geral, tolerar um certo grau de incerteza tende a reduzir

a complexidade de um modelo e, além disso, aumentar a sua credibilidade. [69]

Na teoria cldssica de conjuntos (aristotélica, booleana), quando se analisa a relacao
de pertinéncia entre um elemento e um conjunto, existem duas possibilidades: (I) o elemento
pertence ao conjunto ou (II) o elemento nao pertence ao conjunto. Assim, considerando
um conjunto A e um elemento z, uma proposicao do tipo z € A pode assumir um dos dois
valores 16gicos: verdadeiro ou falso. Nesse caso, A é classificado como um conjunto crisp
e z, como um valor crisp (em que o termo “crisp” indica nitidez, auséncia de incerteza, em
contraposicao ao termo fuzzy, que indica nebulosidade). Entretanto, em muitas situagoes,
os seres humanos raciocinam com uma arquitetura logica distinta dessa logica binaria

aristotélica.

Quando se considera a temperatura em uma sala, por exemplo. Podem-se separar
as temperaturas em trés conjuntos: fria, confortavel e quente. A maioria das pessoas
consideraria 23°C uma temperatura confortavel, 30°C uma temperatura quente e 15°C, fria.
Porém, 19°C estaria entre os conjuntos “confortavel” e “fria”, sem pertencer exclusivamente
a nenhum. Da mesma forma, 26°C estaria entre “confortavel” e “quente”. Nesses casos, no
pensamento humano, a pertinéncia a um conjunto nao é simplesmente uma questao de
pertencer ou nao pertencer; existe uma gradualidade. Dessa maneira, existe a necessidade
de representar o grau de pertinéncia de um elemento com relagao a um conjunto, com
valores intermedidrios entre 0 e 100%. Além disso, um elemento pode pertencer a mais de

um conjunto, com um grau de pertinéncia especifico para cada um.

Em 1965, Lotfi A. Zadeh publicou um artigo introduzindo a noc¢ao de conjuntos
fuzzy [70], termo traduzido para o portugués como “difuso” ou “nebuloso”, dando origem
a um novo tipo de logica, que apresenta uma quebra na dicotomia das relagoes de
pertinéncia [71]. Através do conceito de conjuntos fuzzy, a relacdo entre um elemento e
um conjunto passa a ser definida por um grau de pertinéncia, ou seja, o grau com que o
elemento pertence ao conjunto. Esse grau é comumente expresso como um valor real no
intervalo unitario [0, 1], em que o grau 0 indica a negagao total da pertinéncia e o grau 1

indica a pertinéncia total [69]. Valores intermediarios mais altos indicam que a relagao
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Figura 6 — Conjuntos fuzzy para temperatura interna de uma sala.

do elemento com o conjunto é mais forte, enquanto valores baixos indicam uma relac¢ao

distante.

Sendo assim, a fungao de pertinéncia ju4, referente a um conjunto fuzzy A (também
chamado de grupo fuzzy), relaciona os elementos de um dominio crisp X (comumente
chamado de universo de discurso) a um valor real no intervalo [0, 1], que representa o grau

com que cada elemento de X pertence a A, conforme a defini¢do em (13) [69].

pa X —[0,1] (13)

A abordagem de conjuntos fuzzy se adéqua bem a situagao anterior. A Figura 6
representa trés conjuntos fuzzy associados a temperatura interna de uma sala. As curvas,
na figura, representam as fungoes de pertinéncia. Cada valor de temperatura esta associado
aos trés conjuntos pelas respectivas fungoes de pertinéncia. Nota-se que alguns valores
pertencem a um conjunto com alto grau de pertinéncia; outros pertencem a dois conjuntos

com graus de pertinéncia mais baixos.

Utilizando a representacao dos conjuntos fuzzy, é possivel utilizar uma légica
diferente da Aristotélica (bindria), mais parecida com o pensamento humano, chamada de
logica Fuzzy. Para representar as relacoes de negagao, conjuncao, disjungao e implicacao
na logica fuzzy, s@o necessarias expressoes que considerem as fungoes de pertinéncia dos

conjuntos. As expressoes mais comuns sao dadas em (14) [72].

pia(@) = 1= pa(a) (142)
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HAinA, (ZL’) = min [:uz‘h (:L‘) » A, (I)] (14b)
HAUA, (ZL‘) = nax [FLA1 (ZL‘), KA, (I)] (14C)
prasp(z,y) = max [1 — pa(z), np(y)] (14d)

Além disso, é possivel definir um produto cartesiano entre conjuntos fuzzy, em que

cada par (z,y) estd associado a funcdo de pertinéncia dada por (15) [72].

paxp = min (pa (), pp (y)) (15)

Outra definicdo importante para conjuntos fuzzy é a de conjunto suporte. O
conjunto suporte S de um conjunto fuzzy A é um conjunto crisp cujos elementos sao todos
os elementos do universo de discurso X de A que possuem valor nao nulo quando aplicados

a funcdo de pertinéncia 4, conforme indicado em (16).

S(A) ={z € X | pa () > 0} (16)

Quanto as relagoes entre conjuntos fuzzy, as propriedades validas para conjuntos
crisp sao mantidas, conforme listado a seguir [72]. Na lista, A, B e C' sdo conjuntos fuzzy,

X ¢ o universo de discurso e & é o conjunto vazio.

o Comutatividade:

AUB=BUA (17a)
ANB=BnNA (17b)

e Associatividade:
AU(BUC)=(AuB)UC (18a)
AN(BNC)=(AnB)nC (18b)

e Distributividade:
AUu(BNC)=(AUB)N(AUC) (19a)

AN(BUC) = (ANB)U(ANC) (19b)
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o Idempoténcia:
AUA=A (20a)
ANA=A (20b)
e Identidade:
Aug =A (21a)
ANX =A (21b)
AN =0 (21c)
AuX =X (21d)
e Transitividade:
Se ACBeBCC(C,entao ACC (22)

 Involugao:
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A logica fuzzy é capaz de lidar com sistemas altamente nao-lineares ou complexos
com relativa facilidade, gerando modelos e controladores baseados em variaveis linguisticas.
O modelo ou controlador fuzzy é comumente chamado de sistema de inferéncia fuzzy
(FIS - Fuzzy Inference System). Essas generalizagoes separam varidveis de entrada e de
saida em conjuntos fuzzy, em que suas relagoes se dao por uma série de regras do tipo

se-entao.

Por definicao, variaveis sao identificadores que podem assumir mais de um valor
em determinado contexto. Usualmente sao representadas por meio de simbolos. Variaveis
linguisticas, no contexto da logica fuzzy, sdo variaveis que podem assumir mais de um

termo linguistico. Esses termos linguisticos carregam em si nog¢oes de quantificagao,

%«

intensificacao, aumento ou decréscimo, dentre outros, como por exemplo: “baixo”, “alto”,

” ” W

“médio”, “extremamente”,

% ” W %W

muito forte”, “fraco”; “positivo”, “neutro”, “negativo”, dentre
outros. Com esses termos nao-numéricos é possivel realizar operacoes e extrair conclusoes

numéricas por meio das operagoes fuzzy.
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Figura 7 — Exemplo de fuzzificacio.

Existem diferentes abordagens em relagao aos métodos de inferéncia na légica
fuzzy. As mais comuns sao as arquiteturas tipo Takagi-Sugeno e Mamdani. A inferéncia
Takagi-Sugeno calcula as varidveis de saida ponderando fungdes das variaveis de entrada,
cujos pesos sao mais ou menos ativados a depender das regras. Ja a inferéncia Mamdani
utiliza a area sob as curvas de pertinéncia para calcular as variaveis de saida. Essas curvas
tomam a forma de figuras geométricas para representar os conjuntos, como triangulos,
trapézios, gaussianas, dentre outros. O sistema de inferéncia fuzzy utilizado neste trabalho

foi do tipo Mamdani. Seu funcionamento ¢é descrito com mais detalhes abaixo.

Em uma abordagem fuzzy, seja um controlador ou um modelo de um processo ou
sistema, informagoes 1teis chegam por meio de sensores ou operadores humanos. Essas
informacoes sao usualmente numéricas e serao as variaveis de entrada do sistema fuzzy.
No entanto, a légica fuzzy nao processa valores numéricos, e sim linguisticos. Portanto,
primeiramente, as entradas do controlador deverao ser fuzzificadas, deixando de ser valores
numéricos (crisp) para tornarem-se valores fuzzy. Essa fase, chamada de fuzzificagao,
classificara os valores crisp nos conjuntos fuzzy do sistema, e produzird um valor fuzzy, que
dependera dos conjuntos a que o valor crisp pertence e com quais graus de pertinéncia.
Matematicamente, a fuzzificacao consiste em aplicar-se o valor crisp da entrada, cpisp,
nas fungdes de pertinéncia respectivas. Considerando-se um conjunto fuzzy A, o objetivo é

encontrar 14 (Terisp), conforme expresso em (25) e ilustrado na Figura 7.

HA (xcrisp) = pHA (I) ‘z:xcv‘isp <25)

Em seguida, sao aplicadas as regras elaboradas que definem o comportamento
desejado para o controlador ou modelo do sistema. Em um modelo de sistema fuzzy, cada
regra define quais devem ser os valores das variaveis de saida para uma situagao especifica
das variaveis de entrada. As regras sao a ligacdo entre os conjuntos de entrada e de saida.
Definir as regras é a parte do projeto de um sistema de inferéncia fuzzy que lhe confere

inteligéncia, e sua eficacia depende da experiéncia do projetista para com o processo, visto
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que o conjunto de regras de um FIS deve prever todas as situagoes possiveis e relevantes
das variaveis de entrada e relacionar cada uma dessas situagoes a uma ag¢ao nas variaveis

de saida. As regras fuzzy tém o seguinte formato:
Sex é A, entao y é B.

A expressao acima é uma regra fuzzy que determina que, se a variavel de entrada x
pertencer ao conjunto de entrada A, entao a variavel de saida y pertencera ao conjunto de
salda B. A condicao, a parte entre os termos “se” e “entao”, é chamada de antecedente,
segundo a terminologia fuzzy. Analogamente, a parte que se segue ao termo “entao”
é chamada de consequente. Essa estrutura se-entao também pode ser utilizada para
relacionar miltiplas variaveis de entrada com miltiplas variaveis de saida. Nesse caso, o

formato seria:
Se T é A1 e T é AQ, entao U1 é Bl € Yo é Bg.

Nessa expressao, a regra determina os conjuntos de saida de ambas as variaveis de
saida y; e y9, desde que uma condicao seja satisfeita pelas variaveis de entrada x; e x5.
Em particular, o antecedente poderia ser estabelecido utilizando-se “ou” em vez de “e”,
com efeito similar ao encontrado na légica Booleana, porém, utilizando-se as expressoes

matemaéticas que definem as relagoes entre conjuntos fuzzy, conforme (14).

A operacao de aplicagdo das regras e atribuicao de um valor de pertinéncia a cada
conjunto fuzzy de saida é chamada de ativagdo. Apos avaliar a pertinéncia das variaveis
de entrada aos conjuntos respectivos, é definido o grau de ativacao de cada regra, indicado
por ¢,. Caso o antecedente tenha apenas uma proposi¢ao, como em “Se x é A..”, o grau de
ativagao da regra é o préprio valor da funcao de pertinéncia 14 (Zerisp). Caso o antecedente
tenha mais de uma proposicao, estas serao relacionadas por algum operador fuzzy para
gerar o grau de ativagdo. Por exemplo, em “Se x1 é A; e x5 é A,...”, as duas proposicoes

estao relacionadas por uma conjuncao. Nesse caso, o valor do grau de ativacao é:

Cr = min [,uAl (xcrisp,l) y A, (xcrisp,Q)] (26>

Por outro lado, em “Se x1 é A; ou x4 é A,...”, as duas proposicoes estao relacionadas

por uma disjuncao. Nesse caso, o valor do grau de ativacao é:

Cr = Imax [,uAl (xcrisp,l) y A, (mcrisp,Z)] (27)

Nas equagdes acima, as operagoes de conjunc¢ao e disjungao foram representadas
conforme (14). A Figura 8 ilustra o processo de obtencao do valor do grau de ativagao de

uma regra com duas proposi¢oes conectadas por operadores de conjuncao e de disjuncao.
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Figura 8 — Exemplo de obtengao do grau de ativagao. (a) Utilizando o operador de conjungéo.
(b) Utilizando o operador de disjungao.

Com o grau de ativagao ¢, de uma regra r, é possivel obter uma representagao do
conjunto fuzzy de saida referente ao consequente dessa regra. E definida uma regido sob
a curva de pertinéncia do conjunto de saida de acordo com o operador de ativagao, que
comumente é o operador min, de acordo com (28), em que u};. representa a func¢ao de

pertinéncia do conjunto de saida especifico a ser ativado pela regra r.

wp (y) = min e, 1 (y)] (28)

A drea sombreada na Figura 9 é a drea sob a curva u'5 (y), que serd utilizada,
juntamente com as saidas de outras regras, para encontrar-se a saida fuzzy do sistema. O
consequente de uma regra pode ter mais de uma proposicao, conectadas por operadores
de conjuncao. Nesse caso, a etapa de ativacao é repetida para cada uma das proposic¢oes
no consequente. E importante notar que cada varigvel de entrada pode ativar ndo apenas
uma, mas varias regras. Como a variavel é classificada em conjuntos fuzzy, seu valor crisp
pode pertencer a mais de um conjunto, com graus de pertinéncia especificos para cada

conjunto.

Apés a ativagao das regras, as variaveis de saida tém graus de pertinéncia rela-
cionados aos diversos conjuntos fuzzy de saida. Em seguida, é necesséario associar esses

valores de pertinéncia da variavel de forma a gerar um tnico “objeto” fuzzy que represente
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Figura 9 — Exemplo de ativagdo do consequente de uma regra.

a saida do sistema. No caso da metodologia Mamdani, isto se da por meio das areas
fuzzy geradas pelos graus de pertinéncia e sua interagao por meio do conjunto de regras.
As areas referentes a cada conjunto de saida sao associadas, definindo uma area sobre o
intervalo de defini¢ao da varidvel de saida. A operacao que associa o grau de pertinéncia
da variavel de saida aos diversos conjuntos é chamada de agregacao. Em geral, a agregacao
é feita utilizando-se o operador max, conforme (29), em que N, é o ntimero total de regras.
A area final, resultante da agregacdo, é a solugdo fuzzy para o problema que se apresenta.
A Figura 10 ilustra o processo de obtencao da area fuzzy resultante da agregacao em um

sistema com duas regras.

’ugg (y> :max{min [CT’NTB (y)]}7 r=12---N, (29>

No entanto, a solugao fuzzy nao pode ser diretamente aplicada em sistemas ele-
tronicos, pois eles esperam valores numéricos crisp. Dessa maneira, para definir o valor
crisp correspondente da variavel de saida, é necessario realizar o processo de defuzzificacao,
ou seja, transformar uma resposta fuzzy em uma resposta crisp. Isso ¢é feito para cada

variavel de saida.

Existem diversos métodos para defuzzificar a saida do FIS. Pode-se escolher a
abcissa do valor com maxima pertinéncia, pode-se fazer uma média dos valores com maior
pertinéncia, pode-se escolher o valor da abcissa que divide a area ao meio. A escolha do

método de defuzzificacdo depende das particularidades do problema a ser resolvido.

O método utilizado neste trabalho define o valor de saida pelo centroide da area
estabelecida pela agregacao. De fato, o valor crisp de saida serd a abcissa do centroide da
drea em questdo. Para uma fun¢ido f(x) com suporte no intervalo [a, b], a abcissa Z do

centroide da drea sob a curva da fungao ¢ calculada de acordo com (30) [72]. A Figura 11
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Figura 10 — Exemplo de agregacdo em um sistema com duas regras.

w9y

°
X y

Tisp

Figura 11 — Exemplo de defuzzificagdo pelo centroide.

mostra um exemplo de defuzzificacdo utilizando esse método.

/a x- f(x)dr 30)

/abf(x) dx

A Figura 12 mostra um exemplo completo de inferéncia fuzzy, seguindo os passos

T =
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Figura 12 — Exemplo completo de inferéncia fuzzy.

descritos acima. A variavel fuzzy de entrada x estd definida em um universo de discurso
CTISP [Tmin, Tmaz|. A varidvel fuzzy de saida y estd definida em um universo de discurso crisp
[Ymin, Ymaz|- Inicialmente, o sistema recebe uma entrada crisp xerisp. O primeiro processo
realizado é a fuzzificagao, em que a variavel recebe graus de pertinéncia relacionados aos
trés grupos fuzzy de entrada Ay, As e A3. As dreas em amarelo representam as regioes
em que a curva ¢ menor ou igual ao grau de pertinéncia respectivo. Em seguida, sao
aplicadas as regras. Cada regra transfere ao grupo de saida o grau de pertinéncia referente
ao conjunto de entrada, gerando as areas em azul nos conjuntos de saida, analogamente as
em amarelo no conjuntos de entrada. Dessa forma, a primeira regra é ativada com um
grau muito baixo, visto que a pertinéncia de z a A; é quase nula. Em contrapartida, as
outras regras sao ativadas com graus mais significativos. O préximo passo ¢ agregar as
areas referentes aos trés conjuntos de saida B, By e B3, gerando a area indicada como
resultado da agregacao, isto é, a saida fuzzy do sistema. Por fim, é feita a defuzzificacao
desse resultado, utilizando a abcissa y.;sp do centroide da area em questao. A Figura 12

foi criada utilizando-se a toolbox de logica fuzzy do software Matlab.

As vantagens de um sistema fuzzy residem em sua simplicidade de implementacao,
alta tolerancia a erros das variaveis de entrada, especialmente os erros aleatorios, e garantia
de estabilidade dentro do universo de discurso do problema, desde que o projetista a tenha
previsto nas regras. O projeto é feito de forma intuitiva, através de variaveis linguisticas,

definindo regras gerais de funcionamento para o sistema.

Dessa forma, o sucesso do sistema depende de o projetista conseguir relacionar as
entradas com as saidas da maneira adequada, baseado em sua experiéncia e conhecimento
sobre o problema. Os sistemas fuzzy sao especialmente tteis quando o modelo matematico
do sistema é altamente nao-linear ou complexo, devido ao funcionamento baseado em

regras.
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2.2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas de processamento de informagao
que tém certas caracteristicas em comum com redes neurais bioldgicas [73]. Sao sistemas
paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples que calculam
determinadas fun¢oes matematicas, geralmente nao lineares [74]. O funcionamento das
RNAs ¢é inspirado em processos observados no cérebro humano, que possui diversas

caracteristicas desejdveis em sistemas artificiais [75]:

e E robusto e tolerante a falhas. Células nervosas do cérebro morrem todos os dias

sem que isso afete significativamente seu desempenho.

o E flexivel. Pode ajustar-se facilmente a um novo ambiente por meio do aprendizado.

Nao precisa ser programado.

o E capaz de lidar com informacoes imprecisas, probabilisticas, ruidosas ou inconsis-

tentes.

« E altamente paralelo.

-

« E pequeno, compacto e dissipa muito pouca poténcia.

As RNAs foram desenvolvidas como generalizagoes de modelos matematicos da

cogni¢do humana ou da biologia neural, baseado nas hipdteses de que [73]:

1. O processamento da informagao ocorre em diversos elementos simples chamados de

neuronios.
2. Os sinais sao transmitidos entre neurdnios através de conexoes.

3. Cada conexao tem um peso associado, que, em uma rede neural tipica, multiplica o

sinal transmitido.

4. Cada neurdnio aplica uma funcao de ativacao, geralmente nao linear, a sua entrada

total (soma dos sinais de entrada ponderados) para determinar seu sinal de saida.

Os parametros que caracterizam uma rede sao: (I) seu padrao de conexoes entre os
neur6nios, chamado de arquitetura da rede, (II) o método utilizado para determinar os
pesos das conexoes?, chamado de algoritmo de aprendizado, ou de algoritmo de treinamento,

(ITI) sua fungao de ativagao [73]. Os primeiros artigos sobre RNAs foram publicados ha

2 As conexdes entre os neurénios em uma RNA também sdo conhecidas como sinapses, seguindo

a nomenclatura bioldgica. Os pesos associados as conexodes também sdo chamados de pesos
sinapticos.
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mais de 50 anos, porém, na década de 1990 o assunto comecgou a ser pesquisado mais

profundamente e ainda mostra grande potencial de pesquisa. As aplicagoes envolvendo

sistemas considerados inteligentes sao diversas, incluindo: [76]

Analise de imagens obtidas por satélites artificiais.

(Classificacao de padroes de fala e de escrita.

Reconhecimento facial com visao computacional.

Controle de trens de alta velocidade.

Previsao de valores de ag¢oes no mercado financeiro.

Identificacdo de anomalias em imagens médicas.

Identificacao automatica de perfis de crédito para clientes de institui¢oes financeiras.

Controle de dispositivos eletronicos e eletrodomésticos, como lavadoras de roupa,
fornos de micro-ondas, geladeiras, cafeteiras, fritadeiras, cameras de video, entre

outros.

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

samento de informagao, dentre elas [76]:

(a)

Adaptacao a partir da experiéncia: os pesos sinapticos sao ajustados pela
examinacgao de exemplos sucessivos, permitindo a aquisicao de conhecimento pela

experiéncia.

Capacidade de aprendizado: através do uso de um método de aprendizado, a

rede pode extrair a relagao existente entre as varias variaveis da aplicagao.

Capacidade de generalizacao: terminado o processo de aprendizado, a rede é
capaz de generalizar o conhecimento adquirido, permitindo a estimagao de solugoes

até entdo desconhecidas.

Organizacao de dados: baseada em informagoes inerentes ao processo, a rede pode
organizar essa informacao, permitindo o agrupamento de padroes com caracteristicas

comuns.

Tolerancia a falhas: devido ao alto nimero de interconexoes entre os neurdnios, a
rede ¢é tolerante a falhas se parte de sua estrutura interna for corrompida de alguma

forma.
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Figura 13 — Modelo nao linear de um neurdnio.
Fonte: [77] (Adaptada)

(f) Armazenamento distribuido: o conhecimento sobre um processo aprendido pela
rede é armazenado nas diversas sinapses, melhorando a robustez da arquitetura em

caso de perda de algum neurdnio.

(g) Prototipagem facilitada: muitas arquiteturas neurais podem ser facilmente im-
plementadas em hardware ou software, visto que, apds o treinamento, os resultados

sao obtidos a partir de operacdes matematicas basicas.

O modelo matematico do neuronio é composto de trés elementos basicos: as
sinapses, caracterizadas pelos seus pesos, um somador e uma funcao de ativacao, conforme
ilustrado na Figura 13. Um neurdnio, k, pode ter m entradas z;, com j = 1,---,m.
Cada uma delas ¢ multiplicada pelo peso sindptico correspondente, wy;. Esses valores
ponderados sao, entao, somados e, além disso, a soma pode incluir um valor constante,
bi, chamado bias, que nao depende de nenhuma entrada do neurénio. O resultado, v,
passa por uma funcao de ativacdo, ¢(-), para gerar a saida do neurénio, y;. A fungao
geralmente é nao linear, com o objetivo de limitar a saida a um intervalo normalizado.

Matematicamente, o modelo do neurdnio pode ser descrito utilizando-se a Eq. (31). [77]

m
yk = ¢ (0p) = @ | Y wijwj + by (31)

j=1
Os tipos béasicos de funcao de ativacao sao dois: as funcoes de limiar e as fungoes
sigmoides. Fungoes de limiar sao 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

funcao é a fungdo degrau, expressa em (32) [77]. Um neurdnio que utilize tal fungdo como
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Figura 14 — Tipos de fungao de ativagdo. (a) Funcdo de limiar (degrau). (b) Fungoes sigmoides
(logisticas) com diversas inclinagoes.
Fonte: [77] (Adaptada)

funcao de ativacao terda uma saida binaria.

1, sev >0
p(v) = (32)
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 func¢ao é a funcao logistica,
expressa em (33), em que a é o pardmetro que controla a inclinagdo da curva. A Figura 14

ilustra os dois tipos de fungao de ativagao. [77]

1

Plv) = 1 + exp (—av)

(33)

Os dois exemplos de fung¢ao citados geram saidas y; assumindo valores no intervalo
[0,1]. Em diversas aplicacoes, é interessante que a saida possa assumir valores no intervalo
[—1,1]. A funcao sinal, descrita conforme (34), é um exemplo de fungao de limiar com
saida no intervalo [—1,1]. Analogamente, a tangente hiperbdlica, conforme (35), ¢ um

exemplo de fungdo sigmoide que assume valores nesse mesmo intervalo. [77]

1, sev>0

pv)=49 0, sev=0 (34)
-1, sev <0

@(v) = tanh(v) (35)

Outros tipos de fungao de ativagio sao possiveis, embora menos comuns. A relagio
entre vy e i, pode ser, por exemplo, uma funcao linear. E importante notar que, devido &
saturagao inerente a aplicacao dessas fungoes, uma etapa fundamental da utilizacao das
RNAs é a normalizagao dos dados e, consequentemente, sua desnormalizacao ao final do

Processo.
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Figura 15 — Exemplos de redes diretas. (a) Rede direta de camada tnica. (b) Rede direta de
miultiplas camadas.

Fonte: [77] (Adaptada)

A disposicao e a estrutura de interconexao entre os neurdnios é chamada de
arquitetura da RNA. O tipo de arquitetura esta intimamente ligado as aplicagbes e ao

algoritmo de aprendizado da rede.

As redes com arquitetura mais simples sao as redes diretas de camada tnica. Sua
estrutura estd ilustrada na Figura 15a. Nesse modelo, os nés de entrada conectam-se
diretamente a camada de neur6nios de saida da rede. Nao ha processamento na camada
de entrada, apenas na de saida, por isso a denominagao “camada tnica”. A informagao,
nas redes com essa arquitetura, procede apenas na direcao dos nos de entrada para os

neurénios de saida, por isso sdo chamadas de redes diretas. [77]

As redes diretas de multiplas camadas também possuem fluxo de informagao em
apenas uma dire¢do, porém, nao apresentam conexoes entre os nés 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. Nesse modelo, se cada neurdnio estiver conectado a todos os neuronios da
camada seguinte, diz-se que a rede é completamente conectada. Cabe ressaltar que existem
redes que nao apresentam essa caracteristica. As RNAs consideradas neste trabalho serao

redes diretas de multiplas camadas. A Figura 15b mostra a estrutura de uma rede desse
tipo. [77]

O conhecimento adquirido por uma rede neural é armazenado nos pesos sindpticos.

Os valores dos pesos sinapticos sao determinados ao longo do treinamento da rede, sua
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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.

As saidas de uma RNA podem ser treinadas para responder a um conjunto de
entradas da forma desejada. Essa caracteristica permite que as RNAs fornecam uma
aproximacao para fungoes com qualquer niimero de varidveis de entrada e de saida. Para
isso, é necessario fornecer, na fase de treinamento, um conjunto grande o suficiente de
exemplos de entradas e saidas correspondentes para que a rede aprenda o comportamento
da fungao em questao. Dessa forma, as RNAs sao ferramentas muito tteis na identificagao

e simulacao de sistemas e na modelagem de sistemas inversos.

Um método comum para o treinamento de redes de multiplas camadas é o algoritmo
conhecido como back-propagation. O processo ocorre em duas fases e requer um conjunto
de dados de exemplo para o treinamento. Primeiramente, os pesos sinapticos iniciais sao
utilizados para gerar um sinal de saida para uma entrada do conjunto de treinamento. Em
seguida, essa saida é utilizada para gerar 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 que algum critério de parada seja
atingido. Na terminologia especifica, cada uma das iteracoes é chamada de época. Os
critérios de parada mais comuns sao o nimero maximo de épocas, o valor minimo do
gradiente® da superficie de erro e o ntimero méaximo de falhas de validacao?. A formulacao

matematica do algoritmo pode ser encontrada em [77].

3O algoritmo é baseado no método do gradiente descendente. Um valor muito baixo do

gradiente pode significar que um ponto de minimo foi encontrado.

Uma parte dos dados de treinamento é reservada para validacdo e nao afeta o treinamento
da rede. O procedimento de validagao é fundamental para evitar que a rede se especialize
excessivamente no conjunto de treinamento, o que significaria uma perda na capacidade de
generalizacdo. Essa especializagdo excessiva é conhecida como overfitting e diz-se que a rede
esta viciada.
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3 PROJETO DO INTERROGADOR

Neste capitulo, é descrito o processo de desenvolvimento do sistema proposto. As
caracteristicas e o funcionamento do estagio 6ptico do sistema sdo expostos na Se¢ao 3.1. A
Secao 3.2 discorre sobre o desenvolvimento dos métodos que se propoem como alternativas
para o estagio de processamento. Primeiramente, ¢ abordada uma técnica mais tradicional
de aproximacao de fungoes, utilizando o método dos minimos quadrados, na Subsecao 3.2.1.
Em seguida, é analisada a utilizacdo de um sistema de inferéncia fuzzy, na Subsecao 3.2.2.
Finalmente, a Subsecao 3.2.3 trata do desenvolvimento de uma rede neural artificial para

ser empregada no estagio de processamento.

3.1 ESTAGIO OPTICO

A fim de projetar o sistema de interrogacao, um sensor de temperatura baseado em
FBG foi desenvolvido. O funcionamento do sensor FBG é bem documentado na literatura
e, por isso, nao é o foco deste trabalho. A faixa de operacao do sensor é adotada como
sendo de 15 °C a 65 °C. Tal sensor pode ser utilizado para monitorar a temperatura em

dispositivos eletronicos, por exemplo.

A Figura 16 mostra uma visao geral do sistema de sensoriamento, ilustrando tanto
o sensor quanto o interrogador. A fonte, que pode ser um diodo emissor de luz (LED -
Light Emitting Diode), irradia a luz na se¢do de fibra contendo o sensor, que a reflete
parcialmente. Conforme mencionado no Item 2.1.2.1, a resposta do sensor ¢ dada como um
deslocamento espectral no comprimento de onda do pico ressonante. Portanto, o estagio
optico do sistema de interrogacao proposto recebe o sinal do sensor e o distribui para
vérios filtros passa-banda®, com o objetivo de separar o sinal em sub-bandas espectrais. Os
filtros sao FBGs mantidas em temperatura controlada, com picos ressonantes centrados
em comprimentos de onda escolhidos. A Figura 17 mostra como o espectro do sensor
interage com os trés filtros do interrogador. Nesta figura, as curvas vermelha, verde e
azul representam os espectros dos filtros, cada um centrado em um comprimento de onda
de referéncia correspondendo as temperaturas de 15 °C, 35 °C e 55 °C. A curva preta
representa o espectro do sensor, que se desloca de acordo com a temperatura a que o
sensor esta sujeito. Neste caso, a figura ilustra a resposta do sensor para uma temperatura
simulada de 20 °C.

Dependendo da localizacao do pico ressonante, a convolucao entre a resposta do
sensor e a de cada filtro fixo podera conter uma poténcia 6ptica maior ou menor, gerando

diferentes valores em cada fotodetector. A Figura 18 mostra como a poténcia Optica, na

> O ntmero de filtros e o espacamento entre eles definem a faixa dindmica e a resolucio do

sistema de interrogacado. Neste trabalho, foram arbitrados trés filtros, como forma de obter
uma evidéncia de que esse sistema de interrogagao é valido e possivel.
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Figura 16 — Visao geral do sistema de sensoriamento, composto do sensor e do interrogador.
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Figura 17 — Espectro do sensor sobreposto aos espectros dos diferentes filtros.

saida de cada filtro, muda com a temperatura simulada. A curva vermelha, que representa
o primeiro filtro, é 3 dB mais alta que as outras duas. Isso ocorre devido a forma com
que os acopladores estao dispostos no sistema. A Figura 18 ilustra as entradas e saidas
do sistema de interrogacao a ser desenvolvido. As ordenadas, as poténcias épticas nas

saidas dos trés filtros, sdo as entradas do sistema, enquanto a abscissa, a temperatura, é
sua saida.
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Figura 18 — Poténcia Optica na saida dos filtros para diversas temperaturas.

A convolucao do sinal em cada filtro é coletada por um fotodetector, o que efe-
tivamente d4 uma medida da similaridade entre o sinal e a referéncia. A saida de cada
fotodetector é, entao, convertida para um valor digital e passada para o estagio de proces-
samento, cujo objetivo é associar esses valores a fim de retornar o valor da temperatura

medida pelo sensor, em graus Celsius.

Em comparagdao com métodos tradicionais, esse sistema de interrogagao apresenta
vantagens interessantes. Algoritmos de deteccao de pico podem ser utilizados para
interrogar sensores FBG, mas demandam uma forma de calcular o espectro de reflexao
do sensor, o que requer mais equipamento, memoria e poder de processamento que o
sistema proposto. Uma alternativa é filtrar a saida do sensor com uma LPG e coletar a
poténcia 6ptica com um fotodetector, porém, isso gera resultados menos precisos que os
do sistema proposto, como sera mostrado no capitulo seguinte. Adicionalmente, os valores
da resolucdo e da faixa dinamica do sistema proposto podem ser controlados ajustando-se

os comprimentos de onda de referéncia e o nimero de filtros.

3.2 ESTAGIO DE PROCESSAMENTO

A seguir, serao analisadas trés propostas para o estagio de processamento. Para
analisar as propostas de forma imparcial, foram criados dois conjuntos independentes de
dados: um para o treinamento e um para testes. Cada conjunto consiste em simulagoes
das saidas de cada fotodetector referentes a diferentes temperaturas, utilizando-se, para

isso, os softwares OptiGrating e OptiSystem para simulacdo de sistemas 6pticos®. A

6 No OptiGrating, foram geradas simulacdes do comportamento do sensor para diversas

temperaturas, que foram inseridas no OptiSystem, de acordo com o esquematico da Figura 16.
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implementagao dos algoritmos foi feita no software Matlab. Nota-se que a saida do
fotodetector é diretamente proporcional a poténcia éptica, tornando simples a conversao
entre elas. Portanto, por simplicidade, a poténcia éptica foi utilizada como pardmetro nas

simulagoes.

3.2.1 Ajuste Polinomial pelo Método dos Minimos Quadrados

Como primeira analise, foi escolhida uma técnica tradicional de aproximacao de
fungoes: o ajuste polinomial. Para realizar o ajuste, foi utilizado o método dos minimos
quadrados, de acordo com a metodologia exposta no Item 2.2.1.1. O sistema a ser modelado
possui como entradas as varidveis independentes pq, po e p3, as poténcias apos cada filtro,
e como variavel dependente ¢, a temperatura, como saida. Portanto, busca-se obter uma

funcao polinomial f(p1, ps, p3) que aproxime ¢ da melhor forma possivel.

Utilizando o conjunto de dados de treinamento, foram geradas aproximagoes
polinomiais de grau 1, 2 e 3, com e sem utilizacao de termos cruzados. Para os graus
superiores a 3, o método rendeu coeficientes nulos, ou insignificantes, portanto esses ajustes
nao foram considerados. Abaixo, sdo apresentadas as equagoes obtidas, nas quais ¢; indica
a aproximacgao com termos de grau menor ou igual a 7 e ¢; ;. um ajuste que leva em conta

os termos cruzados de primeira ordem.

t1 = —0,7591p; — 0,2904ps + 0, 2182p; — 4, 4851 (36a)

t1te = —19,7043p; + 19,4034p, — 14,2197ps + 0, 1353p1p2 — 0,4063p1p3

(36b)

+0, 1893paps — 539, 8593
ty = 0,0249p% 4 0,0195p2 — 0,0102p3 + 1,3606p; + 1,4334p, — 0, 8106ps (360)
C

+41, 6634
tase = 0,0225p% 4 0,0153p2 — 0,0101p2 — 2,0280p; + 9, 1625p, — 3,9047ps (364)

—|—O, 0698])1]92 — O, 1109]?1]93 + 0, 0648]92]?3 + 51, 7101
t3 = —0,0008p; — 0,0006p; + 0,0007p3 — 0,0821p] — 0,0673p3 + 0, 07903 (360)
(§]

—2,9393p; — 2,1403p2 + 2, 7540p3 — 0, 0262

t34e = —0,0014p} — 0,0005p;5 — 0,0001p3 — 0, 1428p] — 0,0503p3 + 0, 0072p3
—4,7502p; — 0,1028py + 0, 2821p3 + 0,0147p1py — 0,0097p1ps + 0,0121pops  (36f)
40,0935
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Figura 19 — Fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy definidos manualmente. (a) Varidveis de
entrada. (b) Varidvel de saida.

3.2.2 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Devido & natureza das respostas dos filtros”, foi desenvolvido um sistema de
inferéncia fuzzy para decodificar os valores dos fotodetectores para a temperatura estimada.
O sistema fuzzy apresenta trés variaveis de entrada e uma de saida, correspondendo as
poténcias e a temperatura. O primeiro FIS foi desenvolvido manualmente, num processo
de tentativa e erro. Entretanto, o grande ntimero de pardmetros para ajustar® tornou
dificil a obtencao de precisao na resposta. A melhor configuracao encontrada manualmente,
cujas variaveis estao ilustradas na Figura 19, foi incapaz de estimar a temperatura com a

precisao desejada. As regras definidas para o funcionamento do FIS estao expostas na
Tabela 2.

Tabela 2 — Regras de funcionamento do sistema de inferéncia fuzzy.

Se py é forte e py é fraca e p3 é fraca, entao t é baixa.

7

Se py é fraca e py é forte e p3 é fraca, entdao t é média.

7

Se pp é fraca e py é fraca e ps € forte, entdo t é alta.

Se p; € fraca e py € fraca e p3 é média, entao t é maisAlta.
Se p1 ¢ média e py é média e p3 é fraca, entao t é baixa.

’

Se py é fraca e py é média e p3 é média, entao t é alta.

DD UL W N

Devido ao baixo desempenho do FIS original, foi realizada uma otimizagao utilizando
o algoritmo de ecolocalizacao de morcegos. A fundamentacao do algoritmo é apresentada
em [78] e algumas aplicagdes sao discutidas em [79]. Os pardmetros utilizados no algoritmo

de otimizagao foram: nimero de morcegos igual a 50, taxa de decréscimo da amplitude
7

Parece haver uma logica na relagao entre as poténcias Opticas nas saidas de cada filtro que
leve ao valor da temperatura.

Os parametros do FIS sdo a quantidade e o formato das func¢bes de pertinéncia, os pardmetros
de cada funcéo e as regras que definem seu comportamento.
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Figura 20 — Evolugdo do desempenho do FIS ao longo da otimizagao.

da onda sonora igual a 0,99, taxa de aumento da emissao do pulso da onda sonora igual
a 0,01 e nimero maximo de iteragoes igual a 5000. As varidveis a serem otimizadas
foram os 31 parametros livres? das funcoes de pertinéncia do FIS, mantendo as regras e o
numero e o formato das funcoes sem alteracoes. Ao longo das iteracoes do algoritmo, o
FIS foi capaz de fazer estimativas progressivamente melhores, como mostra a Figura 20.
A Figura 21 mostra a configuracao das variaveis do FIS apds a otimizagao pelo algoritmo

de ecolocalizacao de morcegos.

3.2.3 Rede Neural Artificial

Como nova alternativa para realizar a interrogacao, foi criada uma RNA que
recebe como entradas os valores dos fotodetectores e fornece como saida a temperatura.
A estrutura escolhida para a rede tem apenas uma camada oculta, o que é suficiente
na maioria dos problemas de aproximacao de fungbes. Nos testes, a configuracdo que
obteve melhor desempenho foi a que utilizava a funcao de ativacao tangente hiperbolica

na camada oculta e uma fung¢ao linear na camada de saida.

Varias redes foram treinadas utilizando-se as simulagoes do grupo de treinamento:
as saldas dos fotodetectores foram apresentadas a cada rede como entradas e os respectivos
valores de temperatura como objetivos. Os critérios de parada utilizados foram o nimero
de épocas (25000) e falhas de validagao (1000). O processo de treinamento foi iniciado
com um neuronio na camada oculta, e esse nimero foi aumentado progressivamente até
a obtencao de resultados satisfatorios. Foram treinadas 30 redes com cada configuracao
da camada oculta e a melhor rede de cada configuracao foi selecionada. Essa estratégia
foi adotada porque, devido a aleatoriedade dos pesos sinapticos iniciais, os processos de

treinamento podem gerar redes com desempenhos muito diferentes.

9 A primeira e a tltima funcdo de pertinéncia de cada varidvel fuzzy possuem pardmetros cujos

valores foram considerados fixos, devido ao universo de discurso finito das variaveis.
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Figura 21 — Funcgbes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy otimizados pelo algoritmo de ecoloca-
lizagdo de morcegos. (a) Variavel de entrada: poténcia apés filtro 1. (b) Variavel
de entrada: poténcia apés filtro 2. (c) Varidvel de entrada: poténcia apds filtro 3.
(d) Variavel de saida: temperatura estimada.
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4 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo, sdo descritos os testes realizados para verificagdo do desempenho
dos sistemas propostos e sao expostos os resultados obtidos. Inicialmente, na Secao 4.1,
apresentam-se os resultados de desempenho das trés propostas de interrogadores individu-
almente. Na Secdo 4.2, é feita uma comparacao dos resultados obtidos com uma técnica
tradicional de interrogacao, utilizando uma LPG para filtrar a saida do sensor. Por fim, a
Secao 4.3 discute o desempenho das duas melhores propostas considerando-se a presenca

de ruido Gaussiano no sistema.

4.1 TESTES DE DESEMPENHO

Os resultados foram obtidos em co-simulacao utilizando os softwares OptiSystem
e Matlab. Os componentes 6pticos foram dispostos no OptiSystem de acordo com o
esquematico da Figura 16 e os sinais dos fotodetectores foram enviados ao estagio de
processamento, implementado no Matlab. Todos os resultados deste capitulo foram obtidos
utilizando-se o grupo de dados de teste, ou seja, dados que nao foram utilizados para o

treinamento de nenhuma das técnicas.

A primeira proposta avaliada foi a do ajuste polinomial. O c6digo desenvolvido no
Matlab recebeu como entradas as poténcias Opticas coletadas em cada fotodetector. A
Tabela 3 mostra os ajustes obtidos para algumas configuragoes polinomiais, além do erro

quadratico médio (EQM) obtido aplicando-se o ajuste no conjunto de teste.

Tabela 3 — Ajustes polinomiais para a temperatura.

Termos

Grau Cruzados Equagdo EQM [(OC)z]
1 ndo (36a) 28,4422
1 sim (36b) 12,3052
2 nao (36¢) 4,2771
2 sim (36d) 3,8612
3 ndo (36e) 0,8311
3 sim (36f) 0,3314

Conforme esperado, a medida que se aumenta o grau do polinémio, o erro do ajuste
diminui. Além disso, a utilizacao dos termos com multiplicacdo cruzada se mostrou eficaz,
melhorando o desempenho do sistema em todos os casos. A Figura 22a mostra a resposta
do melhor ajuste polinomial, com grau 3 e utilizando os termos cruzados. Nessa figura,
as abcissas indicam a temperatura que foi configurada na simulagao do estagio 6ptico.
As ordenadas indicam a temperatura obtida como resposta do sistema de interrogacao.
Idealmente, o grifico deveria mostrar uma funcao identidade, representada em preto na

figura. Quanto maior a proximidade entre os pontos obtidos e a curva preta, melhor o
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Figura 22 — Desempenho do melhor ajuste polinomial de grau 3 com termos cruzados. (a) Res-
posta a temperatura. (b) Residual.

desempenho do sistema. A Figura 22b mostra o residual, isto é, o erro na estimativa da
temperatura, também para o melhor ajuste polinomial. Nao se trata de novo conjunto de
dados, apenas uma representacao diferente que permite uma melhor visualizacao do erro

na estimativa feita pelo sistema. Nessa figura, o ideal seria que os erros fossem nulos.

Em seguida, o sistema de interrogacao baseado em inferéncia fuzzy foi avaliado,
comecando pelo FIS desenvolvido manualmente. Conforme indicado na Subsecao 3.2.2, o
desempenho desse sistema foi insuficiente, principalmente devido ao grande niimero de
parametros a serem ajustados, o que dificultou o processo de tentativa e erro. A Figura 23a
mostra a resposta desse sistema, com EQM superior a 90 (°C)2. O residual encontra-se
na Figura 23b. Nota-se que o desempenho do sistema estd longe do ideal. Portanto,

procedeu-se a otimizacao do FIS.
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Figura 23 — Desempenho do interrogador baseado em 16gica fuzzy. (a) Resposta a temperatura.
(b) Residual.
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Figura 24 — Desempenho do interrogador baseado em logica fuzzy otimizado pelo algoritmo de
ecolocalizacdo de morcegos. (a) Resposta a temperatura. (b) Residual.

Apods a otimizagao, utilizando-se o algoritmo de ecolocalizacao de morcegos, com as
variaveis configuradas conforme a Figura 21 e as regras definidas conforme a Tabela 2, o FIS
exibiu uma resposta consideravelmente melhor, conforme ilustra a Figura 24a, registrando
um EQM de 0,88 (OC)Q. A Figura 24b mostra o residual correspondente. Nota-se que
o desempenho poderia ser melhorado alterando-se o niimero e o formato das funcoes de
pertinéncia em cada variavel ou definindo-se novas regras. No entanto, quanto maior for o
numero de parametros, mais lenta sera a otimizacao, de sorte que nao se considerou viavel

expandir essa analise.

Finalmente, os interrogadores baseados em RNAs foram avaliados. Das redes trei-
nadas, selecionaram-se as melhores de cada configuracao da camada oculta. O desempenho
das redes em funcao do niimero de neurénios na camada oculta pode ser visto na Tabela 4.
Em geral, existe uma tendéncia de que o desempenho melhore a medida que se aumenta o
numero de neurdnios ocultos. Porém, se esse nimero for muito grande, o treinamento se
torna mais lento e tende a ser interrompido por overfitting mais frequentemente. Por isso,

o desempenho pode piorar quando se utiliza neuronios ocultos excessivos.

Tabela 4 — Desempenho das redes para diferentes nimeros de neurénios na camada oculta.

Neuronios

orn2] | Neurdnios o2
Ocultos EQM [( C) } Ocultos EQM [( C) }
1 1,3305 5 0,1268
2 0,3924 6 0,1018
3 0,1734 7 0,1298
4 0,1584 8 0,1182

A rede que apresentou o melhor desempenho foi aquela composta de seis neurdnios

na camada oculta. A estrutura da rede final pode ser encontrada na Figura 25. Os nés
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Figura 26 — Desempenho do interrogador baseado em rede neural com 6 neurdnios na camada
oculta. (a) Resposta a temperatura. (b) Residual.

de entrada recebem as poténcias p1, ps e p3, vindas do OptiSystem, que passam por um
processo de normalizagao. A rede possui conectividade completa e todos os neurénios estao
ligados a um bias. Cada uma das conexoes tem um peso especifico, nao mostrado na figura,
definido pelo algoritmo de treinamento. Dentro de cada neurénio estd ilustrada a sua
fungao de ativagao. Na tltima camada, a saida é um valor normalizado ao intervalo [-1,1],

que passa por um processo de desnormalizacao para gerar a estimativa da temperatura

medida pelo sensor.

A RNA mostrou excelente desempenho em identificar a temperatura a partir das
poténcias Opticas nas sub-bandas, como pode ser visto na Figura 26a, feita utilizando-se o
conjunto de dados de teste aplicado a melhor rede encontrada. O residual correspondente

encontra-se na Figura 26b.
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Figura 27 — Utilizacao de LPG para interrogagio. (a) Faixa espectral de uma LPG que pode ser
utilizada para interrogar um sensor FBG. (b) Interacao entre os dois espectros.

Fonte: (b) [1] (Adaptada)

4.2 COMPARATIVO DAS TECNICAS DE INTERROGACAO

Para fornecer uma comparagao com métodos tradicionais, foi considerado também
um outro sistema de interrogagao mais tradicional: a saida do sensor é filtrada por uma
LPG e coletada por um fotodetector. Essa técnica de interrogagao foi apresentada em [80].
Ao excursionar a curva da LPG, o comprimento de onda do pico de ressonancia do
sensor € codificado em termos da poténcia Optica coletada pelo fotodetector. A faixa
de temperatura escolhida pode ser interrogada projetando-se a LPG apropriadamente.
A Figura 27a mostra a regiao espectral da LPG de interesse para a interrogagao. A

Figura 27b ilustra o efeito da excursao de um espectro sobre o outro.

A Figura 28a mostra a resposta do sistema para diversas temperaturas do grupo
de testes, utilizando diferentes métodos de interrogagao. A Figura 28b mostra o erro
em utilizar cada técnica. A Tabela 5 mostra um resumo comparativo dos métodos de
interrogacao testados. As figuras e a tabela mostram que a estimativa feita pela RNA é
melhor que aquela baseada no ajuste polinomial e, ainda, que ambas sao muito superiores

ao método baseado em LPG e aquele baseado em inferéncia fuzzy.

Tabela 5 — Resumo do desempenho das técnicas de interrogagao.

Minimo Erro Maéaximo Erro Erro Absoluto

s o 2
Método  EQM [( C) } Absoluto (°C) Absoluto (°C)  Médio (°C)

LPG 1,4105 0,0214 2,5907 0,9509
Polinomial 0,3314 0,0510 1,3286 0,4481
FIS 0,8802 0,0263 2,0471 0,7193

RNA 0,1018 0,0099 0,6120 0,2659
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Figura 28 — Comparativo do desempenho dos interrogadores. (a) Respostas a temperatura.
(b) Residuais.

4.3 DESEMPENHO EM SISTEMAS RUIDOSOS

Para avaliar melhor a qualidade dos métodos propostos, foi feita uma anélise
adicionando-se ruido aos valores dos fotodetectores. O ruido utilizado nas simulagoes
foi Gaussiano. As propostas selecionadas para essa analise foram aquelas com melhor
desempenho nos sistemas sem ruido, ou seja, os métodos baseados em ajuste polinomial e
em RNA. Foram feitas 500 simulagoes para cada valor de temperatura do grupo de teste.
O erro médio e o desvio padrao das medidas foi calculado para cada temperatura. Por
fim, foi analisado o valor médio do erro e do desvio padrao, considerando-se as diversas
temperaturas. A Tabela 6 mostra o resultado dessa andlise para alguns valores do desvio
padrao do ruido na entrada do estagio de processamento. As Figuras 29 a 31 mostram
exemplos da resposta dos dois sistemas na presenca de ruido. A capacidade de generalizacao
da RNA auxilia na manutencao da precisao, mesmo em sistemas consideravelmente ruidosos.
Portanto, esse é o sistema proposto para prototipagem. Uma plataforma que se adequaria

bem a essa prototipagem seria a FPGA, devido ao seu alto nivel de paralelismo.

Tabela 6 — Desempenho das técnicas de interrogacdo em sistemas ruidosos.

Desvio Padrao
Médio (°C)

Desvio Padrao na

, o 2
Entrada (dB) Método  EQM [(°C)?|

01 Polinomial 0,3323 0,2314
’ RNA 0,1029 0,2067
0.5 Polinomial 0,3330 1,1616
’ RNA 0,1035 1,0366
10 Polinomial 0,3437 2,3433

RNA 0,1063 2,0782
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Figura 29 — Desempenho dos interrogadores em sistemas sujeitos a ruido com desvio padrao de
0,1 dB. (a) Respostas a temperatura. (b) Residuais.
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Figura 30 — Desempenho dos interrogadores em sistemas sujeitos a ruido com desvio padrao de
0,5 dB. (a) Respostas a temperatura. (b) Residuais.
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Figura 31 — Desempenho dos interrogadores em sistemas sujeitos a ruido com desvio padrao de
1 dB. (a) Respostas & temperatura. (b) Residuais.



55
5 CONCLUSOES

Neste trabalho, foram desenvolvidos trés sistemas de interroga¢ao para um sensor
de temperatura em FBG, que foram testados em simulagdo, comparando-os com um
sistema tradicional. O projeto dos sistemas de interrogacao foi baseado em um sensor
FBG cuja faixa de temperaturas varia entre 15 °C e 65 °C, como pode ser utilizado no
monitoramento de equipamentos eletronicos. O principio de funcionamento dos sistemas
fundamenta-se na filtragem da saida do sensor em diversas sub-bandas, utilizando filtros
opticos também baseados em FBGs, e empregando fotodetectores para coletar a poténcia

optica e utiliza-la como entrada no estagio de processamento.

Os estagios de processamento sao métodos computacionais que foram ajustados
utilizando dados obtidos de simulagoes, e seus desempenhos foram testados utilizando
um conjunto diferente de temperaturas simuladas. Os trés sistemas mostraram bom
desempenho em identificar a temperatura a partir das saidas dos fotodetectores, porém
a RNA mostrou um resultado muito superior. Os sistemas propostos foram comparados
com uma técnica tradicional e os resultados confirmam que uma melhora consideravel
foi alcancada em utilizar-se a rede neural, tanto em sistemas simples como em sistemas
ruidosos. A anélise foi feita com ruidos similares aos encontrados em sistemas Opticos
reais e, em todos os casos, o desempenho da RNA mostrou-se superior. Os resultados
apresentados evidenciam a possibilidade de aplicagao pratica do sistema baseado em RNA,

fornecendo uma alternativa barata para a interrogacao com precisao.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Em trabalhos futuros, novas técnicas computacionais podem ser analisadas e ter
seu desempenho comparado com aqueles exibidos neste trabalho. Além disso, as técnicas
apresentadas podem ser analisadas de forma mais profunda. Com um conjunto de dados
consideravelmente maior, podem-se encontrar aproximagoes polinomiais de grau maior
que aqueles apresentados e que apresentem um melhor desempenho. O sistema baseado
em FIS pode ser analisado variando-se o nimero e o formato das fung¢oes de pertinéncia,

além da base de regras.

E importante notar que o sensor utilizado neste trabalho é apenas um exemplo
do potencial do sistema proposto. Futuramente, pode-se conduzir uma investigagdo mais
profunda da relacdo exata entre o espacamento dos filtros e a resolucao do interrogador,

ou entre a quantidade de filtros e a faixa dindmica do sistema.

Em relagao ao sistema proposto, o préximo passo sera implementar a RNA e testar
o desempenho do sistema na pratica, sujeito a variacoes de temperatura, sensibilidade
cruzada no sensor, instabilidade na fonte e outras perturbagoes no ambiente, com o objetivo

de projetar uma rede capaz de atenuar o efeito dessas perturbagoes.
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