SENSOR OPTICO LPFG PARA AVALIACAO DE FORCAS BIDIRECIONAIS
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Abstract— In this work a study about the application of birefringence induced by the lateral compression of
LPFG sensors in intensity/direction forces sensing. A neural network regression model is presented and compared
with polynomial regression by statistical data like mean squared error and R2.
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Resumo— Esse trabalho apresenta um estudo sobre a aplicagdo da birrefringéncia induzida pela deformagao
lateral em sensores LPFG no sensoriamento da intensidade/dire¢ao de forgas. Um modelo de regressdo por meio
de redes neurais é apresentado e comparado com regressao polinomial por meio de dados estatisticos como erro

médio quadratico e R2.
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1 Introducao

Os avangos do mercado na drea de instrumentagao
vém beneficiando o desenvolvimento da tecnologia
de sensores Opticos devido ao aumento da oferta
de componentes épticos a um bom custo-beneficio
e do nimero de fornecedores (Santos and Farahi,
2014). As chamadas Redes de Bragg (Fiber Bragg
Grating - FBG) e Redes de Periodo Longo em
Fibra (Long Period Fiber Grating - LPFG) sao
duas estruturas importantes no sensoriamento por
fibra 6ptica. Ambas sao redes de difracao escritas
dentro da fibra éptica por meio de um processo de
modulacao do indice de refracao desta.

As Redes de Periodo Longo em Fibra
(LPFGs) sao estruturas mais simples de serem fa-
bricadas, quando comparadas as Redes de Bragg,
uma vez que sua fabricacao pode ser feita em fi-
bras épticas padrao e também pelo seu periodo de
modulacao ser consideravelmente maior. Como
consequéncia do periodo de modulagao maior, as
LPFGs sao estritamente redes de transmissao e
por isso podem ser consideradas filtros rejeita-
faixa. Seu uso como sensor ocorre, pois o com-
primento de onda central, denotado por A%, é
fungao de parametros que variam com o ambiente.
Esses parametros sao: o indice de refragao do nu-
cleo ners,co, da casca neysr € também do periodo
A da LPFG, (Erdogan, 1997; Shu et al., 2002).
Essa relacao é dada por:
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Devido ao tamanho compacto e a imunidade
eletromagnética dessa classe de sensores, o uso de
sensores Opticos em sistemas robodticos vem au-
mentando. Park et al. (2007) apresentam um sen-
sor de forgas baseado em FBGs em um dedo robé-
tico capaz de medir forgas de até 0.01 N e também
a localizagao desta. J& Franke et al. (2009) utiliza

Aes = (Neff,co

FBGs em manipuladores robdticos, porém como
sensor na malha de realimentacgao do sistema, para
controle de vibragao do mesmo. Outro sensor que
pode ser utilizado como transdutor em sistemas de
controle é apresentado em (Delgado et al., 2016).
Nesse trabalho Delgado e colaboradores desenvol-
vem um sensor de corrente que pode ser utilizado
no controle da velocidade angular em motores de
quadrotores.

Porém os sensores de deformacao citados
acima exploram majoritariamente os efeitos da
deformacao longitudinal na fibra 6ptica, aumen-
tando consideravelmente o nimero de sensores ne-
cessarios para o sistema ser eficaz em termos di-
mensionais. Ao passo que através da analise de
birrefringéncia pode-se criar sensores capazes de
medir forgas em duas dimensbes, como o sensor
FBG de campos bidimensionais de stress estudado
por Bosia et al. (2003), e até mesmo em trés di-
mensoes como em (Mawatari and Nelson, 2008) e
(Zhou et al., 2012). Para LPFGs um estudo da
variacao do espectro, devido a birrefringéncia in-
duzida pela aplicacao de uma carga lateral no dis-
positivo é apresentado por Zhang et al. (1999). J4
Wang et al. (2007) estudam a variagdo do angulo
de aplicagao da carga lateral.

Este trabalho apresenta um estudo sobre a
birrefringéncia em LPFGs devido a aplicacao de
cargas laterais, bem como o impacto da diregao
da aplicagao desta em relagao ao eixo de pro-
pagacao da fibra Optica. Além disso, apresenta-
se um método de interrogagao baseado em redes
neurais para o sistema, e também a comparacao
deste com interrogacao baseada em regressao po-
linomial. Uma aplicagdo proposta para o sensor
aqui apresentado é ilustrada na Figura 1, em que
o0 sensor é posicionado na extremidade de uma fer-
ramenta acoplada a um brago robdtico, a fim de
medir a intensidade e direcao de uma forga apli-



cada & ponta desta. E, dessa forma, avaliar o con-
tato entre a ferramenta e o objeto manipulado pelo
braco.

Sistema

Sensor LPFG

interrogador

Figura 1: Uso do sensor LPFG para avaliacao da
intensidade e diregao de contato em um manipu-
lador robético.

2 Metodologia

2.1 Modelo do sensor

Um dos efeitos da agdo de uma carga transversal
em uma LPFG é o aumento da birrefringéncia na
mesma, levando a separacao de cada modo propa-
gante em dois, relacionados aos dois eixos princi-
pais de polarizacao (Zhang et al., 1999). Porém
as grades escritas pelo método de descargas elé-
tricas, como as produzidas pelo LITel, ja possuem
birrefringéncia, induzida pelo proprio processo de
fabricagao (Bachim and Gaylord, 2003). Essa se-
gunda assimetria ocorre, pois ao receber a des-
carga elétrica o indice de refracdo em cada eixo
de polarizacao da fibra sofre alteragdes que po-
dem chegar a An ~ 2-1073 (Sévigny et al., 2009).
Porém, devido a exposigao unilateral da fibra a
descarga elétrica, essa variagao nao é uniforme em
todos os angulos da secao transversal da fibra, ou
seja, o dispositivo se torna sensivel a polarizagao
de entrada. Sendo assim os comprimentos de onda
ressonantes, nos eixos principais de polarizacao,
sao dados por (Bachim and Gaylord, 2003):
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Ja a birrefringéncia induzida pela aplicacao
de cargas laterais pode ser calculada pela variagao
do indice de refragao em cada eixo de polarizagao,
denotada por An, para o eixo x e An, para o eixo
y. As equagbes do chamado efeito foto-elastico
sdo:
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Onde E, v e p;; sao respectivamente o médulo
de Young, o coeficiente de Poisson e os componen-
tes do tensor fotoeldstico. Para a silica esses para-
metros sao: F =74.52GPa, v = 0.17, p;; = 0.121
e p12 = 0.270.

Figura 2: Aplicagdo de uma forga F' em um sensor
LPFG.

Considerando um sensor devidamente encap-
sulado, esquematizado na Figura 2, em que uma
forca F' aplicada a ele pode ser considerada como
uma distribuicao linear e constante ao longo de
todo o comprimento L da grade, e que esta faz
um angulo # com o eixo-y de polarizagao da fibra
de raio b, os estresses o, e o, nos eixos de polari-
zagao da fibra sao obtidos a partir da sobreposi¢ao
dos dois casos ilustrados na Figura 3 e sao dados
pelas equacoes (6) e (7):

F :

Op = m(cos(@) — 2sin(0)) (6)
F .

Oy = m(sm(ﬁ) —2cos(0)) (7)

Figura 3: Decomposicao dos estresses em relagao
aos eixos de polarizacao da fibra: o, p, e oy F,
para a componente de forca F), paralela ao eixo x
de polarizacao e 04 F, € 0y F, para a componente
F

Y-



J4 os efeitos da deformagao fisica sao calcula-
dos pela variacao no periodo da grade, seja Ay o
periodo da grade sem sofrer deformagao:

A=A+ 50w~ vlowt o) ()
Com o uso das equagdes (4) a (8) pode-se mo-
delar os efeitos de forgas laterais na LPFG. A ca-
racterizagao do sensor constituido por uma LPFG
escrita em fibra SMF28 com periodo A =470 um
foi realizada através da colocagao de pesos vari-
ando entre 1kg e 5kg com diferentes angulos de
atuagao.

2.2 Interrogacao

Propode-se aqui discutir a interrogagao do sistema
por meio da andlise do comprimento de onda res-
sonante utilizando redes neurais. Uma rede neural
é um modelo computacional cujo funcionamento
¢é inspirado no sistema nervoso central de aninais.
Esse modelo consiste em um conjunto de unidades,
chamadas de neurdnios artificiais, interconectadas
e é capaz de mapear valores de entradas em valo-
res de saida com base em exemplos que o sistema,
aprendeu durante a fase de aprendizado.

Um neurénio artificial, assim como o biolé-
gico, processa informagao e a transmite para ou-
tros neurtnios. Esse processamento consiste na
aplicacao da combinacao linear das entradas do
neurénio em uma func¢ao, chamada funcao de ati-
vagao, sendo que a determinacao dos coeficientes
dessa combinagao linear ocorre durante o treina-
mento da rede.

A topologia de redes neurais escolhida foi o
MLP (Multilayer perceptron), a qual é capaz de
mapear, quando devidamente treinada, um grupo
de entradas em um grupo de saidas. Sendo as-
sim, ela realiza a regressao de uma dada fungao
(Murtagh, 1991). O sistema em si foi desenvolvido
em python com auxilio da biblioteca scikit-learn.

3 Resultados

3.1 Resposta do sensor

Primeiramente foi observada a resposta da LPFG
a compressao por cargas equivalentes a 0kg, va-
riando até 5kg. Os espectros para a LPFG sem
cargas e carregada com 5kg podem ser vistos na
Figura 4, nela estao representadas as poténcias
Opticas dos espectros de transmissao: em preto
da LPFG, em vermelho do eixo x de polarizagao
e em azul do eixo y de polarizagao.

Pode-se notar que com o aumento da carga
a qual o sensor LPFG ¢ submetido, a separagao
entre Apesz € Ares,y também aumenta. Esse tipo
de comportamento ocorre, pois quando F cresce,
0, também cresce ao passo que o, diminui, le-
vando ao aumento da birrefringéncia e, consequen-

temente, ao aumento da separagao entre os com-
primentos de onda ressonantes.
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Figura 4: Espectros obtidos na caracterizagao do
sistema: (a) Para carga equivalente a 0kg. (b)
Para carga equivalente a 5kg..

Em seguida a LPFG foi exposta a carga de
5kg, porém atuando em diferentes angulos com
relagao ao eixo de polarizagao. Nesse caso nota-se
um comportamento periédico no vale de ressonan-
cia: de fato, ao aplicar as equagoes (6) e (7) as
equagoes (4) e (5) nota-se que a variagdo do in-
dice de refragao é uma fungao senoidal. Também
nota-se que os vales nos eixos de polarizagao orto-
gonais nao apresentam simetria quando o sensor
é rotacionado em 180°. Esse fato se deve a birre-
fringéncia induzida no processo de fabricagao do
sensor. Como cada eixo de polarizacao apresenta
um indice médio, a variacao no indice de refragao
em cada um dos eixos ocorre de maneira ligeira-
mente diferente. Quatro espectros sao mostrados
na Figura 5, dentre estes estao destacados os com-
primentos de onda ressonantes dos eixos x e y para
0 = 120° e # = 300°, note a assimetria causada
pela birrefringéncia.

O procedimento de rotacao da LPFG foi re-
petido para as 5 intensidades de carga (de 1kg
a 5kg), e o resultado foi a superposicao dos dois
casos discutidos anteriormente: Observa-se curvas
senoidais na Figura 6 representando a variacao do
comprimento de onda ressonante em funcao do an-
gulo de atuacao da carga, com amplitudes diferen-
tes, em funcgao da variagao na intensidade desta.
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Figura 5: Espectros para carga igual a 5kg: (a)
6§ =0° (b) 6 =30° (C) 6 =120° (d) 6 = 300°
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Figura 6: Relagdo entre angulo de atua-
¢ao/intensidade da carga e comprimento de onda
ressonante.

3.2 Interrogacgao

A fim de utilizar a LPFG modelada como um sen-
sor, esta foi caracterizada conforme o método de
interrogagao proposto. Os pontos da Figura 6 fo-
ram aleatoriamente divididos em grupo de treino
(85%) e teste (15%), para se analisar o desempe-
nho da rede neural com relagao a generalizagao.
A rede neural utilizada possui uma camada de en-
trada, uma escondida e uma de saida. A camada
de entrada é alimentada com os comprimentos de
onda ressonante em cada eixo de polarizagao da
fibra, enquanto a camada de saida retorna o va-
lor estimado para intensidade de forga e angulo
de atuagao desta. A camada escondida, por sua
vez, foi configurada com 35 neurénios possuindo
funcao de ativacao ReLU, definida por:

w-{17 a

J4 a camada de saida possui fungao de ati-
vagao identidade, que é em termos praticos igual
a nenhuma funcao de ativagao. Desta forma, a
saida do sistema pode assumir praticamente qual-
quer valor real e possibilita a rede neural realizar
a regressdo de uma fungao qualquer. O algoritmo
de treinamento utilizado foi o LBFGS com taxa de
aprendizado igual a 1075. Este método foi esco-
lhido por ter menor custo computacional quando
comparado ao método do Gradiente Descendente.

Além do MLP, um polinémio de grau quatro
de IR? — TR foi ajustado, a fim de comparacio.
A performance de ambos foi comparada qualita-
tivamente através das retas de regressao e quan-
titativamente por meio do Erro Médio Quadra-
tico (EMQ) e do coeficiente de determinacio (R?).
Nessa comparacao, um bom modelo deve possuir
EMQ tao proximo de zero quanto possivel, indi-
cando que os resultados obtidos se aproximam do
real. Mas também deve apresentar um R? perto
da unidade, indicando que o modelo consegue ex-
plicar os valores observados.



Outro fator que indica qualidade do sistema
de interrogagao é a pouca diferenga entre as esta-
tisticas dos grupos de treinamento e teste. Uma
vez que o grupo de treino foi utilizado para o
ajuste do modelo aos dados observados este tende
a ter melhor performance quando comparado ao
grupo de teste. Logo se os dados estatisticos para
o grupo de teste é proximo aos dados do grupo
de treinamento, o modelo apresenta uma boa ge-
neralizagao. Sabendo disso o desempenho de cada
método pode ser quantitativamente avaliado pelos
dados tabelados abaixo.

Tabela 1: Performance da regressao polinomial.

Carga Angulo
Treino Teste Treino  Teste
EMQ 0,0706 0,0388 2924 2822

R? 0,9632 0,9813 0,638 0,5516

Tabela 2: Performance da regressao por Rede
Neural.
Carga Angulo
Treino  Teste Treino  Teste
EMQ 0,04267 0,2046 724,3 8115
R? 0,9785 0,8972 0,9342 0,9263

Dos resultados mostrados nas Tabelas 1 e 2
nota-se que a rede neural obteve um bom resul-
tado, quando comparado a regressao polinomial,
principalmente para regressao do angulo de atua-
cao da forga. Note que o coeficiente de determina-
¢ao neste caso é proximo a unidade e o erro médio
quadratico é baixo. Outra observacao importante
é que esses resultados também se apresentam com
poucas discrepancias entre os subgrupos de treino
e teste, indicando que o sistema de interrogagao
possui boa capacidade de generalizagao.

As Figuras 7 e 8 mostram as retas de regres-
sao para os dois modelos comparados, tanto para
intensidade da carga quanto para angulo de atua-
¢ao da mesma. Vale ressaltar que, para cada valor
de carga, existem 12 valores de angulo de atuagao
e, consequentemente, para cada angulo existem
cinco cargas. Por esse motivo, as possiveis varia-
¢Oes que possam existir para valores constantes de
carga ou angulo estao representadas pelas barras
de erro.

Note que, para a regressao polinomial os erros
estao mais distribuidos ao longo de todo o banco
de dados, com erros maiores para angulos de atu-
agdo préximos & origem (0° e 360°). Fato que
corrobora com os resultados apresentados na Ta-
bela 3.2, que mostra R? distantes da unidade. J4
para a rede neural, os erros acontecem majorita-
riamente na origem. Esse fato pode ser associ-
ado a natureza periédica do problema e pode ser
contornado aumentando o banco de dados, acres-
centando novos valores de dngulo, entre [-45°,0°) e
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4 Conclusao

Esse trabalho explora uma drea do sensoriamento
por fibra éptica ainda pouco utilizada em aplica-
¢oes de robdtica e automagao que tem o potencial
de aumentar as possibilidades de sensoriamento
de forcas, introduzindo a possibilidade de medir
tanto intensidade quanto a diregao na qual a forca
é aplicada.

O método de regressao por rede neural se mos-
trou uma boa alternativa ao método mais conven-
cional de regressao polinomial, apesar de ainda
manter erros na origem da circunferéncia, fato que
também se mostrou real com a regressao polino-
mial.

Com isso conclui-se que o método de sensori-
amento por meio da analise de birrefringéncia em
sensores LPFG possui um grande potencial para a
fabricacao de sensores bidirecionais de forgas, de-
vido a capacidade de determinar nao sé a inten-
sidade da mesma, mas também a dire¢cao. Sendo
necessario, em caso de aplicacoes praticas, a cali-
bragao do mesmo com um banco de dados coerente
com a aplicagdo em questao e grande o suficiente
para se atender aos requisitos do projeto.
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