


b

| suMMIT B

—— APERITIES

— ~YDORGEN GSQPEEIT

OR{EIN~-HYDO v“‘ T [ ‘ =
= N | | g

) GRESY
A 4 QoI w

GREEN

EF HYDROGEN
= GLNERATION

¢ =

in =
la reng avel.
\

¥
~ %




Previsao de Energia e
Gerenciamento de Rede SUMMI

Previsao de Energia Renovavel: Modelos de
|A analisam dados historicos e em tempo real,
incluindo padrdes climaticos e registros de
producao de energia, para prever a geracao
de energia renovavel. Isso auxilia no
gerenciamento mais eficaz da variabilidade
de fontes como solar e edlica.

Redes Inteligentes: A IA otimiza a operacao
de redes inteligentes, prevendo a demanda
de energia, gerenciando a integracao de
fontes de energia renovavel e equilibrando a
rede, a fim de melhorar a estabilidade e a
confiabilidade.

E.P.de Deus



Otimizacao da Energia Solar

Orientacao de Painéis Solares:
Algoritmos de IA otimizam a
orientacao e a inclinacao dos
painéis solares com base nas
condicoes de luz solar, garantindo
a captacao maxima de energia ao
longo do dia.

Detec¢ao de Falhas: A IA
identifica e analisa problemas
com os painéis solares, como
defeitos ou mau funcionamento,
permitindo uma manutencao
oportuna e uma maior eficiéncia
geral do sistema.

E.P.de Deus




Otimizacao da Energia Edlica FIEC
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a Controle de Turbinas: A IA é usada para
ajustar a operacao de turbinas edlicas
em tempo real com base nas condicoes
climaticas. Isso maximiza a producao de
energia, minimizando o desgaste dos
equipamentos.

Projeto de Layout de Parques Edlicos:
A 1A ajuda a projetar layouts eficientes
para parques eolicos, levando em
consideracao fatores como velocidade
do vento, turbuléncia e efeitos de
esteira, a fim de otimizar a captacao de
energia.




Desenvolvimento de Novos
Materiais para Energia Renovavel

A |A é usada para acelerar
o desenvolvimento e a
otimizacao de novos
materiais, como células
solares de perovskita e
eletrolisadores mais
eficientes, que podem
melhorar a eficiéncia e
reduzir os custos das
tecnologias de energia
renovavel.

tu ner
CANCUMENCY




FIEC

Principais Caracteristicas dos Materiais

- Condutividade Elétrica: Essencial para os eletrodos e
condutores em células a combustivel.

- Estabilidade Térmica: Importante para materiais que operam
em altas temperaturas.

. Capacidade de Armazenamento: Crucial para materiais
usados no armazenamento de hidrogénio.

- Atividade Catalitica: Necessaria para catalisadores que
promovem as reacoes quimicas de producao e conversao de
hidrogénio.

- Biodegradabilidade: Para materiais que necessitam de
sustentabilidade ambiental.




Materiais para Membranas PEM

thosana s

= Caracterlstlcas BLopoIImero derlvado da qwtma reforgado com nanocelulose e
: OXIdO de gmfeno —

VantagensL Balxo custo, blodegradabllldadefalto desempenho mecanico.

= Otlm]za_;oes Possiveis: Analise™ ml.croestrgtural € -melhorias nas propriedades
mecanicas e eletroquimicas através-delA e MEF.

Nafion™ (PFSA):

Caracteristicas: Excelente condutividade iOnica, estabilidade quimica e térmica.
Desvantagens: Alta permeabilidade ao combustivel, custo elevado.

Otimizacoes Possiveis: Reducao da permeabilidade e custo através de aditivos
inorganicos e dopagem acida.




Aparelho responsavel
por capturar as
entradas visuais do

ambiente

Sistema de Visao Humano

Praia, sol,
mar, nuvens,
areia.

Cérebro:
Aparelho responsavel

por interpretar e

compreender o

contetido da imagem

Sistema de Visao Computacional

Praia, sol,

/ mar, nuvens,

areia.

Entrada Visual Dispositivo Dispositivo Compreensao e
que coleta as que interpreta interpretacao
imagens as imagens final da imagem

Aplicacao de IA SUMMI

* O avanco da tecnologia permite a inovacao
de métodos e técnicas ja consagrados.

* A analise computacional de materiais é
amplamente conhecida, porém a
possibilidade de andlise de um elemento real
a partir de uma imagem é inovadora.

* A pesquisa baseia-se na aplicacao de um
conjunto de técnicas de segmentacao de
imagem (Visao Computacional) e
discretizacao do material para a analise em
Elementos Finitos.

. L , E.P.de Deus




e Utilizacao de técnicas «  Imagem real:
segmentacado de S e
imagem, por meio de
redes neurais

convolucionais, para
extrair as fibras do

biocompdsito. ¢ Imagem segmentada: l
Discretizacao as fibras

em comprimento e
diametro para analises
junto ao compasito.
Analise, por meio de
elementos finitos, o |
comportamento do * Imagem discretizada:
composito juntos as
fibras quando sujeito a
tensdes, forcas ou
deslocamentos
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Rede neural artificial

sUMMI

 Fundamenta-se no funcionamento do sistema nervoso humano.
 Camada de-entrada Camadas-ocultas Camada de saida.

* Pesos e Fungdes de Ativacao.

* Predicdao de Resultados.

* Deep Learning.

Dendritos (terminal de recepgao) Xy
Y Terminal do Axdnio
(terminal de transmissao)
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Bainha de Mielina

Camada de
entrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida



Rede neural artificial

FIEC
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* Feedforward: Conexao e calculo das fungcdes de soma e ativacao em um unico sentido, da camada de

entrada para a camada de saida.

* Backpropagation: Algoritmo de ajuste dos pesos, no sentido contrario ao feedforward, responsavel
por minimizar o erro entre a saida esperada e a saida real da rede.
* Func¢ao de erro: Funcao responsavel por parametrizar a diferenca entre a saida esperada e a saida real

da rede.

Hidden layer(s)

Output layer

A
.....
Backprop output layer

Update
wl - “’A +

where,
w: weight
k: epoch

i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i
|
|
|
!

—< Error-backpropagation( VF(w,) , V' F(w,) )

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Input Neuron Hidden Neuron Output Neuron

.

Feedforward Calculation( W, )

‘ »g: Input w2 Output l

F()

Activation
. weights  bias Fune. t

No

Yes

End
Training

Error (E)
<Tolerance

Error(E) where,
N , N:number of data set
E= Z(Obsi —Model)” Obs: observations
sl Model: model results




Rede neural artificial

DATA FEATURES + — 4 HIDDEN LAYERS QUTPUT

Which dataset do Which properties do Test loss 0.508

you want to use? you want to feed in? oy (= iy S i 2 i g Training loss 0.504
6 neurons 6 neurons 6 neurons 4 neurons

Ratio of training to
—e X

Noise: 35

e X5

ERERERS

test data: 80% .

Batch size: 1

DORREE

noooo

[ 4
REGENERATE 4
Colors shows
. w R
Epoch b data, neuronand | !
000,000 . & weight values 7

weights,

[ Show test data Discretize output

sin(X,)

Colors shows

.

. Show tes! data Discretize output

sin(x;)

Fonte: https://playground.tensorflow.org



Rede neural artificial

Exemplos de funcdes:

Dados scikit-learn

X 1 P T
Funcéio linear:. ¥ = TA* + b
Funcdes nao Lineares:

05

Tanh -
Sigmoid |

Step

F

Dados Originais 91'
re
h, af

Relu
Softmax

1.00

075
05
0.50

025

0.00

-0.25

0.5

-0.50

1

1

Fonte: https://www.youtube.com/watch?v=r0G8axEHpLI

o

Fonte: Autor

Dados scikit-learn

Dados Or's
- L

Epoca: 1
Equacao da reta (1) Funcao de ativagao (1) Equacao da reta (2)
20 @ 100
15 ”
075 % b@
.. 04
1.0 . b
? 050 ‘;.
'? ’ ® 02 ®
05 P } 025 & S ® 9
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-20 -1.00 =I
-10 -05 0.0 05 1.0 -05 0.0 05 -05 0.0 05
z1X F1IX] 2[X]
Epoca: 1
5 Equacao da reta (1) Fungao de ativagao (1) Equacao da reta (2)
) 1.00
075 04
0.50 02
= 0.25 =
= = f1=tanh(z1) . 00 22 = f1.dot B2
N b N
0.00 q
® -0.2
-0.25 ®
-0.50 g’ 04
075 " 58
-1.0 -05 0.0 05 -05 0.0 05 -05 0.0 05 10
Z1[X] F1[X] 22[X]

Softmax[Y]

Softmax[Y]

Softmax
08 \
o7 \%
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05 Soffgiax
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03 \'J‘
02 \
0.2 04 06 0.
Softmax[X]
Softmax
08
07
06
*
05 SOK
04 »
03 \‘
0.2
02 04 06 08
Softmax([X]



Rede neural artificial

« Descida Gradiente Estocéstica: E um método de otimizagdo que visa reduzir os erros de uma funcéo
custo Q(w) da rede neural na etapa de back propagation atualizando os pesos em funcao do gradiente e

de um parametro denominado taxa de aprendizado 7.
» Uma opcéo logica comumente utilizada é o erro quadrado medio

Loss Functions |

---- epochs: 40 : '
- . 1 > \2 5
‘ | .80 MSE = ; Z(Y‘ N Y’) g

“4_79 =1
s

costs

|
l4.78
la.77 Mean Square Error
"4,75 (MSE) loss function

15 4.75

E.P.de Deus
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Visao computacional

A visdo computacional € uma tecnologia que as maquinas usam para reconhecer imagens automaticamente
e descrevé-las com preciséo e eficiéncia.

Os sistemas de visdo computacional usam a tecnologia de inteligéncia artificial (1A) para imitar as
capacidades do cérebro humano que sédo responsaveis pelo reconhecimento e classificacdo de objetos.

A meta da pesquisa em visao computacional &€ demonstrar uma capacidade visual semelhante a do ser
humano.

Human Vision vs Computer Vision

@ —_— . g — Tomato
Deep

Al ML l,mmng Tomato Eye Brain Result

Computer
Vision

- 84% Tomato
> . © r > — 15% Apple
..... C—— 1% Peach
"N -

Tomato Sensing device Computer Result



Redes neurais convolucionais

« As redes neurais convolucionais distinguem-se de outras redes neurais por seu
desempenho superior com estradas de imagem, potencializando o reconhecimento de
Imagens.

« Camada Convolucional — Camada de Agrupamento — Camada Totalmente Conectada

Featul

Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Fonte: https://www.youtube.com/watch?v=pj9-rriwDhM
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FIEC
Redes neurais convolucionais EMNY il

Fonte: https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk




Técnicas de segmentacao

Utilizou-se 3 técnicas de segmentacao no projeto

« K-Means
e U-Net
 Mask-rcnn

E.P.de Deus




U-Net FIEC _
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A U-Net, também conhecida como Rede U-Net, € uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN)
amplamente utilizada em tarefas de segmentacao de imagens.

U-Net consiste em trés componentes principais: o bloco convolucional, o bloco codificador e o bloco
decodificador:

O bloco convolucional realiza uma multiplicagdo com uma matriz (kernel) com valores aleatérios que gera n imagens diferentes.

O codificador aplica o pooling maximo para um determinado kernel. Em cada iteracdao, apenas o valor maximo da matriz é
armazenado em uma nova matriz.

O bloco decodificador reverte o processo de pooling maximo que reduziu a imagem proporcionalmente ao tamanho do kernel.

64 64
128 64 B4 2
ir'||'1nzzlljgljl.let | olele output
tile i & il segmentation
& map
of o H |
5| 5] & 3 3
Ed B
s 2l 2 :
| wj w
’ 128 128
256 128
o il wll
slall s A EE
3 K &

: 512 256 t
nglglf%l - gl:l'glzl =»conv 3x3, ReLU
~ o 49 9 .

¥ t

copy and crop

- — i - #max pool 2¢2
: Voo g o 4 up-conv 2x2
& (- —

B = conv 1x1
Fonte: https://www.youtube.com/watch?v=-4E2-0sxVUM



Discretizacao do
composito por meio da

técnica Skeletonize e

analise em elemento

finitos

E.P.de Deus




Skeletonize SUMMIT

* Ao sobrepor as posicoes do esqueleto com os respectivos valores da matriz distancia, € possivel
obter o diametro das fibras por pixel ao longo da dimensao da amostra.

Além disso, também é possivel quantificar o comprimento total das amostras com base na
quantidade de pixels do esqueleto.

 Sendo assim, a predicao da mascara desempenha um fator decisivo para a qualidade dos

resultados pois o calculo das dimensoes trata-se de um processo deterministico fundamentado
em regioes.




Método dos elementos finitos

* E um procedimento numérico para determinar solucdes de tensdes e
deformacoes aproximadas através da discretizacao do continuo.

* O método subdivide o dominio de um problema em partes menores,
denominadas elementos finitos, afim de encontrar a solucao em qualquer

ponto proposto.

Fiber
element

Matrix

- element

Interface

. element

E.P.de Deus




FIEC

Biocomposito de quitosana

20
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reforcado com fibras naturais




Treinamento da rede

Para que a rede de segmentacdao de imagem possa ser treinada é necessario que haja uma base de dados,
dataset, que possa ser utilizado para treina-la. Essa base de dados sao as imagens do biocompdsito. S3o um

total de 15 imagens.
Seguem algumas imagens do dataset:

Imagem_7452 Imagem_7461

Imagem_ 7441



K-MEANS

 Uma das técnicas de segmentacao utilizada foi o K-MEANS, ja explicado anteriormente. Sua
implementacao se da na utilizacdao dos n cluster que particionam a imagem.




K-MEANS

e Representacao da obtencao dos clusters

cluster = 0 cluster = 0 cluster =1 cluster = 1

cluster = 6 cluster = 6

Cluster =5 cluster

cluster = 4 cluster = 4

cluster = 9 Cluster =9

cluster = 8 cluster = 8




Resultados da segmentacao:

Original

~Original

K-MEANS

Mask

Mask

AL g . [ - (O
\‘S’l) "E:‘T,.\i—;"/'
A W ]

ey iy
N\~ ~ ,’r', -~

Prediction iou=0.54

E.P.de Deus




MASK-RCNN

Técnica que tem como objetivo a segmentacao e identificacdo do objeto. Alem de distinguir a
fibra de sisal da malha, essa técnica busca também identificar cada fibra unitaria.

T T

(7‘-‘5':-‘

.,73

Predicdo obtida pela técnica.

FIEC

20
24
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U-NET

A arquitetura U-Net consiste em trés componentes principais: o bloco convolucional, o bloco
codificador e o bloco decodificador. Seguem exemplos da aplicacao da arquitetura no biocompadsito.

e ol 0 e O D e e A T = LT
128 64 64 2 :
input v
; NN output :
el %1% 1% segmentation |
g map 3
S E 5 2 :
B E Ald A 3
RS K :
| -
' 128 128 —— : skip connection 3
286 128 ememeeeeeeee 1 XCEPLiON Module -
o o
3 QH;H \
o ‘ |1
512 256 i | FocalLoss -
g W = conv 3x3, RelLU
= = =) - n
¥ sz 512 1024 512 T capy and crop —
el EChE #max pool 212
© | T L I 4 up-conv 2x2
ﬂ-"%_'ﬁ- = conv 1x1

xception module “~—

E.P.de Deus



A guantidade de pixels da imagem diminui a medida que a quantidade de
imagens de um mesmo frame aumenta

(256, 256, 1238) (128, 128, 256)

¥ '
o P A

) (64, 64, 5




 Conforme a quantidade de imagens volta a original, o bloco dos dados de saida acessa o bloco
dos dados de entrada correspondentes para manter as informagoes da imagem.

(32, 32, 1024) (64, 64 512) (64, 64, 512) (128 128 ’ 256

= =

TR mmw_ ERAE
‘:  EREREE IIIIL WmEE
| llllllllllllIIlllllllllllllll

l;-l;é!;wiﬁm;‘-i--il[!--mn"

;--l‘ [lnihnuﬁt i-‘---é

-_-lmJE------mu-:i

Tt Y Y
| E 0 BUE R ETEETE e mm R nE W Lo
T T EEREETE

L..-.-llll
B EEE . EE S EEa
al...l- B EES

AEEEeEETETEEEns

T TTEEES




U-NET

Predicao da técnica

Imagem original Mascara real (ground truth) Predicao (U-Net)
B—— |

S ‘ ) S
@ ,},‘//"

7




Resultados da segmentacao

Original

Original

Mask
A‘\~“"\ {~ , - 1 %4
\‘%\ -
\\5‘ .\_ V4 ’r', //

Mask

-

Prediction iou=0.75

Prediction iou=0.74

e St



RESULTADOS DA SEGMENTACAO

Verifica-se que a técnica de segmentacao de imagem que obteve os melhores resultados foi a U-NET.
* Atécnica MASK-RCNN ndo convergiu.

A técnica K-MEANS também nao trouxe resultados satisfatérios, apesar de ter sido implementada com todos
Seus processos.

Comparagdo dos Resultados

PA 10U DC Error
K-Means 0.96 0.55 0.32 0.19
Mask-RCNN 0.00 0.00 0.00 0.00

U-Net 0.98 0.75 0.69 0.09




PROCESSAMENTO DAS IMAGENS SEGMENTADAS

* (Cada técnica usada tem suas caracteristicas proprias que influenciam no resultado esperado.
* A técnica gera um impacto para a discretizacao das fibras:
* K-Means: Técnica de segmentacao mais simples e rapida, porém com pouca precisao.

 U_Net: Técnica de segmentacao que classifica as fibras, porém nao distingue cada fibra.

 Mask-RCNN: Técnica de segmentacao que classifica de distingue as fibras de forma individual.
* O resultado esperado para discretizar a fibra, em comprimento e diametro, varia de acordo com a

técnica utilizada.

imagem: IMG 7465.png; num. fib. ident:25




SKELETONIZE

O processo de esqueletizacdo das fibras é necessario, pois reduz a fibra a 1 pixel de espessura ao longo do seu
comprimento, tornando possivel a obtencao do diametro, associando a fibra com 1 pixel de espessura com a
fibra com a espessura segmentada, podendo também chegar aos resultados de comprimento das fibras.

Além disso, a esqueletizacdao da fibra permite a importacao da segmentacao em softwares de analise, que
costumam ter parametros de entrada baseados na linha neutra do elemento, que é andlogo a fibra
esqueletizada.

Grayscale Comprimento

e B




METODO DOS ELEMENTOS FINITOS

* No ambito da Engenharia, o Método 2™ wmmom | OFmies
dos Elementos Finitos (MEF) tem ..
como objetivo a determinacdo do " TTT
estado de tensao e de deformacao 3402102
de um sdélido de geometria I;;jg:ﬁ;
arbitraria sujeito a acOes exteriores.  7raroz E g
* Para o biocompodsito apresentado, Lodzencz
busca-se entender as deformacdes e b
tensdbes  geradas por forcas & a0 —
arbitradas de maneira a ndo precisar  ieroe
de ensaios destrutivos. L srenon
e
e 2
-3.43e+02 S E—

composita. flhd E.P. de Deus




METODOS DE ANALISE

e Full Scale: Analise das tensdes e deformacdes
da matriz com todas as fibras presentes:

Tensdo max.

1/2:5TRESS
Time: 1.000000000
Entity 5K

max: 3.66e+01
min: -1.67e+01

.BEe+01
.40e+01
.45e+01
.90e+01
.B4e+01
.39e+01
.14e+01
.882+01
.B3e+01
.38e+01
AZe+01
.BB2+00
.152+00
.B1e+00
.07e+00
-1.462+00
-4.00e+00
—6.542+00
-9.072+00
-1.16e+01 Z[

~1.41e+01 . 62400
-1.67e+01

Ll N w T o el el e ST VI 5 Y v R R I N

composito.fhbd




METODOS DE ANALISE

* Meso Scale: Analise somente da fibra com
as maiores tensdes atuantes:

1/2:53TRESS
Time: 1.000000000
Entity:SxX

max: 3.10e+05
min: —-4.33e+04

L10e+05
.93e+05
L 7Ee+05
.5%e+05
LA3e+03
LZBe+05
L0%e+05
L9Ze+05
L 7ae+03
.59e+05
LA4Ze+05
L25e+05
08e+03
L13e+04
LAde+04
L FEe+04
Dge+04
LA0e+04
L16e+03
-9.60e+03
-2 .63e+04
-4 .33e+04

S T N ) BN (R U I o e s L e e v B I o N I o N o R ¥

Tensdo max.

|

Ig—(

i

T T

1e+00

composito. fbd

1/2:5TRESS
Time: 1.000000000
Entity:5Xx

max: 1.58e+05
min: —6.97e+04

.58e+05
.47e+05
.3be+03
LZ25e+05
L14e+05
L04e+05
L27e+04
L19e+04
L11le+04
.03e+04
.94e+04
.BBe+04
L78e+04
.69e+04
LA0e+03
-4.74e+03
-1.56e+04
-Z.64e+04
-3.72e+04
-4.81e+04
-5.8%e+04
-b.97e+04

[ e L Y L N o ) e Un I i el el el el

Tensdo max.

\

Se+00

composito. flod




METODOS DE ANALISE

Micro Scale: Analise do ponto de maior tensdao
da fibra com as maiores tensdes atuantes.

E 0 método de maior refino, pois analisa ndo
somente a fibra e o seu comportamento, mas
também a regido de contado entre a fibra e a
matriz.

Forcas atuantes no eixo Z:

PEEQ

(Avg: 75%)
+8.261e-02
+8.147e-02
+8.033e-02
+7.919e-02
+7.805e-02
+7.691e-02

2 JL
+7.007e-02
+6.893e-02
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METODOS DE ANALISE

« Micro Scale: Forcas atuantes no eixo Y.

PEEQ
Avg: 75%)
S, S11 ¢
(Avg: 75%) +0.000e+00
+0.000e+00
+4.780e+07 +0.000e+00
+4.121e+07 +0.000e+00
+3.462e+07 +0.000e+00
+2.803e+07 +0.000e+00
+2.143e+07 +0.000e+00
+1.484e+07 +0.000e+00
+8.250e+06 +0.000e+00
+1,658e+06 +0.000e+00
-4.934e+06 +0.000e+00
% Els-?gg:g; +0.000e+00
>a71e+07 +0.000e+00
-3.130e+07

P ;=




* Micro Scale: Forcas atuantes no eixo X.

+6.234e+07
+5.375e+07
+4.517e+07
+3.659e+07
+2.801e+07
+1.943e+07
+1.084e+07
+2.261e+06
-6.321e+06
-1.490e+07
-2.349e+07
-3.207e+07
-4,065e+07

b =

Métodos de analise

PEEQ
(Avg: 75%)
+1.628e-01
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Our own PEM membrane

(Proton Exchange Membrane) from Chitosan!




Membrana

Condutividade (S.cm-1)

Espessura (um)

Quitosana

8.5.10*

112







“Utilization of the crustacean economy in our
state for the development of a genuinely
regional product!”
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Conclusao

A Inteligéncia Artificial oferece uma abordagem
sistematica e eficaz para caracterizar e otimizar
materiais utilizados na producao de hidrogénio
verde. A utilizacdao de técnicas avancadas de IA
permite uma analise detalhada das propriedades
dos materiais, promovendo melhorias
significativas em eficiéncia, durabilidade e custo.

Beneficios: Maior precisao e eficiéncia na
producao de hidrogénio verde, inovacao
tecnologica e contribuicao para a
sustentabilidade energética.
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