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IDENTIFICAGAO DA HISTERESE TERMICA DE ATUADORES DE LIGAS
COM MEMORIA DE FORMA USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

As Ligas com Memoéria de Forma (LMF) podem recuperar uma
deformacao plastica por intermédio de um simples aquecimento que origina
uma transformacéo de fase do tipo martensitica termoelastica. Este fenémeno,
conhecido por Efeito Meméria de Forma (EMF), é especialmente interessante
para o desenvolvimento e concepcao de atuadores na forma de fios finos ou
fitas, ja que estes elementos possuem a capacidade de se contrair entre 4 e
8 % do seu comprimento original. Nos casos em que a LMF tem seu
deslocamento por EMF restringido, € possivel provocar a geracao de grandes
forcas de restituicdo. Por outro lado, o projeto de estruturas inteligentes usando
atuadores de LMF pode ser dificultado em algumas aplica¢des pela presenca
de uma histerese térmica intrinseca ao comportamento de EMF. Devido a isso,
estudos sdo frequentemente realizados com a intencdo de caracterizar esse
fenbmeno de histerese para aperfeigoar as aplicagées com atuadores de LMF.
Nesse sentido, este trabalho se propde a usar a técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA) para identificar a histerese térmica de atuadores de LMF de
NiTi na forma de fios finos sob regime de carregamento isobdrico (carga
constante) e diferentes formas de aquecimento. Resultados do comportamento
histerético foram coletados através de duas bancadas experimentais, sendo
uma eletromecanica, que utiliza aquecimento resistivo (efeito Joule) e a outra
termomecanica, que realiza o aquecimento por convecg¢ao forgada em meio
liquido. Sao apresentados resultados do aprendizado da RNA e verificada a
capacidade da rede de estimar o comportamento histerético do atuador de
LMF para um comportamento ndo utilizado no treinamento. De uma forma
geral, verificou-se que as RNA foram eficientes na simulagdo dos lagos de
histerese do deslocamento sob carga em fungéo tanto da corrente elétrica de
ativacao quanto da temperatura.
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THERMAL HYSTERESIS IDENTIFICATION ON SHAPE MEMORY ALLOY
ACTUATORS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Shape Memory Alloys (SMA) can recover a induced plastic deformation
through a simple heating which originates a thermoelastic martensitic phase
transformation. This phenomenon is known as Shape Memory Effect (SME). It
is especially interesting for actuators development and conception in the form
of thin wires or ribbons because these elements have ability to recover around
4 to 8 % of its original length. If the SMA has its displacement by SME
restricted, it is possible the generation of large recover forces when compared
with its dimensions. On the other hand, the design of smart structures using
SMA actuators can be hard in some applications due intrinsic thermal
hysteresis associated with its SME behavior. Because of this, studies are often
carried to characterize this hysteresis phenomenon for improve the applications
with SMA actuators. In this sense, this work proposes to use Artificial Neural
Networks (ANN) technique to identify the thermal hysteresis of NiTi SMA wire
actuators under the regime of isobaric loads (constant loads) and different
thermal activation modes. Results of hysteretic behavior were collected through
two experimental test benchs, one electromechanical which uses resistive
heating (Joule Effect) and other thermomechanical through performing heat by
forced convection in a liquid medium. It was shown the results of ANN learning
and network's ability to estimate the hysteretic behavior of the SMA actuators
from a behavior not used in training. In general, it was found that the ANN were
efficient in the simulation of hysteresis loops under load as function of electrical

current or temperature.



PUBLICACOES

RODRIGUES, L.F.A.; SOUTO, C.R.; DE ARAUJO, C.J.; CAVALCANTI, J.H.F.
Simulacdo do comportamento termomecéanico de um atuador de liga com
memoria de forma utilizando redes neurais artificiais. In: CONGRESSO
BRASILEIRO DE ENGENHARIA E CIENCIA DOS MATERIAIS, Anais...
Campos do Jordao - SP. Novembro, 2010.

RODRIGUES, L.F.A.;; SANTOS, A.G.; SILVA, A.F.C.; DE ARAUJO, C.J;
SOUTO, C.R. Simulation of strain hysteresis loops in shape memory alloy
actuators using neural networks. PROCEEDINGS OF COBEM 2011, 2157
BRAZILIAN CONGRESS OF MECHANICAL ENGINEERING, Anais... Natal
- RN. Outubro, 2011.



SUMARIO

Pag.

1. INTRODUGAO ......coceeeeieesessesesssessssssssssssssssssssasssssssssssssssassssssssssssssssenens 19
2. OBUETIVOS ... iiiicmrines s ssss s s ssmss s s ms s s sm s s ms s s smn s s sssmnn s 21
3. MOTIVAGAD ....ocucuercreercreesseesssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasasssasssans 22
4. REVISAO BIBLIOGRAFICA........ceeeeeenensressesssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssaes 23
4.1. LIGAS COM MEMORIADE FORMA ...ttt 23
4.1.1 Caracteristicas das ligas com memoria de forma ...................... 23
4.1.2 Métodos de caracterizacdo térmica .................ccccooceeveecceneanne. 26
4.1.3APlICACOES ... 27

4.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.........uuuuuuiiuiiiieiiiieeiieeeeeeaaaaaaaeaeaeaeaas e s annnnnens 30
4.2.1. Evolucao historica das Redes Neurais Artificiais...................... 30
4.2.2. Inspiracdo na NeUroCIi€NcCia......................cccoueeeeveeeessceeaasceeaenn. 31
4.2.3. O neurénio biolOgiCo...................ccoeeoeeeeaeeeeeeeeeee e 32
4.2.4. O neurénio artificial .....................ccoooooeereeeoiieaieeeeee e 33
4.2.5. Topologia das RNA ...................ooo e 34
4.2.6. PEICEPIION ... 35
4.2.7. Algoritmo Backpropagation....................cccccccevieiiiiiiiiiiiiieaeeeans 35
4.2.8. Aplicacoes de BRNA .................oo e 36

4.3. ATUADORES DE LMF E RNA — ESTADO DA ARTE ........uvvieiiiiiiieesiieeeeiieeeenns 37
5. MATERIAIS E METODOS .......ccoovtreeteenenssessessssessssssssssssssssssssssssnsssssssaes 41
5.1. BANCADA DE CARACTERIZAGAO ELETROMECANICA..........cccvveeeiiiiaeaiiieenns 42
5.2. BANCADA DE CARACTERIZAGAO TERMOMECANICA ............cooovviiiiiiieeeeeennnnn. 49



5.3. DESENVOLVIMENTO DA ARQUITETURADARNA ..., 53

6. RESULTADOS E DISCUSSOES........ccosremrerrermscrssssssssssssssssssssssssssssssssanns 59
6.1. IDENTIFICAGAO DA HISTERESE ELETROMECANICA ...............cceeeeiiieiinnnnnnn, 59
6.1.1. Identificacao usando uma camada escondida........................... 62
6.1.2. Identificacdo usando duas camadas escondidas...................... 68

6.2. IDENTIFICACAO DA HISTERESE TERMOMECANICA..............cooovmiiiiiicieeeeennnn. 71
6.2.1. Identificacao usando uma camada escondida........................... 71
6.2.2. Identificacao usando duas camadas escondidas...................... 76

7. CONCLUSOES.......cuecececceereresece e e s sssseseese e sasassssse s s snssasasesessssssanes 80
8. SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS .......ooeemeurrerrsersssrsssssssssnns 82
9. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........ccecetemrereemrernstessssssssssssssssssssasssssans 83
APENDICES .....oeeveeeeeaessassessesssssesssssssssssssssssssssssnssssessassssssssssssssssssnsnssssesssns 86
APENDICE A .ottt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aanna 86
APENDICE B ...ttt e e e e e e e eeeaaaas 95
APENDICE C oottt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aannas 97
APENDICE D .ottt 100
APENDICE E ...t a e 108
APENDICE F ..ot e e e e e e e e e ae e 111
ANEXOS ... e e r e e e e s s s s s s mammnmnmnnennaeranerneneeeeeanan 119

ANEXO A ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e nnaaraa 119



iNDICE DE TABELAS

Pag.

Tabela 1. Lista de algoritmos utilizados na identificagdo do banco de dados de
VREAEMPEratura. ... 56



iNDICE DE FIGURAS

Pag.
Figura 1. Representacao esquematica do EMF de uma LMF de NiTi. (a)
Mecanismo interno da transformagéo martensitica. (b) Curva tenséo —
deformacao da estrutura martensitica. (adaptada de Williams, 2010)............. 24

Figura 2. Comportamento termomecéanico de um atuador de LMF sob carga.
(a) Realizagao de trabalho mecéanico (adaptado de Song et al, 2003). (b)
Comportamento deformacéo-temperatura de um atuador de LMF em fungéo do
carregamento externo (adaptado de Lagoudas, 2008)..........ccceevvveeereeneennnnnnnn. 25
Figura 3. Diagrama esquematico do fendbmeno de superelasticidade das LMF.
(adaptado de Williams, 2010). ..ocoeeiiuiiieiee e 25
Figura 4. llustracdo de uma curva deformacao-temperatura de uma LMF...... 27
Figura 5. Aplicacao de barras de LMF (em inglés Shape Memory Alloys — SMA)
em um aviao de testes da Boeing (Mabe et al, 2006 apud Lagoudas, 2008).. 28
Figura 6. Uso de LMF supereléstica na armacao de 6culos (Lagoudas, 2008).

......................................................................................................................... 28
Figura 7. Protétipo de mao desenvolvida com atuadores de LMF (Farias et al,

720101 ) SRRSO 29
Figura 8. Neur6dnio Biolégico (Mecéanica atual, 2011). .....ooociiiiieiiiiiiiiieeeeee 32
Figura 9. Neurénio Artificial de McCulloch e Pitts (apud Rauber, 2010). ......... 33
Figura 10. Funcdes de transferéncia (adaptado de Rauber, 2010). ................ 34
Figura 11. Topologias de redes neurais artificiais (Rauber, 2010)................... 34

Figura 12. Classificagao estrutural e funcional de redes neurais artificiais
(RAUDEE, 2010). weeieeeeeeeeeeee et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e nnnae 35
Figura 13. Plataforma experimental desenvolvida para coleta dos dados do
comportamento de um fio atuador de LMF (adaptado de Song et al, 2003). .. 38
Figura 14. Ativacao e resposta do atuador de LMF. (a) Tensao aplicada e

corrente elétrica medida em funcao do tempo. (b) Histerese do Deslocamento



em funcéo da Tensao elétrica. (c) Relagdo deslocamento-tempo. (adaptado de
SoNQG €t al, 2008)....iieiee e 39
Figura 15. Resposta do controle usando RNA. (a) Simulacdao usando RNA

sobre os dados experimentais. (b) Controle de posi¢éo do atuador de LMF-... 40
Figura 16. Fluxograma da metodologia adotada no trabalho........................... 41

Figura 17. Bancada de caracterizacao eletromecanica (adaptada do trabalho

(o PSSP PP PRPPP TP 43
Figura 18. Diagrama de blocos do funcionamento da bancada eletromecanica.
......................................................................................................................... 43
Figura 19. Interface do programa em LabVIEW® para ativacao e coleta da
resposta do fio de LMF Nna BCE. ... 44
Figura 20. Temperaturas de transformacao de fase do atuador de LMF de NiTi.
......................................................................................................................... 45

Figura 21. Esquema do treinamento por ciclagem elétrica sob carga
empregado na estabilizacdo do atuador de LMF de NiTi. .......coovvvevviiivninnnnnnn. 46
Figura 22. Ciclagem para estabilizacdo do deslocamento do fio de LMF de NiTi
sob carga de 200 MPa. Evolugao dos lagos de histerese do deslocamento
como funGao da corrente EItrICa. .......ocuvveieiii i 47
Figura 23. Ativagéo do fio de NiTi submetido a uma onda triangular de corrente
e carga de 200 MPa. (a) Variagao do deslocamento em fungao do tempo. (b)
Lacos de histerese de deslocamento em fungao da corrente elétrica. ............ 47
Figura 24. Ativagao do fio de NiTi submetido a uma onda triangular reduzida de
corrente e carga de 200 MPa. (a) Variacdo do deslocamento em funcéo do

tempo. (b) Lacgos de histerese de deslocamento em fungéo da corrente elétrica.

Figura 25. llustragao do funcionamento da BCT operando no modo de tracao.
Fonte: Nascimento Neto (2007). ......ueeviiiiiiieeeeeeeeee e 49
Figura 26. Fotografia da BCT desenvolvida por Nascimento Neto (2007). (1)
Estrutura rigida. (2) Cabo de tracao. (3) Sensor de deslocamento LVDT. (4)
Haste mével. (5) Garra de tragdo. (6) Carga de tracdo. (7) Banho
termoregulavel. (8) Fonte de tensao e corrente. (9) Sistema de aquisigao de

0 =T [0 1= PSP 50



Figura 27. Comportamento termomecanico isobérico do fio de NiTi de 1,5 mm
de didmetro. Curvas deformacao — temperatura para diversos niveis de carga.

Figura 29. Diagrama de blocos da arquitetura neural usada para identificacao
da histerese de atuadores LMF. ... 54
Figura 30. Esquema da disponibilizagdo dos experimentais a entrada da RNA.

Figura 31. RNA de apenas uma entrada e uma saida...........cccceeevveeeenieerennnn 59
Figura 32. Superposicao da simulagédo da RNA sobre os dados experimentais
do fio de LMF de NiTi sob 200 MPa e ativado por onda de corrente elétrica
triangular. (a) Deslocamento-Tempo. (b) Deslocamento-Corrente Elétrica. .... 60
Figura 33. Erro de simulagdo da RNA em fun¢do do numero de neurbnios da
7= [T EREREPPRR 60
Figura 34. Superposicao da simulagdo da RNA sobre os dados experimentais
do fio de LMF NiTi sob 200 MPa e ativado por onda de corrente elétrica
triangular reduzida. (a) Deslocamento-Tempo. (b) Deslocamento-Corrente
ELEIIICA. oo ————————————— 61
Figura 35. Erro da simulagdo da RNA em funcao do numero de neurénios.... 61
Figura 36. Superposicdo da simulagédo da RNA treinada com uma camada
escondida, sobre os dados experimentais do fio de LMF NiTi para: (a) 150
MPa, (b) 250 MPa usados no treinamento da RNA e (c) 200 MPa usado para
verificar o grau de estimacdo da RNA. ... 63
Figura 37. Evolugéo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulagc&o dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 150 MPa,
250 MPa (treinamento) € 200 MPa (eStimagao). .....cceeevrurrreeeeiiniiiieiee e 64
Figura 38. Superposicao da simulacdo da RNA treinada com uma camada
escondida sobre os dados experimentais do fio de LMF NiTi para: (a) 100 MPa,
(b) 200 MPa usados no treinamento da RNA e (c) 150 MPa usado para
verificar o grau de estimacao da RNA. ... 65



Figura 39. Evolucéo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulagé@o dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 100 MPa,
200 MPa (treinamento) e 150 MPa (estimagao). ......cccccuumvmmmieiiiiiieieeieeeeee e 66
Figura 40. Superposicao da simulagédo da RNA treinada com uma camada
escondida sobre os dados experimentais do fio de LMF NiTi para: (a) 50 MPa,
(b) 150 MPa usados no treinamento da RNA e (c) 100 MPa usado para
verificar o grau de estimacdo da RNA. ... 67
Figura 41. Evolucéo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulag&o dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 50 MPa,
150 MPa (treinamento) e 100 MPa (estimagao). .......ccoevveieiiiiiiiiiiiieieeeeeeee 67
Figura 42. Superposicao da simulagédo da RNA treinada com duas camadas
escondidas sobre os dados experimentais para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa
usados no treinamento da RNA e (c) 200 MPa usado para verificar o grau de
estimacdo da RNA. ... 68
Figura 43. Superposicao da simulagdo da RNA treinada com duas camadas
escondidas sobre os dados experimentais para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa
usados no treinamento da RNA e (c) 150 MPa usado para verificar o grau de
estimacdo da RNA. ... 69
Figura 44. Superposicao da simulagdo da RNA treinada com duas camadas
escondidas sobre os dados experimentais para: (a) 50 MPa, (b) 150 MPa
usados no treinamento da RNA e (c) 100 MPa usado para verificar o grau de
estimacao da RNA. ... 70
Figura 45. Superposicao da simulagdo da RNA treinada com uma camada
escondida sobre os dados experimentais para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa
usados no treinamento da RNA e (c) 200 MPa usado para verificar o grau de
estimacao da RNA. ... 71
Figura 46. Evolucédo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulagc&o dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 150 MPa,
250 MPa (treinamento) € 200 MPa (eStimagao). ......cccccuurrmmmiiriiiiieieeeee e 72
Figura 47. Superposicao da simulagédo da RNA treinada com uma camada
escondida sobre os dados experimentais para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa



usados no treinamento da RNA e (c) 150 MPa usado para verificar o grau de
estimacao da RNA. ... 73
Figura 48. Evolugéo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na

simulagé@o dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 100 MPa,

200 MPa (treinamento) € 150 MPa (eStimagao). .....cceeevrurmreeeeeiiiiiiiiee e 73
Figura 49. Superposicao das curvas experimentais do comportamento do fio de
NiTi sob os carregamentos de 50 MPa, 100 MPa e 150 MPa. ...........cccvveeeeen. 74

Figura 50. Superposicao da simulagédo da RNA treinada com uma camada
escondida sobre os dados experimentais para: (a) 50 MPa, (b)150 MPa usados
no treinamento da RNA e (c) 100 MPa usado para verificar o grau de
estimacao da RNA. ... 75
Figura 51. Evolugéo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulagc&o dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 50 MPa,
150 MPa (treinamento) e 100 MPa (estimagao). ........ceeveeiiimimieiiiiiiiiiieeeeeee 75
Figura 52. Superposicdo da RNA treinada com duas camadas escondidas
sobre os dados experimentais para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa (treinamento) e
(b) 200 MPa (ESHIMAGAOD)......eeeeeeeeeeiiiiiie e s 77
Figura 53. Superposicdo da RNA treinada com duas camadas escondidas
sobre os dados experimentais para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa (treinamento) e
(C) 150 MP@ (EStIMAGAD). ...uueveeieeeeiiiiiie e ettt 78
Figura 54. Superposicao da RNA treinada com duas camadas escondidas
sobre os dados experimentais para: (a) 50 MPa, (b) 150 MPa (treinamento) e
(€) 100 MPa (ESHMAGCA0D). . .eeeeeeieeeeee ettt 79



SIMBOLOS E ABREVIACOES

AL. Deslocamento

Y. Somador

Af. Final da formacé&o de austenita

As. Inicio da formagéo de austenita

Backpropagation. Algoritmo
backpropagation

BCE. Bancada de Caracterizagao
Eletromecanica

BCT. Bancada de Caracterizacao
Termomecanica

d. Atraso (delay)

DSC. Calorimetria Diferéncial de
Varredura

E1. Entrada 1

E2. Entrada 2

EMF. Efeito Memdria de Forma

g« Gradiente

H. Histerese

IA. Inteligéncia Artificial

Labview. Programa de Controle
Digital

LaMMEA. Laboratdrio
Muiltidisciplinar de Materiais e
Estruturas Ativas

LMF. Ligas com Memodria de Forma

LVDT. Linear Variable Differential

Transformer

Matlab. Programa de Calculo
Numérico

Mf. Final da formag&o de martensita

MLP. Perceptron de Multiplas
Camadas

Ms. Inicio da formagéao de
martensita

NA. Neurénio Artificial

NB. Neurdénio Biolégico

RMS. Root-Mean-Square

RNA. Redes Neurais Artificiais

S1. Saida 1

S2. Saida 2

SMA. Shape Memory Alloys

T. Temperatura

traincgf. Algoritmo Conjugate
Gradient Backpropagation with
Fletcher-Reeves Restarts

traingd. Algoritmo Gradiente
Descent Backpropagation

traingda. Algoritmo Gradient
Descent Backpropagation with
Adaptive Learning Rate

Traingdm. Algoritmo Gradient
Descent with Momentum

Backpropagation



trainlm. Algoritmo Levenberg-
Marquardt

trainrp. Algoritmo Resilient
Backpropagation

UAEM. Unidade Académica de
Engenharia Mecénica

UFCG. Universidade Federal de
Campina Grande

VRE. Variacdo de Resisténcia
Eletrica

x1, x2, ..., xd. Conexées de entrada
Xg. Valor Desejado

Xe. Dado Experimental

Xk Vetor de pesos

y. Sinal de saida

ax. Taxa de Aprendizado

€. Deformacgéo



1. INTRODUCAO

Os materiais inteligentes ou funcionais, tém se destacado dentre as
novas tecnologias em desenvolvimento e sdo estudados em inUmeras
pesquisas visando a concepcado de novas aplicagcbes em varias areas do
conhecimento humano. Esses materiais avancados podem reagir a impulsos
do ambiente externo, tais como os provenientes de campos elétricos e
magnéticos, variacdo de temperatura, intensidade luminosa, entre outros,
tornando-se atraentes para aplicacées em que essas reacdes nao podem ser
supridas por materiais convencionais.

Nesse contexto, destacam-se as Ligas com Memoria de Forma (LMF)
que sdo materiais metalicos considerados ativos ou inteligentes por possuirem
a surpreendente capacidade de retornar a uma forma anterior a uma
deformacgdo plastica induzida, caso seja aplicado um campo de temperatura
suficiente para gerar uma transformagédo de fase reversivel, do tipo
martensitica termoelastica. Esse fendmeno de recuperacdo de deformacao
plastica (nesse caso, pseudo-plastica) por aquecimento € conhecido por Efeito
Meméria de Forma (EMF) (Otsuka & Wayman, 1998; Lagoudas, 2008).

Como consequéncia do fendmeno EMF, as LMF produzidas na forma de
fios finos ou fitas resultam em atuadores lineares por natureza, apresentando
grande potencial para aplicagdes na roboética, setor automotivo e aeronautico,
medicina e na producao de atuadores miniaturizados em geral. Esse potencial
de aplicacdoes é resultado da grande capacidade de geracdo de forca e
deslocamento dos atuadores de LMF quando confrontados com as suas
dimensdes. Outra possibilidade de uso dos atuadores de LMF € na concepgéao
de compésitos ativos, devido as forgcas de recuperacdo que podem ser
desenvolvidas no interior da estrutura quando do seu aquecimento (Paine &
Rogers, 1991; Jang & Kishi, 2005; De Araujo et al, 2008).

Entretanto, o projeto de estruturas inteligentes usando atuadores de
LMF pode ser dificultado em algumas aplicacées devido a presenca de uma
histerese térmica intrinseca ao seu comportamento de deslocamento em

funcdo da temperatura, associado ao EMF. O desenvolvimento de modelos
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matematicos para estimar esse comportamento pode exigir grande esforgo
matematico e computacional, sendo de dificil implementacao em alguns casos
(Lagoudas, 2008; Nascimento et al, 2009).

Por outro lado, trilhando um caminho paralelo ao da area de materiais e
estruturas inteligentes, existe a area de pesquisa em inteligéncia artificial (1A),
que inclui diversos métodos e sistemas que buscam reproduzir porcdes
especificas do comportamento inteligente humano, tais como aprendizagem,
processamento paralelo de informacées, assimilacao de padrdes, entre outros
(Ludwig Jr & Costa, 2007), os quais vém encontrando cada vez mais
aplicacoes industriais.

Dentre as diversas técnicas disponiveis no campo da IA, tém-se as
Redes Neurais Artificiais (RNA), que sao sistemas conexionistas baseados no
funcionamento do sistema nervoso, especificamente, através dos mecanismos
utilizados na unidade fundamental de processamento da informagéao biolégica,
ou seja, o neurdnio biolégico e suas conexdes sinapticas (Rojas, 1996; Hagan
1996).

O uso de RNA para identificar a dindmica da histerese de atuadores de
LMF pode contribuir para expandir os limites de aplicagdo destes materiais
inteligentes. Assim, a RNA conhecendo o comportamento do LMF para
algumas situagdes, permitird a estrapolagdo do conhecimento para outras
situagbes que venham a acontecer. Além disso, € possivel utiliza-la para o
desenvolvimento de sistemas de controle dos atuadores de LMF.
Considerando o enorme poder de atuacdo das RNA e a necessidade de se
conhecer e prever o comportamento dindmico de atuadores de LMF foi
proposto este trabalho. Nesse caso, a RNA foi utilizada para aprender e prever
o comportamento histerético de um atuador de LMF vislumbrando aplicacao

futura de controle.
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2. OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo geral estudar a identificacdo da histerese
térmica de atuadores de ligas com meméria de forma usando redes neurais
artificiais (RNA).

Em termos especificos, visa:

e Desenvolver uma bancada de caracterizagdo eletromecanica
(BCE) para coletar resultados da histerese de atuadores de LMF
de NiTi com ativacao por corrente elétrica;

e Obter o comportamento histerético de atuadores de LMF de NiTi
sob aplicacao de diferentes carregamentos mecanicos e ondas
de ativagao por corrente elétrica;

e Identificar a dinamica térmica de atuadores de LMF de NiTi
usando RNA a partir de bancos de dados obtidos de uma
bancada de caracteriza¢cdo termomecanica (BCT).

e Estimar o comportamento de histerese dos atuadores de LMF
usando RNA.
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3. MOTIVACAO

Nesse trabalho, busca-se desenvolver um método eficiente para
identificar a dinamica do comportamento da histerese térmica de atuadores de
LMF de NiTi para futura aplicagdo em trabalhos de controle do deslocamento
destes atuadores via controlador inteligente a ser desenvolvido a partir de
RNA. Desta forma, é necessario preliminarmente usar RNA para aprender as
relagdes de deformacao em fungédo da temperatura e deslocamento em fungéo
da corrente elétrica dos atuadores de LMF a partir de bancos de dados obtidos
de bancadas experimentais de caracterizagdo térmica e elétrica,
respectivamente. Trata-se do desenvolvimento de um método importante para
o projeto de sistemas inteligentes que utilizem este tipo de material avangado
(Song et al, 2003; Tai & Ahn, 2011).

Nesse sentido, observa-se que as aplicagbes de atuadores de LMF se
restringem hoje, em boa parte, a controles do tipo “on-off” (ligado-desligado).
Esse fato se deve principalmente a presenca de uma histerese térmica
intrinseca ao comportamento das LMF, o que torna dificil o controle do
deslocamento do atuador. Muitas vezes, a magnitude deste fenémeno
histerético limita a aplicacdo de LMF como atuadores.

Nota-se, com base na literatura (Lee, 2001; Song et al, 2003; Asua,
2007; Eyercioglu et al, 2008), que o uso de RNA para identificagdo do
comportamento de LMF é possivel. No Brasil, existem poucas pesquisas
referentes aos atuadores de LMF e principalmente quanto ao seu uso
conjugado com a técnica de RNA. Sendo assim, pela real necessidade de se
conhecer mais profundamente o comportamento histerético desses materiais

foi desenvolvido este trabalho.
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4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1. Ligas com Memoria de Forma

4.1.1 Caracteristicas das ligas com memdria de forma

Quando deformadas plasticamente e sujeitas a um carregamento
térmico apropriado, as LMF demonstram a capacidade de recuperar a forma
anterior a deformacao introduzida ou de gerar grandes forgas de restituicao
caso restringindo seu retorno de forma. Essa propriedade esta associada a
uma transformacao de fase no estado sélido, dependente da temperatura, do
tipo martensitica termoelastica (Otsuka & Wayman, 1998). Este fendbmeno é
particularmente interessante para a produgdo de microatuadores e
desenvolvimento de maquinas miniaturizadas, a partir dessas ligas (Kohl,
2010). Essa recuperacao de forma pode se apresentar apenas no aguecimento
(EMF simples — “one-way shape memory effect’) ou também no resfriamento
(EMF duplo — “two-way shape memory effect’).

A Figura 1 ilustra 0 mecanismo da transformacéo de fase que gera o
fenbmeno de EMF, assim como sua resposta macromecanica. Conforme
mostra a Figura 1(a), inicialmente tem-se uma LMF a temperatura mais baixa,
no estado martensitico-1. Essa estrutura se caracteriza por ser bastante
maleavel, especialmente se comparada com a martensita do agos. Neste
estado a LMF é deformada para um estado aparentemente pléstico-3 por um
carregamento qualquer, e em seguida, por um simples aquecimento a estrutura
da LMF passa para o estado austenitico-1 conferindo a recuperacao para uma
forma especifica. A partir dai, caso ocorra o resfriamento, a LMF voltara ao
estado martensitico e um novo ciclo de EMF simples podera ser iniciado. Na
Figura 1(b) € possivel visualizar o comportamento tensdo-deformacao tipico de
uma LMF no estado martensitico de baixa temperatura. Nessa figura o EMF
simples € ilustrado pelo aquecimento de 3 para 1.
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Figura 1. Representagao esquematica do EMF de uma LMF de NiTi. (a) Mecanismo
interno da transformacao martensitica. (b) Curva tensédo — deformacgao da estrutura
martensitica. (adaptada de Williams, 2010).

Na Figura 2(a) € ilustrado um atuador de LMF na forma de fio fino sendo
usado para levantar um peso, e, portanto, realizar um trabalho mecanico.
Quando ocorre 0 aquecimento por efeito Joule do atuador pré-deformado pela
carga externa, origina-se a contragdo com o consequente levantamento da
carga. Entretanto, quando € cessada a passagem de corrente elétrica o
atuador se resfria e volta a ser deformado pela carga.

Verifica-se na Figura 2(b) o comportamento da deformacédo em fungao
da temperatura tipico de um atuador LMF em fungdo de carregamentos
isobaricos impostos. Constata-se que a medida que a carga aumenta é
necessario um acréscimo na temperatura (mais energia) para recuperagao
total da deformacdo do atuador, que também aumenta (EMF). Ainda nesta
figura, pode-se observar a presenca de uma histerese em temperatura (H) nas
curvas deformacao-temperatura, para todos os carregamentos impostos ao
atuador de LMF. Essa histerese e o comportamento ndo linear da relacéo
deformacdo-temperatura dificultam a utilizagdo do controle classico de
atuadores de LMF. Além disso, a histerese gera um atraso (d - “delay”) na
resposta desse tipo de atuador, em que um estimulo de entrada é aplicado

(temperatura) e sé apds algum tempo depois o atuador comeca a responder.
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Figura 2. Comportamento termomecanico de um atuador de LMF sob carga. (a)
Realizacao de trabalho mecanico (adaptado de Song et al, 2003). (b) Comportamento
deformagao-temperatura de um atuador de LMF em func¢éo do carregamento externo

(adaptado de Lagoudas, 2008).

Outro comportamento termomecanico importante apresentado pelas
LMF é o fenémeno de superelasticidade. Neste caso, a LMF é mantida sempre
no seu estado mais quente, ou seja, na fase autenitica-1 conforme ilustra a
Figura 3. Nesse caso, pode-se induzir a formagdo de martensita-2 por
carregamento mecanico a temperatura constante, ou seja, deformando a LMF.
Quando a carga é relaxada, a estrutura martensitica retorna totalmente para a
fase austenitica, recuperando a forma anterior sem necessidade de
aquecimento. Assim, o comportamento tensdo-deformacao do fené6meno de
superelasticidade envolve grandes deformagdes reversiveis (1 — 2), que podem

atingir valores situados entre 5 % e 10 % em tragéo.

Austenita

Martensita E

Figura 3. Diagrama esquematico do fenémeno de superelasticidade das LMF.
(adaptado de Williams, 2010).
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Vale ressaltar que existe uma grande variedade de materiais que podem
apresentar os fenbmenos de EMF e superelasticidade, entretanto, do ponto de
vista comercial, apenas as LMF com larga faixa de recuperacédo de forma séo
interessantes. Desta forma, destacam-se as LMF a base de NiTi, CuAlZn e
CuAlINi. Neste trabalho se fard uso apenas do EMF sob carga, de maneira

semelhante aquela ilustrada na Figura 2.

4.1.2 Métodos de caracterizacao térmica

A caracterizacdo precisa do comportamento termomecéanico de uma
LMF é realizada fazendo uso de técnicas de analise térmica, como a
Calorimetria Diferencial de Varredura (DSC) e a Analise Dindmico Mecéanica
(DMA), além de resisténcia elétrica e ensaios de tragdo e compressao em
funcdo da temperatura (Otsuka & Wayman, 1998; Lagoudas, 2008). Na técnica
mais empregada (calorimetria DSC) € feita a medigdo da quantidade de calor
absorvido ou liberado por uma amostra de LMF durante um ciclo térmico
(resfriamento e aquecimento) que incorpore as temperaturas de transformacao
de fase. A partir da utilizacdo do método das tangentes (Otsuka & Wayman,
1998) é possivel obter, para a transformacao martensitica direta (resfriamento)
e reversa (aguecimento), o inicio e final de formacédo da martensita (Mg, My) e
austenita (As e As), respectivamente. Estas temperaturas sdo amplamente
difundidas na literatura e determinam de forma quantitativa regides distintas do
comportamento termomecanico das LMF. Mostra-se na Figura 4, a curva tipica
de um material de LMF semelhante ao exemplo da Figura 2, no regime de
deformacdo-temperatura. A determinacdo das 4 temperaturas caracteristicas
(Ms, M;, As e As) do comportamento das LMF define a regidao de atuacao do

material, juntamente com a histerese térmica (H).

26



A

M; A
Z 2
\\‘ H \\L\quecmento
Resf.
\ \’Af
M, <«—

Temperatura

Deslocamento

>

Figura 4. llustragdo de uma curva deformacgao-temperatura de uma LMF.

4.1.3 Aplicacoes

Diversos setores industriais apresentam potencial para aplicar os
comportamentos diferenciados das LMF, entretanto se destacam devido a
relagdes custo-beneficio mais favoraveis, as areas naturalmente mais
consumidoras de alta tecnologia como aeroespacial, médica, automotiva, entre
outras.

A Figura 5 mostra uma aplicagéao de barras de LMF de NiTi em um avido
da Boeing. Nesse caso a LMF é usada para fazer variar a geometria de uma
parte do compartimento externo da turbina (chevron), melhorando o
desempenho durante o voo a grandes altitudes. Nessa aplicacdo, devido a
grande velocidade e altitude da aeronave, o chevron fabricado em LMF se
transforma para o estado martensitico, mais maleavel, facilitando a
deformacdo das extremidades em “V” para uma forma que melhora o
desempenho aerodindmico do avido, pois facilita a mistura de gases de

exaustao reduzindo ruidos.
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Figura 5. Aplicagao de barras de LMF (em inglés Shape Memory Alloys — SMA) em
um aviao de testes da Boeing (Mabe et al, 2006 apud Lagoudas, 2008).

Na Figura 6 apresenta-se uma aplicagdgo do fenbmeno de
superelasticidade de uma LMF no uso em armagao de éculos, o que confere

ao produto uma maior durabilidade.

Figura 6. Uso de LMF superelastica na armagao de 6culos (Lagoudas, 2008).

Outro exemplo de aplicagdo médica de LMF, mais precisamente na area

de reabilitacdo robdtica, € o desenvolvimento de préteses para membros
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superiores do corpo humano. O protétipo de mao atuada por fios finos de LMF
mostrado na Figura 7 tem a vantagem de apresentar baixo ruido se comparado
com as proteses disponiveis no mercado, normalmente fabricadas usando

motores elétricos e mecanismos pneumaticos.

Figura 7. Protétipo de mao desenvolvida com atuadores de LMF (Farias et al, 2009).

No caso de aplicacbes para o setor automobilistico, as LMF podem ser
usadas como sensores e atuadores de impacto em veiculos. O comportamento
superelastico gera um efetivo sistema de dissipacao de energia de vibragéo e
impacto (Lagoudas, 2008).

Nos dias atuais, sistemas ativos incorporando estes materiais eletro-
termo-responsivos estdo na fronteira do conhecimento e do interesse
tecnoldgico a nivel mundial, conforme demonstra o0s conceitos aplicativos
divulgados no recente trabalho de Sun et al (2012).

Vale ressaltar que aplicagdes que necessitam de um controle efetivo da
posicdo de atuadores de LMF sdo de dificil projeto e execugdo devido a
presenca da histerese térmica dessas ligas. Nesse contexto, o modelamento
matematico é utilizado para aproximar o comportamento histerético da LMF,
porem sua implementacdo muitas vezes é dificil ja que a transformagédo de

fase é dependente de diversos parametros. Como exemplo, as Equacoes 1 e 2
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mostram o modelo matematico sugerido por lkuta et al (1991) que permite

determinar a fragéo transformada da LMF no resfriamento e no aquecimento.

Fag
E4 =+ £, (resfriamento)
Vs 62 (. Mi+Mf\| (1)
e | 4= |1
| Mf—Ms| 2 )|

Wi

= o = (agquecimento
- T 62 (o Asear)] auecmento) 2)
S preeri s |

Uma alternativa a aplicacdo do modelamento matemético pode ser a
utilizacdo de RNA para o aprendizado do comportamento histerético da LMF,
que é comparativamente mais simples de ser aplicado e capaz de captar
comportamentos dindmicos, como a inércia térmica de aquecimento por

passagem de corrente elétrica, por exemplo.

4.2. Redes Neurais Artificiais

4.2.1. Evolucao historica das Redes Neurais Artificiais

As RNA sao provavelmente, a mais antiga das técnicas de inteligéncia
artificial (IA). Sua concepcao se deu a partir da observagdo dos mecanismos
de transmissdo de informacdo e aprendizagem das redes de neurbnios
biolégicos, buscando sua reprodutibilidade a partir de equacionamentos
matematicos, capazes de gerenciar informagdes tal como as conexdes
sinapticas, além disso, circuitos eletronicos foram usados (resistores variaveis
e amplificadores) para de forma andloga reproduzir esses comportamentos
inteligentes (Ludwig Jr. & Costa, 2007).

O ponto marcante para o campo de estudo das RNA foi a apresentacao
de um modelo de neurdnio artificial por Mcculloch & Pitts (1943, apud Hagan,
1996). Essa publicacao fez surgir inUmeras atividades nessa linha de pesquisa
que geraram a concepgao do perceptron proposto por Rosenblatt em 1958, e o
adaline resultado do estudo de Windrow & Hoff em 1960 (Ludwig Jr. & Costa,
2007)
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O perceptron desenvolvido foi implantado na maquina MARK |
PERCEPTRON gerando grande expectativa sobre as capacidades de futuros
roboOs inteligentes. Entretanto, com a publicacdo de Minsky & Papert (1969,
apud Ludwig Jr. & Costa, 2007), foram feitas duras criticas sobre as limita¢cdes
do perceptron em relagdo ao problema do “ou exclusivo”, deixando a
comunidade cientifica descontente com relagdo aos possiveis avancos em
sistemas inteligentes com o uso de RNA (Ludwig Jr. & Costa, 2007). Varias
solugcdes foram propostas para resolver o problema, mas somente com a
publicacdao, em 1986, de Rumelhart sobre o algoritmo de “retropropagacao do
erro” (error backpropagation) € que uma solucao definitiva para o problema foi
encontrada (Hagan & Demuth, 1996).

Logo ap6s o ressurgimento das RNA houve uma intensificacdo dos
estudos em |A e diversos sistemas especialistas se popularizaram. Apés este
periodo de renascimento, houve um crescimento das aplicagcdes de IA, por
exemplo, em tomografia, pesquisas em campos de petrdleo e base de dados
inteligentes (Barreto, 2002).

4.2.2. Inspiracao na neurociéncia

Dentre os aspectos mais importantes do cérebro humano que o
capacitam de um comportamento inteligente, sdo especialmente atrativas para
serem simuladas por uma RNA :

* Robustez e tolerancia a falhas, o que implica que a eliminagcao de alguns
neurdnios nao afeta a funcionalidade global;

» Capacidade de aprendizagem: tarefas podem ser aprendidas pelo
processo de treinamento a partir do ajuste de pesos;

* Processamento de informagéo incerta: caso a informagéo seja fornecida
incompleta, afetada por ruido ou parcialmente contraditéria, uma resposta
correta é possivel;

* Paralelismo: Inumeros neurbnios podem estar ativos no mesmo
momento, ou sejam ndo € necessario que uma instrugdo seja processada uma

apos a outra (Rauber, 2010).
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Deve-se observar que estas caracteristicas inteligentes de que é dotado o
sistema nervoso ndo sao passiveis de simulagao por sistemas computacionais
tradicionais. Além disso, as RNA possuem uma grande capacidade de
aprender e simular comportamentos, que no caso especifico do fendbmeno
histerético de EMF pode ser feito por um simples treinamento de rede evitando
0 uso de modelos matematicos como aqueles representados pelas Equacoes 1

e 2 anteriormente apresentadas.
4.2.3. O neurénio bioldgico

A Figura 8 apresenta um neurdnio biolégico (NB) tipico composto por um
corpo celular ou soma, um axbnio tubular e varias ramificagbes arboreas
conhecidas como dendritos. Reacdes quimicas e elétricas sao responsaveis
pelo processamento de informacgéo. A saida da informac¢do do soma (corpo) &
realizada por impulsos elétricos propagados através do axénio. No axbnio
existem inumeras ramificacbes arbdéreas que distribuem a informacao para
neurdbnios vizinhos. A ligacdo com outros neurdnios € realizada através de
sinapses que estdo conectadas a uma dendrite do neurénio receptor. A
sinapse libera uma substancia quimica quando excitada por impulso do axénio.
A substancia se transmite entre sinapse e dendrite realizando a conexao entre
dois neur6nios vizinhos. De acordo com as excitagdes (ou inibigdes)
transmitidas das células vizinhas para a célula em consideracao, esta processa
a informacao e a transmite via seu axénio (Rauber, 2010).

Dentritos (terminal de recep¢ao)

R Terminal do Axdénio
NP LF (terminal de transmissio)

Bainha de Mielina

Figura 8. Neurénio Biolégico (Mecénica atual, 2011).
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4.2.4. O neuronio artificial

Na Figura 9 é apresentado um modelo matematico de um neurbnio
artificial (NA).

~
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Figura 9. Neur6nio Atrtificial de McCulloch e Pitts (apud Rauber, 2010).

Este modelo € composto por quatro elementos basicos:

* Um conjunto de d conexdes de entrada (x71, x2, ..., xd), caracterizadas
por pesos (w1, w2, ..., wd);

» Um somador () para acumular os sinais de entrada;

* Uma funcéo de ativacao que limita o intervalo permissivel de amplitude
do sinal de saida (y) a um intervalo fixo (Ferneda, 2006).

* Um limiar de ativagéo p.

Nota-se comparando as Figuras 8 e 9 a semelhanga da estrutura do NA e
NB com suas entradas (x1, x2, ..., xd) similares as caracteristicas dos dendritos
e as espessuras destes no NB favorecendo uma maior ou menor conducgao de
pulsos elétricos, o que € simulado pelos pesos variaveis no NA. O corpo do NB
soma todos os impulsos recebidos pelos dendritos e gera uma resposta ou
inibicao elétrica pelo axénio. Similarmente, o NA processa as informagbes das
entradas, multiplicadas pelo peso correspondente gerando um resultado
langado como saida.

Do ponto de vista pratico, as RNA possuem a capacidade de aprender o
comportamento de um sistema linear ou ndo-linear através da introdugcéo de
dados experimentais a rede através do ajuste de seus pesos variaveis.

Neste sentido, as RNA podem empregar diversos modelos ou funcdes na
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sua constru¢do. Na Figura 10 sdo apresentadas as fung¢des de ativagdo mais
usadas para aproximacgao de fungoes.

e o " "
Y
LINEAR LIMAR SIGMODAL TANZIG

Figura 10. Funcoes de transferéncia (adaptado de Rauber, 2010).

4.2.5. Topologia das RNA

A partir da unido de diversos neurdnios artificiais se obtém as RNA, que
sdo mais ou menos flexiveis matematicamente dependendo da forma como
estdo interligados. As topologias mais comuns, apresentadas na Figura 11 sé&o

as de propagacao para frente e a com realimentacao.

SAIDAS

—
CAMADAS
ESCONDIDAS

ENIRADAS

Propagacio para Frente Realimentacio
Figura 11. Topologias de redes neurais artificiais (Rauber, 2010).

A partir das topologias apresentadas na Figura 11 derivam-se inUmeros
métodos com capacidade de armazenar informagédo, que podem ser com
aprendizagem supervisionada ou n&o-supervisionada, conforme é evidenciado
no fluxograma da Figura 12. Os modelos apresentados sdo os mais utilizados
nas inumeras aplicagées de simulacao e controle utilizando RNA. Estes foram
validados em diversos trabalhos, e cada um apresenta aplicagbes particulares

e limitacdes proprias.
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Modelo com
capacidade de aprendizagem

Aprendizagem supervisionada Aprendizagem nao-supervisionada
Regressio, Classificacio Associativo Associativo Conmetise
(Regra de Delta) (Regra de Hebb) (Regra de Hebb) P
Perceptron - Adaline B ’ .
Peiception -+ Hopfield «v .- Densidade ... ...  Kohonen ...
Miilii-Camida de probabilidade

Figura 12. Classificagdo estrutural e funcional de redes neurais artificiais (Rauber,
2010).

4.2.6. Perceptron

Uma topologia de rede bastante simplificada para o desenvolvimento do
estudo de RNA utilizou uma Unica camada de neurbnio que possui a
capacidade de alterar seus pesos, treinando a rede de forma a se obter um
valor desejado na saida do neurénio a partir de sinais de entrada (aprendizado
supervisionado), proposto por Rosenblatt em 1961, essa configuracdo de RNA
ficou conhecida como perceptron (Demuth, 2010).

A técnica de treinamento usada foi chamada de regra de aprendizado
do perceptron, e possui a habilidade de generalizar a partir de vetores de
treinamento e pesos disponibilizados entre as conexdes. O perceptron é
especialmente adequado para resolver problemas de classificacao e constitui a
base do estudo de RNA mais complexas.

O uso do perceptron esta limitado a classificacdo de dados linearmente
separaveis conforme foi apresentado no trabalho de Minsky & Papert em 1969,
para o uso com dados nado lineamente separaveis se faz uso do algoritmo

backpropagation proposto por Rumelhart em 1986 (Demuth, 2010).

4.2.7. Algoritmo Backpropagation

A partir da generalizacado da regra de aprendizagem de Widrow-Hoff em
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1960, e funcdes de transferéncia nao linearmente diferenciaveis foi criado o
algoritmo backpropagation. O termo que da nome ao algoritmo se refere a
maneira como se calcula o gradiente de redes de varias camadas. Uma rede
apropriadamente treinada pode gerar respostas razoaveis quando se
apresenta entradas ndo oferecidas durante o treinamento (Demuth, 2010).
Nesse tipo de configuracdao, uma RNA de multiplas camadas, recebe o
sinal de entrada e o multiplica pelos pesos correspondentes gerando um valor
de entrada para a camada de neur6nios seguinte que calcula uma resposta
linear ou nao linear de acordo com a funcao de transferéncia. O resultado na
saida da camada sera novamente multiplicado pelos pesos e tera 0 mesmo
efeito descrito até a camada de saida, onde é comparado com os valores
desejados, calculando-se o erro. A derivada da fungdo de ativagcado para o
correspondente neurdnio € utilizada desde a camada de saida até a entrada da
rede para o célculo do erro. O ajuste dos pesos é feito mediante o erro
atribuido a camada de neurénios. A Equacao 3 mostra matematicamente como

€ realizado o ajuste de pesos para uma dada iteracao.
Xp+1 = X — O4QGx 3)

Onde xx é o vetor de pesos € bias, g« € o corrente gradiente (calculado

em funcéo do erro) e ax € a taxa de aprendizado.

4.2.8. Aplicacoes de RNA

As RNA podem ser usadas para simulacdo e/ou controle em diversas
aplicacbes e em vastas areas do conhecimento humano. Por exemplo, na
area:

» Aeroespacial - é utilizada para aumentar o desempenho do piloto
automatico, simulagao de voo, sistemas de controle da aeronave, simulacao de
componentes;

» Automotiva — sistemas de elevacao automatica, andlise de garantias;

* Defesa Militar — reconhecimento facial, novos tipos de sensores,

radares, processamento de sinais, monitoramento de alvos.
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4.3. Atuadores de LMF e RNA — estado da arte

Para estimar o comportamento termomecanico de uma LMF é possivel
se fazer uso de diversos métodos, tais como modelagem constitutiva com
solucao pelo método dos elementos finitos (Lagoudas, 2008; Ma et al, 2008),
equacionamento mateméatico (Nascimento et al, 2009), e RNA (Song et al
2003; Asua et al, 2007).

Nesse contexto, recentemente Nascimento et al (2009) criaram um novo
modelo matematico para estimar a histerese de uma LMF no regime de
deformagcdo sob carga (&) em fungcdo da temperatura (7). Para validar o
modelo, foi desenvolvida uma bancada experimental para determinar o
comportamento ¢&-T de um fio de NiTi com EMF sob carregamentos
constantes. O modelo desenvolvido apresentou boa aproximagdo com o0s
resultados experimentais, entretanto algumas discrepancias ainda verificadas
foram atribuidas a limitacbes na implementacdo numérica e a grande
assimetria das curvas &-—T.

O trabalho de Eyercioglu et al (2008) usou uma RNA com algoritmo
backpropagation para estimar as temperaturas de transformacdo de fase de
uma LMF a base de ferro.

Asua et al, (2007), discutiram sobre a histerese térmica de uma liga NiTi
com memoria de forma. Estes autores afirmam que devido a resposta
termomecanica da LMF ser nao linear, atuadores desenvolvidos a partir desses
materiais tém seus limites de precisdo diminuidos. A partir dessa problematica
foi desenvolvido um método de controle inteligente para aplicacbes que
envolvem posicionamento de sistemas baseados em LMF. A RNA
desenvolvida apresentou excelente capacidade de aprender o fenémeno,
demonstrando a sua aplicabilidade no controle da histerese térmica
apresentada por esses atuadores.

Lee et al (2001) compararam o desempenho do controle de angulo de um
cateter ativado por micro-molas de LMF usando RNA e um controlador PID.
Constatou-se vantagem na utilizacdo da medicao de resisténcia elétrica da

LMF para obter informagdes sobre seu posicionamento, entretanto, como a
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resposta da liga € nao linear o controle fica dificil por métodos tradicionais.

Tai & Ahn (2010) desenvolveram um controlador, usando RNA, para
controlar a posicao de um atuador de LMF para diversos tipos de referéncia de
sinal (degrau, senoidal, triangular), ou seja, com a utilizagdo do controlador o
deslocamento do atuador se deu de acordo com o perfil de ativagdo desejado.

Song et al (2003) desenvolveram um novo controlador para atuadores de
LMF usando RNA. Os dados para os testes com RNA foram obtidos a partir da
bancada experimental mostrada na Figura 13. Nesse sistema, um sinal de
tensdo sai do sistema de controle para uma fonte programavel (Current
amplifier) que amplifica a tensado por um fator 4 nos terminais do fio de LMF
(SMA wire actuator) resultando em uma corrente elétrica suficiente para
aquecé-lo. Um sensor de deslocamento tipo Linear Variable Differential
Transformer (LVDT) é instalado para medir o deslocamento do fio de LMF.
Quando desligada a alimentacao, o fio atuador se resfria e € deformado por

uma mola convencional de ago (Bias spring).

Amplificador de e —— —— S
corrente 7 Atuador de LMF |

Guia Sensor de
posicédo

Figura 13. Plataforma experimental desenvolvida para coleta dos dados do
comportamento de um fio atuador de LMF (adaptado de Song et al, 2003).

Semelhantemente ao trabalho de Lee et al (2001), estes autores também
constataram que atuadores de LMF exibem uma larga histerese que
frequentemente dificulta o controle de seu deslocamento. O sistema
desenvolvido, que conta com controle em tempo real e utiliza RNA, teve como

objetivo diminuir essa dificuldade e permitir a compensacdo (reducdo) da
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histerese térmica do atuador. Verificou-se que o deslocamento desejado do

atuador LMF foi bastante préximo do obtido pela RNA. Na Figura 14, séo

mostrados os resultados obtidos com a plataforma experimental desenvolvida

e na Figura 15 os resultados da simulacao da RNA e o controle de posi¢ao do

atuador.

Tenséao (V) Corrente Elétrica (A)

Corrente

Deslocamento (mm)

(b)

Deslocamento (mm)

Tensao elétrica (A)

35

200 250

300

L 1
100 150 200

Tempo (s)

Figura 14. Ativacao e resposta do atuador de LMF. (a) Tensé&o aplicada e corrente

elétrica medida em fungéo do tempo. (b) Histerese do Deslocamento em funcéo da

Tensao elétrica. (c) Relacao deslocamento-tempo. (adaptado de Song et al, 2003).
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Figura 15. Resposta do controle usando RNA. (a) Simulacao usando RNA sobre os
dados experimentais. (b) Controle de posi¢cao do atuador de LMF
(adaptado de Song et al, 2003).
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5. MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi desenvolvido no Laboratério Multidisciplinar de

Materiais e Estruturas Ativas (LaMMEA) da Unidade Académica de Engenharia
Mecanica (UAEM) na Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) e
seguiu a fluxograma descrito na Figura 16. Para aplicacdo da RNA foram

empregados dois bancos de dados relativos aos lagos de histerese de

deslocamento-corrente elétrica e deformacgéo-temperatura, sob carregamento

constante, a exemplo da ilustracdo mostrada na Figura 2. O fluxo a direita na

Figura 16 considera o uso de um banco de dados de ativagdo térmica

enquanto o da esquerda mostra a sequéncia metodoldgica utilizando ativacao

por corrente elétrica.

Montagem da bancada de
caracterizacao eletromecénica

Selecéo do banco de dados obtido via
caracterizacao térmica

i

Coleta de dados para diferentes
condicdes de lacos de ativacao

elétrica

v

Determinacao da arquitetura neural

i

Identificacao da histerese no regime
de deslocamento-corrente elétrica

i

Identificagédo da histerese no regime
de deformagao-temperatura

!

!

Analise dos Resultados

Figura 16. Fluxograma da metodologia adotada no trabalho.

Para a aplicagdo da sequéncia estabelecida na Figura 16, fez-se uso de

duas bancadas experimentais para a coleta de dados da histerese dos
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atuadores de LMF. A primeira bancada, denominada de Bancada de
Caracterizagdo Eletromecanica (BCE), foi desenvolvida para determinagao do
comportamento de fios finos de LMF sob carga constante, via ativacdo por
corrente elétrica. O projeto desta bancada foi desenvolvido com base na
maquina de fadiga construida inicialmente por Lima (2004) e modificada por
Viana (2008), tendo sido melhorada em diferentes aspectos neste trabalho.
Utilizou-se a BCE para a obtencao da resposta em deslocamento de um fio
atuador de LMF de NiTi com diametro de 0,29 mm. A segunda plataforma
experimental, denominada de Bancada de Caracterizacao Térmica (BCT), foi
desenvolvida por Nascimento Neto (2007) com o objetivo de determinar as
principais propriedades termomecénicas de atuadores de LMF em regime de
tracdo e flexdo, como as temperaturas de transformacdo, histerese em
temperatura, efeito memaria de forma sob carga constante e geracao de forca
em funcdo da temperatura sob deformacgéo imposta. A BCT foi utilizada por
Rodrigues & De Araujo (2008), para obter bancos de dados do comportamento
da deformacao em funcéao da temperatura de um fio e uma fita de LMF de NiTi.
Essa base de dados foi utilizada neste trabalho. Nas secbes 5.1 e 5.2 sédo
descritos os modos de utilizagdo das duas bancadas.

5.1. Bancada de caracterizacao eletromecanica,

A Figura 17 mostra uma ilustracdo esquematica da BCE mencionada
anteriormente. Esta plataforma foi desenvolvida para determinacdo do
comportamento de atuadores do tipo fios finos de LMF via ativacao por
passagem controlada de corrente elétrica (aquecimento por efeito Joule). O
sistema € composto de um microcomputador (1), uma placa de aquisicao de
dados c-digital (2), um circuito amplificador de corrente (3), uma fonte de
tensdo (4), uma estrutura mecanica para fixagdo de um fio de LMF tensionado
por pesos (5) e uma fonte de tensdo simétrica (6) (ver Figura A1 do anexo A)
dedicada ao sensor de deslocamento LVDT (Linear Variable Displacement
Transducer). Nesta bancada o programa computacional Labview®, com

ferramentas do Matlab®, processa a ativagao do fio atuador de LMF através da
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placa de aquisicdo de dados. Concomitantemente, o programa coleta e

armazena os dados de deslocamento do atuador de LMF.

(1) Micro Computador;
(2) Placa de Aquisi¢ao

(3) Circuito amplificador de Corrente;

(4) Fonte de Tenséo;

(5) Maquina de Teste Eletromecanica;

(6) Fonte de tensdo do LVDT.

Figura 17. Bancada de caracterizagédo eletromecanica (adaptada do trabalho de

Fio de NiTi  (6)
0,29 mm

Viana, 2008).

Conforme indicado na Figura 18, neste método de caracterizacao os

sinais (1) sdo processados e enviados pelo programa LabVIEW® (computador)

para a placa analdgico-digital que os transmite (2) para o circuito amplificador
de corrente (ver Figura A.2 do Anexo A), o qual, usando a alimentacéao (3) de

uma fonte de tensdo, amplifica e conduz (4) ao fio de LMF uma corrente

suficiente para provocar o aquecimento necessario a sua transformagéo

completa.

Computador
(LabVIEW)

=z

Placa
analogico-

A A

5 7

Fonte de tenséao

Maquina de testes
eletromecanica
(Fio de NiTi)

3

A\ 4
Circuito
amplificador
de corrente

4]

Figura 18. Diagrama de blocos do funcionamento da bancada eletromecanica.
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O aquecimento do fio de LMF, por efeito Joule, provoca a transformacéao
de fase por variacdo da temperatura. Simultaneamente, o sinal de tenséo
elétrica nos terminais do fio de LMF é coletado (5) e enviado (6) pela placa de
aquisicao (placa analdgico-digital) ao programa LabVIEW® que processa os
dados de ativagéo do fio de LMF. Além disso, o sensor de deslocamento LVDT
faz a leitura do deslocamento do fio de LMF e os sinais de tensao (7)
caracteristicos deste sensor sdo coletados pela placa de aquisicdo que
transmite a informacéo (8) para ser processada pelo programa LabVIEW®.

Utilizando a BCE da Figura 17 é possivel gerar ondas de corrente de
ativacao nas formas triangular e triangular reduzida devido a implementacao de
um script (algoritmo) do Matlab® no programa desenvolvido em ambiente
LabVIEW®. O algoritmo faz todo o processamento do incremento e redugéo do
sinal de ativacao do fio LMF conforme desejado. Na Figura 19 apresenta-se
uma vista geral da interface do programa LabVIEW® utilizada para controlar a
aplicacéo de corrente elétrica e armazenar a resposta em deslocamento do fio
atuador de LMF.

erate Tools Window Help

Proj
@] [Bra

Figura 19. Interface do programa em LabVIEW® para ativagéo e coleta da resposta do
fio de LMF na BCE.
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Usando a BCE foi realizado inicialmente um procedimento de
estabilizagdo da resposta de um fio de LMF NiTi de 0,29 mm de didametro e
comprimento util de 100 mm, fornecido pela empresa Memory Metalle
(Alemanha) sob a marca comercial de liga M. O fio de NiTi foi tratado
termicamente a uma temperatura de 450 °C por 15 minutos e resfriado ao ar,
para maximizar a intensidade do fenbmeno de memdéria de forma

A Figura 20 mostra o resultado da medicdo das temperaturas de
transformacao de fase desse fio de LMF NiTi por ensaio de calorimetria DSC.
Para essa medida foi utilizado o calorimetro DSC do LaMMEA da UFCG,
marca TA Instruments, modelo Q20, com uma taxa de aquecimento e

resfriamento de 5 °C/min.

1,5-
. 1 R=42.1°C
O 1,04 vy 1040 o
= | M=-19.4°C  M=122°C R-48.4°C
= 05 - Resfriamento
(@)
S ]
O 0,0 —
% Exo Aquecimento
o -0,5- A=47.8°C
x
3 ]
L -1,0- J
-155 T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
60 40 20 0 20 40 60 80 100 120
Temperatura (°C)

Figura 20. Temperaturas de transformacao de fase do atuador de LMF de NiTi.

Verifica-se na Figura 20 que a transformacao de fase do fio de NiTi
durante o resfriamento ocorre em duas etapas. Na primeira etapa, entre 48 °C
e 42 °C (Rs e Ry) forma-se a estrutura martensitica conhecida por fase R
(Romboédrica) e continuando o resfriamento entre 12 °C e - 19 °C (Ms e M)
essa estrutura se transforma na fase martensita monoclinica (Otsuka &
Wayman, 1998; Lagoudas, 2008). Durante o aquecimento a reversdo dessa

transformac&o ocorre em uma Unica etapa entre 48 °C e 62 °C (As e A;). Assim

45



sendo, as temperaturas Ms e M; estdo localizadas abaixo da temperatura
ambiente (~ 27 °C), implicando numa transformacao parcial do fio de NiTi
utilizado, correspondente a regido da fase R e austenitica (Otsuka & Wayman,
1998; Lagoudas, 2008). Desta forma, o potencial de deslocamento por
expansao e contracdo do atuador de LMF de NiTi ser4 apenas parcial, ja que
se utilizou o fio com temperaturas igual ou superior a ambiente (~28 °C).

Para a estabilizagdo mecéanica do fio de LMF de NiTi foi efetuado um
procedimento de ciclagem sob carga (conhecido como treinamento) usando
uma onda de corrente elétrica triangular, conforme ilustra a Figura 21. Foram
realizados 3000 ciclos de ativacdo sob carregamento mecanico de
aproximadamente 200 MPa.

Eletricidade Desigada Eletricidade Ligada e
P A P 2 e ol =
@
| Fio de NiTi Fio de NiTi § Ligado
B
. . ]
Resfriamento Agquecimento ~
3
=
Expansdo E
S| P S0, S — T, E Desligado
.__l ________________ o S e e - Tempo
Contragio
Bk |i Peso

Figura 21. Esquema do treinamento por ciclagem elétrica sob carga empregado na
estabilizacdo do atuador de LMF de NiTi.

Na Figura 22 é mostrado o comportamento geral de estabilizacdo do
deslocamento do fio de LMF de NiTi. Observou-se uma importante variacao da
faixa de deslocamento do fio nas primeiras centenas de ciclos, resultante do
seu alongamento gradual (acomodacdo de defeitos) sob os ciclos de
carregamento e descarregamento térmico e a presenca da carga de 200 MPa.
A partir de aproximadamente 2000 ciclos o deslocamento do fio tende a ser
praticamente estavel. Para o treinamento foram executados os 3000 ciclos a
fim de garantir a estabilidade do fio de LMF de NiTi.
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Corrente Elétrica (V)

Figura 22. Ciclagem para estabilizagao do deslocamento do fio de LMF de NiTi sob
carga de 200 MPa. Evolucao dos lagos de histerese do deslocamento como funcao da

corrente elétrica.

Apbs o processo de treinamento para estabilizacdo da resposta do fio
atuador, foi realizada a caracterizacao eletromecéanica do fio de LMF de NiTi
para os carregamentos de 50, 100,150, 200 e 250 MPa na forma de onda
triangular e no carregamento de 200 MPa na forma de onda triangular
reduzida. Nas Figuras 23 e 24, verifica-se o resultado da aplicacdo de uma
onda triangular e triangular reduzida para ativagdo do fio de NiTi sob
carregamento de 200 MPa, respectivamente para a onda triangular e triangular

reduzida.
301 (a) —— Deslocamento 301 (b) [—— Deslocamento
P —— Corrente Elétrica . i
< g 2,5 g 2,59 Resfriamento
© £ =
'§ o 2,0 o 2,0
N c
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= @® 8
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Figura 23. Ativagao do fio de NiTi submetido a uma onda triangular de corrente e
carga de 200 MPa. (a) Variagdo do deslocamento em funcao do tempo. (b) Lacos de

histerese de deslocamento em fungcéao da corrente elétrica.
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Figura 24. Ativagéo do fio de NiTi submetido a uma onda triangular reduzida de
corrente e carga de 200 MPa. (a) Variacao do deslocamento em fungéo do tempo. (b)

Lacos de histerese de deslocamento em fungdo da corrente elétrica.

Como pode ser observado na Figura 23 existe um atraso entre a
corrente aplicada e a resposta do fio de LMF de NiTi. Isso ocorre
principalmente devido a inércia na transferéncia de calor durante o
resfriamento do fio atuador, de forma que a expansao do fio nessa fase nao
acompanha a reducdo da corrente elétrica na mesma velocidade, gerando
esse atraso. Mesmo assim, nota-se que os lagcos de histerese no
deslocamento estdo exatamente sobrepostos uns sobre o0s outros como
resultado da aplicagdo da onda triangular de corrente.

Na Figura 24 observa-se que a ativacdo do atuador de LMF de NiTi
usando uma onda triangular reduzida gera lacos de histerese incompletos
(sublagos). Verifica-se na Figura 24(a) que a onda triangular é reduzida sempre
a partir do pico de corrente no aquecimento (0,80 A), fazendo com que os
sublacos, mostrados na Figura 24(b), se iniciem exatamente a partir da curva
de deslocamento durante o resfriamento. Na realidade para obter os sublagos
faz-se em sequencia uma série de resfriamentos parciais do fio de LMF
através da reducdo da corrente elétrica para um valor minimo sempre

crescente.
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5.2. Bancada de caracterizacao termomecanica

A Figura 25 mostra uma ilustracdo esquematica da BCT mencionada
anteriormente. Essa bancada pode ser utilizada em véarios modos de
carregamento mecanico no atuador de LMF (Nascimento Neto, 2007).

Haste LVDT ]
F “a ] MODO TRACAO

Termopar

' & PC
A - \ Sistema de
mostra

/ Aquisi¢do

A —
Fio de NiTi
de 1,5 mm

Figura 25. llustragao do funcionamento da BCT operando no modo de tragdo. Fonte:
Nascimento Neto (2007).

A plataforma da Figura 25, como mencionado anteriormente, foi
desenvolvida para determinagdo do comportamento termomecanico de
atuadores de LMF via ativagédo por variagdo de temperatura do ambiente em
que o atuador esta inserido. Na Figura 26, apresenta-se uma foto da estrutura
completa da BCT.
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MODO DE TRACAO

(2} —Polias para sustantagio do
cabo de tracio

{3} — Garra de tracdo

Figura 26. Fotografia da BCT desenvolvida por Nascimento Neto (2007). (1) Estrutura
rigida. (2) Cabo de tragéo. (3) Sensor de deslocamento LVDT. (4) Haste mével. (5)
Garra de tragdo. (6) Carga de tragdo. (7) Banho termoregulavel. (8) Fonte de tenséo e
corrente. (9) Sistema de aquisicao de dados.

Para a caracterizagdo termomecanica de amostras de LMF, usando a
BCT, deve-se aplicar um carregamento mecanico constante, através de pesos,
com subsequente variacao controlada de sua temperatura. Para o modo de
tracdo ilustrado na Figura 25, uma amostra de fita ou fio de LMF de
comprimento situado entre 20 e 50 mm ¢€ fixado na garra de tracao (5)
conectada a haste movel (4) em que é aplicada um carregamento constante
por intermédio do cabo de tracdo (2) e dos pesos (6). Esse carregamento é
responsavel por impor uma deformagéo inicial na amostra de LMF, medida
pelo sensor de deslocamento LVDT (3). A amostra LMF sob carga é imersa no
banho termoregulavel (7) juntamente com um termopar tipo K. O sensor de
deslocamento e o termopar séo ligados a dois canais do sistema de aquisicao
de dados (9), e os dados de deslocamento e temperatura sdo armazenados

em um computador.
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O banho termoregulavel permite trabalhar na faixa de - 30 a 200 °C, com
um reservatério de 13 litros de 6leo de silicone Rhodorsil 47V 50 da Rhodia
Silicones, em que a amostra de ensaio fica imersa.

O sistema de aquisicdo de dados, da marga Agilent, modelo 34970A,
utiliza o programa Agilent BenchLink Date Logger Ultilities para gerenciar 0s
ensaios realizados, permitindo fazer a medicdo de tensdo elétrica,
deslocamento e temperatura.

Para quantificar o deslocamento do atuador de LMF durante a
mudancga de sua forma por agdo da temperatura se faz uso de um sensor
LVDT, semelhante aquele usado na BCE, da marca Solartron.

Utilizando a BCT, Rodrigues & De Araujo (2008) caracterizaram um fio e
fita de LMF de NiTi, no regime de carregamento isobarico (modo tracao),
obtendo entre outras, curvas caracteristicas de deformacdo em funcado da
temperatura. Durante o desenvolvimento do trabalho foram empregados fios
de NiTi com didmetro de 1,5 mm, adquiridos junto a empresa Memory-Metalle
GmbH (Alemanha). Esses fios sdo fabricados a partir da mesma liga M,
referente ao fio de NiTi de 0,29 mm utilizado na BCE. Assim, as temperaturas
de transformagé@o mostradas na Figura 20 valem também para o fio de 1,5 mm.
O fio de NiTi no estado como fornecido foi inicialmente recozido a 450 °C por
20 minutos em um forno de resisténcia elétrica da marca EDG, modelo Titan
Platinium Quartz, visando eliminar as tensées residuais oriundas do processo
de fabricacdo e maximizar a transformacdo martensitica que origina os
fendbmenos de memdria de forma.

A Figura 27 mostra o conjunto de curvas de histerese deformacéo-
temperatura para o fio atuador de LMF NiTi obtido com a BCT no regime de
tracao em diferentes niveis de carregamento. A ciclagem térmica foi realizada
entre -10 °C e 120 °C.
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Figura 27. Comportamento termomecénico isobarico do fio de NiTi de 1,5 mm de

didmetro. Curvas deformacgao — temperatura para diversos niveis de carga.

Verifica-se que a deformacgédo por expansao durante o resfriamento
aumenta com o aumento da carga externa, tendendo posteriormente a uma
saturacdo. Ao mesmo tempo, durante o aquecimento verifica-se um acumulo
de deformacéo sob carga na temperatura de 120 °C, principalmente para as
cargas de 150 MPa e 250 MPa. A diferenca entre estas duas deformacdes,
que corresponde a contracao do fio atuador durante o aquecimento, € o efeito
memdéria de forma sob carga, que varia de aproximadamente 3 % a 5,5 %,

apresentando tendéncia de saturacao com o aumento do carregamento. Este
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comportamento é tipico de atuadores de LMF (De Araujo et al, 1997; De
Araujo, 1999; Lagoudas, 2008).

A partir do conjunto de curvas deformacao — temperatura da Figura 27 é
possivel determinar as temperaturas de transformacgéo, sob carga, do atuador
de LMF de NiTi, aplicando tangentes nas curvas de resfriamento e
aquecimento. Nota-se um aumento das temperaturas de transformacdo a
medida que se aumenta a carga aplicada ao fio de LMF. Este aumento fica
melhor demonstrado na Figura 28, com a visualizagdo do deslocamento das
curvas de deformacdao em funcdo da temperatura para a direita. Este
comportamento de aumento das temperaturas de transformacéo com a carga
€ geralmente linear, e conhecido na literatura como uma lei de Clausius-
Clayperon para LMF (Otsuka & Wayman, 1998; Lagoudas, 2008).

—+— 250 MPa

8 7 200 MPa
] e 150 MPa
. —<— 100 MPa

61 50 MPa

%
‘;E Aquecimento

Deformacao (%)

| Resfriamento

20 0 20 40 60 80 100 120 140
Temperatura (°C)

Figura 28. Superposicao das curvas de histerese deformagao — temperatura da
Figura 27.

5.3. Desenvolvimento da arquitetura da RNA

Uma grande parte do esforco para o desenvolvimento desse trabalho foi
dedicado a geracao do conceito da arquitetura neural que permitisse identificar
a histerese de atuadores de LMF sob diferentes niveis de intensidade do
carregamento externo.

O uso de uma topologia neural com aprendizado supervisionado foi

sempre evidente devido a disponibilidade dos dados para os testes. Assim, foi
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escolhida a configuracdo na forma de Perceptron de Mdltiplas Camadas (do
inglés Multi Layer Perceptron — MLP) e como algoritmo, foi empregado o
backpropagation, ja que este € um aproximador universal de funcdes e se
indica a simulacdo de dados nao separaveis linearmente, caso classico do
comportamento de LMF devido principalmente a presenca de histerese e a
propria caracteristica do deslocamento em fungdo da temperatura durante a
transformacao de fase.

Apébs inUmeras tentativas conceituais para o desenvolvimento da RNA,
de como seriam dispostas as entradas e saidas da rede para que identificasse
o comportamento da histerese, se chegou a uma topologia bastante simples

para a arquitetura neural, a qual € mostrada na Figura 29.

Temperatura ou Corrente—» — € ou AL resfriamento
RNA

Carga —» — € ou AL aquecimento

Figura 29. Diagrama de blocos da arquitetura neural usada para identificacao da
histerese de atuadores LMF.

Na Figura 29, observa-se que a RNA tem duas entradas, uma para os
parametros temperatura ou corrente elétrica e outra para o valor da carga.
Duas saidas (com fung¢ado linear), que podem gerar quaisquer dos perfis
desejados, a saber, deformacdo ou deslocamento da LMF, dependendo do
banco de dados usado, se da BCT ou BCE. Entre as camadas de entrada e
saida existem as camadas escondidas. Pode-se ter apenas uma camada
escondida (com funcdo de transferéncia sigmdide) ou duas (com funcédo de
transferéncia sigmdéide na primeira e linear na segunda). Vale ressaltar que
todos os neur6nios da rede tém um parametro adicional, o bias.

A Figura 30 auxilia na visualizagdo de como foi realizada a entrada dos
dados normalizados e qual resposta na saida da rede era esperada. Tomando
com referéncia a rede da Figura 29, na entrada 1 (Temperatura ou Corrente
Elétrica) foi colocado um valor E1’, obtido experimentalmente e, na Entrada 2

(Carga) o valor da carga E2’ usada no experimento. Nesse caso, a resposta
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desejada na saida da rede seria os valores S1’ para o resfriamento e S2’ para
o aquecimento conforme Figura 30. Nao sendo os valores de saida iguais ao
desejados (os mesmo valores dos obtidos experimentalmente), um erro era
calculado pela rede para atualizagdo dos seus pesos. O processo de calculo
do erro e consequente ajuste de pesos se deram até que ocorresse a
convergéncia, ou seja, os valores obtidos pela rede e os obtidos
experimentalmente apresentassem diferenca minima. Resumidamente,
quando se fornece a RNA as entradas E1’ e E2’ se deseja na saida os valores
de S1’ e S2’ de forma simultdnea. Como se pode observar, neste trabalho nao
se separou as curvas de resfriamento e aquecimento em treinamentos
individuais da rede, sendo desta forma disponibilizadas em conjunto para um
mesmo treinamento da RNA.
S A

52'

E2'=E2" = Carga

51+
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Figura 30. Esquema da disponibilizagdo dos experimentais a entrada da RNA.

Para o desenvolvimento dos parametros 6timos de aprendizado da
RNA, foram efetuados testes com 6 algoritmos dos 17 disponiveis na toolbox
do programa Matlab® (Demuth, 2010) dedicada as RNA. Para verificar qual
seria o melhor algoritmo a utilizar, considerando o tempo de treinamento e a
melhor identificagdo do comportamento da histerese, foi utilizado um banco de
dados de variacao de resisténcia elétrica (VRE) em funcédo da temperatura (T)
do fio de LMF de NiTi sob carregamento de 250 MPa obtido na BCT por
Rodrigues & De Araujo (2008). O uso de um banco de dados de VRE-T foi
escolhido devido a possibilidade de maior complexidade no comportamento de

histerese quando comparado com a caracteristica de deformagéao-temperatura,
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0 que pode resultar em uma maior dificuldade no aprendizado da RNA e

portanto uma melhor escolha do algoritmo a ser utilizado nas identificacdes

seguintes.

O erro médio quadratico (do inglés Root-Mean-Square — RMS) foi

calculado para todos os pontos obtidos na simulagcao da RNA de acordo com a

configuragcédo otimizada de cada algoritmo (ou seja, no melhor coeficiente de

correlagdo), conforme definido pela Equacéo 4.

€Rrms

i=

N 2
Z (Xd - Xe)

X100 %

Em que x4 representa o dado de saida da RNA treinada, x. representa o

dado experimental e N o nimero de pontos do banco de dados.

A Tabela 1 apresenta a lista dos algoritmos testados e a comparacéo

entre seus parametros em comum.

Tabela 1. Lista de algoritmos utilizados na identificacdo do banco de dados de VRE-

temperatura.

Algoritmo Numero de Taxa de Fator de Menor
9 iteracoes aprendizado Tempo Erro (%)
traingd 5000 0,0015 Grande 0,77

traingdm
M=0.2 5000 0,0015 Grande 1,41
traingda 1000 0,05-1,00 Médio 1,44
. . delt_inc
trainrp Variavel delt dec Pequeno 5,03
traincgf Variavel Variavel Pequeno 1,01
trainlm Variavel Variavel Pequeno 0,65

O algoritmo traingd (Gradiente Descent Backpropagation) foi testado

impondo-se um maximo de 5000 iteragdes (ver Tab. A1, Apéndice A). Fixou-se

a taxa de aprendizado em 0,0015, ja que taxas maiores ocasionam a

desestabilizacdo do aprendizado da rede. Verificou-se que uma quantidade

infima de neurdnios nao satisfaz uma boa resposta da simulacdo da rede em
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comparagao com os dados experimentais (exemplos: testes 1 e 2). Por outro
lado, uma quantidade muito grande de neurdnios desestabiliza o aprendizado.

O segundo algoritmo testado para o banco de dados do fio de NiTi sob
carregamento de 250 MPa, foi o algoritmo traingdm (Gradient descent with
momentum backpropagation) (ver Tab. A2, Apéndice A). Utilizou-se nesse, 0s
mesmos parametros de rede anteriormente mencionados e o parametro
caracteristico desse algoritmo, momento=0,2, definido a partir de testes
preliminares da qualidade da resposta da RNA. Com este algoritmo a rede
apresentou baixo coeficiente de correlagao.

Outro algoritmo testado foi o traingda (Gradient Descent
Backpropagation with Adaptive Learning Rate) o qual apresenta a mesma
configuragado do traingd, mas com taxa de aprendizado variavel em funcao do
desempenho do aprendizado. Assim, foram introduzidas no algoritmo duas
taxas, uma de 0,05 e outra 1,00 (ver Tab. A3, Apéndice A). Como padrao do
algoritmo a quantidade de iteracdes é de 1000, que foi mantida para verificar a
eficiéncia do aprendizado com o algoritmo. Observou-se que para 0s
parametros de rede adotados, ndo se obteve uma boa resposta do coeficiente
de correlacdo. Assim, para esses parametros, pode-se afirmar que este
algoritmo nao € o mais apropriado para o aprendizado do comportamento do
atuador LMF.

Além desses algoritmos foi testado o trainrp (Resilient Backpropagation)
que tem em sua estrutura um fator de incremento (delt_inc) e outro de reducéo
(delt_dec) calculado a partir da mudancga dos pesos (ver Tab. A4, Apéndice A).
Enquanto a alteragdo dos pesos caminha em uma direcéo o fator delt_inc gera
uma maior compensacao desses. Por outro lado, se a alteracdo dos pesos
comecga a oscilar, o fator delt_dec gera uma reducdo na compensacao dos
pesos e bias. O resultado deste método é um treinamento extremamente
rapido da rede. Notou-se que o erro obtido seguindo o método adotado
apresentou o pior resultado quando comparado com os demais algoritmos
testados.

O quinto algoritmo testado foi o traincgf (Conjugate Gradient

Backpropagation with Fletcher-Reeves Restarts), o qual atualiza seus pesos a
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cada iteragcao, como também trabalha em fungéo do negativo do gradiente, ou
seja, na direcdo em que se diminui o erro muito mais rapido (ver Tab. A5,
Apéndice A). Algumas das caracteristicas desse algoritmo merecem ser
destacadas como: alto coeficiente de correlacdo e baixo tempo de treinamento
(situando-se igual ou menor que 6 segundos), neste ponto sendo bem inferior
ao traingd, o que agiliza o trabalho para se obter os parametros de rede.

Outros métodos (algoritmos) estao disponiveis no Matlab, entre eles o
algoritmo trainlm (Levenberg-Marquardt) que converge rapidamente seu
treinamento, entretanto tem um alto custo computacional. Seguindo a
metodologia adotada foram efetuados testes com a RNA usando o algoritmo
trainlm. Verificou-se para este algoritmo um alto coeficiente de correlagdo em
praticamente todos os testes realizados (ver Tab. A6, Apéndice A). Para a
escolha da melhor configuracao de rede foi observado o melhor resultado do
coeficiente de correlacdo para o regime de testes. Assim, tem-se na
configuragdo com 15 neurbnios os melhores parametros de RNA para
simulagdo de um banco de dados unico usando o algoritmo trainlm.

Resumidamente, observou-se que os trés primeiros algoritmos sao
sensiveis a taxa de aprendizado (que € fixa) podendo desestabilizar o
treinamento da rede, caso esta seja muito alta para uma dada configuracédo da
RNA (ver Tabelas A1 e A2 do apéndice A). Alguns arranjos neurais
apresentaram altos coeficientes de correlagado, entretanto ndo demonstraram
repetitividade nos resultados, o que foi atribuido a uma otimizagéao particular
dos pesos (disponibilizados aleatoriamente pelo Matlab®) no momento do
treinamento para o arranjo testado e ndo se repete para outros parametros de
inicializagao randémicos.

O algoritmo escolhido para a continuacao dos testes de identificacao foi
o trainlm (Levenberg-Marquardt) utilizando como referéncia seu baixo tempo
para treinamento, alto coeficiente de correlacdo (reduzido erro) e a propria
indicacao da literatura referente a toolbox do Matlab® (Demuth, 2010).
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Preliminarmente aos testes de estimacdo do comportamento de
histerese dos atuadores de LMF, realizou-se um mapeamento das
configuragbes 6timas de uma rede, com apenas uma entrada, para a
identificacdo da histerese do deslocamento em fungéo da corrente elétrica. Em
seguida, utilizando a configuracdo de RNA mostrada na Figura 29, foi
verificada a capacidade da rede treinada estimar o comportamento histerético
intermediario do atuador LMF com carregamento entre dois bancos de dados
utilizados para o treinamento. Esse levantamento da capacidade de estimacao
da RNA foi efetuado utilizando inicialmente uma camada escondida de
neurdnios, variando de 1 a 25. Em seguida, foi verificada a resposta da rede
para duas camadas escondidas (ocultas), com a primeira camada variando de
1 a 10 neurdnios e a segunda de 2 a 8. Na secdo 6.1 sdo apresentados os
resultados desta analise para os bancos de dados eletromecénicos, usando a

BCE, e na secao 6.2 os dados de origem termomecanica obtidos com a BCT.

6.1. Identificacao da histerese eletromecéanica

Antes de verificar a capacidade da RNA (Figura 29) treinada estimar um
comportamento do fio de LMF NiTi com 0,29 mm de didmetro, realizou-se uma
varredura da capacidade de um RNA identificar o comportamento do
deslocamento do fio ao longo do tempo de ativacao para as ondas triangular e
triangular reduzida. Desta forma, conforme ilustra a Figura 31, foi fornecida a
uma rede com apenas uma entrada os dados do tempo e desejando na saida
a resposta do deslocamento do fio atuador. Para esta RNA foi utilizada apenas

uma camada escondida com fun¢éo de transferéncia sigmdide.

Tempo Deslocamento
i
RNA

Figura 31. RNA de apenas uma entrada e uma saida.
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A metodologia aplicada foi fazer variar a quantidade de neurénios de 1 a
25 na camada escondida e verificar o erro da simulacdo da RNA treinada
frente aos dados experimentais.

Na Figura 32 sdo apresentados os resultados da superposicdo da
simulagéo (com menor erro) da RNA treinada sobre os dados experimentais de

ativacao do fio de LMF de NiTi submetido a onda triangular de corrente
elétrica.
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Figura 32. Superposi¢ao da simulagcao da RNA sobre os dados experimentais do fio
de LMF de NiTi sob 200 MPa e ativado por onda de corrente elétrica triangular. (a)

Deslocamento-Tempo. (b) Deslocamento-Corrente Elétrica.

Na tabela B1, do Apéndice B, sdo apresentados os resultados dos
testes efetuados para o perfil de onda triangular. Observa-se que 0 menor erro
obtido foi de 0,54 % durante o teste com 22 neurénios na camada escondida.
Mostra-se na Figura 33 a tendéncia de diminuicdo do erro de simulacdo da
RNA com o aumento do numero de neurénios.
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Figura 33. Erro de simulagéao da RNA em fungao do niumero de neurbnios da rede.
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A Figura 34 apresenta a superposicdo da simulacdo da RNA, treinada

com 24 neurbnios na camada escondida, sobre os dados experimentais

coletados a partir da bancada da Figura 17, com o fio de LMF de NiTi

submetido a 200 MPa.
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Figura 34. Superposicao da simulagao da RNA sobre os dados experimentais do fio
de LMF NiTi sob 200 MPa e ativado por onda de corrente elétrica triangular reduzida.

(a) Deslocamento-Tempo. (b) Deslocamento-Corrente Elétrica.

Na tabela B2 do Apéndice B, sdo mostrados os resultados dos testes de

simulacdo da RNA para a onda de ativacdo elétrica triangular reduzida.

Conforme se pode observar, 0 menor erro apresentado pela simulagdo da RNA

para a onda de ativacao triangular reduzida foi de 0,46 % para a configuracao

com 24 neurbnios na camada escondida. Mostra-se na Figura 35 a tendéncia

de reducdo do erro da simulagdo da RNA com o aumento do numero de

neurdnios.
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Figura 35. Erro da simulagéo
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da RNA em funcéo do nimero de neurdnios.
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Essa capacidade da RNA aprender os comportamentos das Figuras 32
e 34 é bastante interessante, ja que o uso de controladores classicos para
acompanhar o atraso na resposta da LMF em fungdo do tipo de onda de
ativacao pode ser bastante dificil devido a necessidade de uma estrutura de
controle robusta. Além disso, com esse potencial de aprendizagem da RNA,
pretende-se a identificacdo do comportamento da LMF utilizando entradas de

onda de corrente elétrica ou temperatura diferentes do habitual.

6.1.1. Identificacao usando uma camada escondida

Na Tabela C1 do Apéndice C, sdo apresentados os resultados dos
testes de identificacdo da histerese eletromecénica realizados para os bancos
de dados correspondentes aos carregamentos de 150 MPa, 250 MPa
(treinamento) e 200 MPa (estimagéo), sob o fio de LMF NiTi. Conforme se
pode observar, a RNA apresentou erro de 3,98 % para a estimagcao do banco
de dados de 200 MPa na configuracdo com apenas 2 neurdnios na camada
escondida. Os erros para a simulagado dos bancos de dados de 150 MPa e 250
MPa foram de 9,50 % e 8,08 %, respectivamente. A Figura 36, mostra o
resultado da superposicao da simulacdo da RNA sobre os bancos de dados de
150 MPa, 250 MPa (treinamento) e 200 MPa (estimagéo).
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Figura 36. Superposicao da simulagao da RNA treinada com uma camada escondida,
sobre os dados experimentais do fio de LMF NiTi para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa
usados no treinamento da RNA e (c) 200 MPa usado para verificar o grau de

estimagédo da RNA.

Observando a Figura 37 verifica-se que, a medida que se aumenta o

erro na estimacao do banco de dados de 200 MPa, os erros na simulacado dos

bancos de dados utilizados no treinamento (150 MPa e 250 MPa) tendem a

diminuir. Essa variacdo do erro pode ser fruto do grau de generalizagdo da

rede, ou seja, quanto mais especialista a RNA for para os bancos de dados

usados no treinamento maior sera o erro na estimagao do terceiro banco de

dados.
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Figura 37. Evolugdo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulacdo dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 150 MPa, 250

MPa (treinamento) e 200 MPa (estimagao).

Na Tabela C2 do Apéndice C, sdo apresentados os resultados dos
testes de identificacdo da histerese eletromecénica realizados para os bancos
de dados de 100 MPa, 200 MPa (treinamento) e 150 MPa (estimacao).
Conforme se pode observar, a RNA apresentou um erro de 5,70 % para a
estimacdo do banco de dados de 200 MPa na configuragdo com apenas 2
neurénios, enquanto que na simulagdo dos bancos de dados de 100 MPa e
200 MPa esses erros foram de 13,96 % e 9,42 %, respectivamente.

A Figura 38 mostra o resultado da superposicdo da simulacdo da RNA
sobre os bancos de dados de 100 MPa, 200 MPa (treinamento) e 150 MPa
(estimacao).
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Figura 38. Superposicao da simulagao da RNA treinada com uma camada escondida
sobre os dados experimentais do fio de LMF NiTi para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa
usados no treinamento da RNA e (c) 150 MPa usado para verificar o grau de

estimacdo da RNA.

Novamente se constatou a tendéncia de aumento do erro na estimagao

(banco de dados de 150 MPa) a medida que a rede se torna especialista nos

bancos de dados usados no treinamento (100 MPa e 200 MPa), conforme

indica o comportamento da Figura 39.
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Figura 39. Evolucdo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulacao dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 100 MPa, 200

MPa (treinamento) e 150 MPa (estimagao).

Na Tabela C3 do Apéndice C, sdo apresentados os resultados dos
testes de identificacdo da histerese eletromecénica realizados para os bancos
de dados de 50 MPa, 150 MPa (treinamento) e 100 MPa (estimacao).
Conforme se pode observar, a RNA apresentou o erro de 24,30 % para a
estimacao do banco de dados de 100 MPa na configuracdo com apenas 5
neurdnios, enquanto que na simulagédo dos bancos de dados de 50 MPa e 150
MPa, esses erros foram de 14,85 % e 7,95 %, respectivamente. O alto erro
apresentado pela rede durante a estimagédo pode ser fruto do alto grau de
variagdo dos perfis das curvas para as cargas mais baixas, de 50 MPa, 150
MPa e 100 MPa, o que dificulta uma estimagcdo do comportamento da
histerese com um erro minimo.

A Figura 40 mostra o resultado da superposi¢cdo da simulagdo da RNA
sobre os bancos de dados de 50 MPa, 150 MPa (treinamento) e 100 MPa
(estimacao).
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Figura 40. Superposigao da simulacdo da RNA treinada com uma camada escondida
sobre os dados experimentais do fio de LMF NiTi para: (a) 50 MPa, (b) 150 MPa

usados no treinamento da RNA e (c) 100 MPa usado para verificar o grau de

estimagédo da RNA.

Mostra-se na Figura 41, a variagdo do erro na simulagédo da RNA para
0s bancos de dados de 50 MPa, 150 MPa (treinamento) e 100 MPa

(Simulacéo).
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Figura 41. Evolucdo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na

simulacao dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 50 MPa, 150 MPa

(treinamento) e 100 MPa (estimacao).
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6.1.2. Identificacao usando duas camadas escondidas

Conforme revela a Tabela D1 do Apéndice D, no caso das simulacdes
dos bancos de dados de 150 MPa, 250 MPa (treinamento) e 200 MPa
(estimacao), observou-se diversas configuragbes em que o erro para
estimacao do banco de dados de 200 MPa ficou abaixo de 10 %. Na melhor
configuragcéao (2-3) obtida, se observou um leve aumento do erro de 3,98 %
(erro para a configuragdo com uma camada escondida, ver se¢édo 6.1.1) para
4,02 %. Ja para as simulacbes dos bancos de dados utilizados no treinamento,
o erro foi de 8,94 % e 8,63 %, respectivamente para os bancos de dados de
150 MPa e 250 MPa. Estes erros foram praticamente equivalentes ao caso da
utilizacdo de apenas uma camada escondida, em que se constataram erros de
9,50 % e 8,08 %, respectivamente.

A Figura 42 mostra os resultados da superposi¢cao da simulagéo da rede
treinada para os bancos de dados de 150 MPa, 200 MPa (treinamento) e 250

MPa (estimacéo).
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Figura 42. Superposicao da simulagao da RNA treinada com duas camadas
escondidas sobre os dados experimentais para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa usados no
treinamento da RNA e (c) 200 MPa usado para verificar o grau de estimacao da RNA.
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A Tabela D2, do Apéndice D, mostra os resultados das simula¢des para

0s bancos de dados de 100 MPa,

200 MPa (treinamento) e 150 MPa

(estimacao) para a RNA com duas camadas escondidas. Observa-se, para a

estimacao do banco de dados de 150 MPa, uma redugéo do erro (quando se

compara os testes com uma e duas camadas escondidas) de 5,70 % para 4,02

% na configuragdo com 2 neurdnios na primeira camada e 5 na segunda. Ja

para os bancos de dados utilizados no treinamento houve uma leve reducéo

para a simulacéo do banco de dados de 100 MPa, de 13,96 % para 12,77 % e

um leve aumento para o banco de dados de 200 MPa de 9,42 % para 9,88 %.

A Figura 43 mostra o resultado da simulagdo da RNA treinada para os bancos
de dados de 100 MPa, 200 MPa e 150 MPa.
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Figura 43. Superposicao da simulagdo da RNA treinada com duas camadas

escondidas sobre os dados experimentais para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa usados no

treinamento da RNA e (¢) 150 MPa usado para verificar o grau de estimacao da RNA.

Conforme indica a Tabela D3, do Apéndice D, foi utilizada também a

configuracado de rede com duas camadas escondidas para os bancos de dados
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de 50 MPa, 150 MPa (treinamento) e 100 MPa (estimagédo). Nesse caso se
obteve uma reducdo do erro na estimacdo, de 24,30 % para 13,85 %
(comparando a quantidade de camadas escondidas) na configuracao de rede
com 4 neurdnios na primeira camada escondida e 5 na segunda. Para este
banco de dados houve uma grande reducao do erro, ja que foram reduzidos
mais de 10 pontos percentuais. O erro para a simulagdao dos bancos de dados
utilizados no treinamento ficaram em 6,14 % e 2,94 %, respectivamente para
os bancos de dados de 50 MPa e 150 MPa. Estes erros também foram
menores que 0s apresentados para a configuragcdo com apenas uma camada
escondida, em que se observaram erros de 14,85 % e 7,95 %,
respectivamente.

Na Figura 44, sdo apresentados os resultados das superposi¢cdes da
simulagdo da RNA treinada para os trés bancos de dados de referéncia: 50
MPa, 150 MPa e 100 MPa.
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Figura 44. Superposicao da simulagao da RNA treinada com duas camadas
escondidas sobre os dados experimentais para: (a) 50 MPa, (b) 150 MPa usados no
treinamento da RNA e (c) 100 MPa usado para verificar o grau de estimacao da RNA.
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6.2. Identificacao da histerese termomecanica

6.2.1. Identificacao usando uma camada escondida

Na Tabela E1 do apéndice E, sdo apresentados os resultados dos

testes de identificacdo da histerese termomecanica realizados para os bancos

de dados de 150 MPa, 250 MPa (treinamento) e 200 MPa (estimacao).

Verificou-se que o menor erro na estimacao da rede treinada com apenas uma

camada escondida se deu com 3 neurbnios, ficando em torno de 8,13 %.

A Figura 45 mostra a superposicao das simulacées da RNA para a
melhor configurag@o de rede obtida.
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Figura 45. Superposicao da simulacdo da RNA treinada com uma camada escondida

sobre os dados experimentais para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa usados no treinamento

da RNA e (c) 200 MPa usado para verificar o grau de estimacao da RNA.

Observando a Tabela E1, do Apéndice E, e a Figura 46 é possivel notar
que a rede se torna mais especialista nos bancos de dados usados no

treinamento quando se aumenta o nimero de neurdnios, entretanto perde a
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capacidade de generalizacao resultando em uma pior estimagéo do banco de
dados ndo fornecido durante o treinamento. Essa caracteristica também foi
observada para o treinamento com os bancos de dados eletromecanicos
(conforme discutido na se¢édo 6.1.1). Isso fica mais bem evidenciado quando
se compara o teste 3 e o teste 25, em que a simulac¢do da rede para os bancos
de dados usados no treinamento (150 MPa e 250 MPa) ficou em 4,28 %, 3,73
% e 0,79 %, 0,78 %, respectivamente, enquanto que as estimagdes (200 MPa)
para os mesmos testes apresentaram erros da ordem de 8,13 % e 143,30 %,
respectivamente.
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Figura 46. Evolugao do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulacao dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 150 MPa, 250
MPa (treinamento) e 200 MPa (estimagao).

Na Tabela E2 do Apéndice E, sdo mostrados os testes efetuados com o
treinamento da RNA (com uma camada escondida) para os bancos de dados
de 100 MPa e 200 MPa e estimacao do banco de dados de 150 MPa. O menor
erro na estimacao foi de 13,19 %, ou seja, com a rede tendo 4 neurbnios na
camada escondida. Ja os erros da simulacdo para os bancos de dados
utilizados no treinamento foram de 2,90 e 2,09 %, respectivamente, para os
bancos de dados de 100 MPa e 200 MPa.

A Figura 47 apresenta a superposi¢cao da simulagdo da RNA sobre os
dados experimentais usados para o treinamento e verificacdo da aproximacao

da estimacgao da rede.
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Figura 47. Superposi¢ao da simulagao da RNA treinada com uma camada escondida
sobre os dados experimentais para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa usados no treinamento

da RNA e (c) 150 MPa usado para verificar o grau de estimacao da RNA.

A mesma regra de especializacdo da RNA observada para os resultados
da Tabela E1 é valida para os resultados da Tabela E2, ou seja, a RNA perde
a capacidade de generalizar conforme se aumenta o numero de neurbnios
como pode ser observado na Figura 48.
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Figura 48. Evolucdo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulacdo dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 100 MPa, 200

MPa (treinamento) e 150 MPa (estimacgao).
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Para o caso da estimacado do banco de dados de 100 MPa e a RNA
treinada com os bancos de dados de 50 MPa e 150 MPa, conforme se pode
observar na Tabela E3 do Apéndice E, verificou-se um alto erro na estimacao
da RNA, sendo o menor para a configuragcdo com 4 neurbnios na camada
escondida, situando-se em 28,81 %. Este alto erro foi atribuido a grande
diferenca entre as curvas de deformacao-temperatura, conforme pode ser
observado na Figura 49, em que se superpde os trés comportamentos do fio
atuador de LMF NiTi.
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Figura 49. Superposicao das curvas experimentais do comportamento do fio de NiTi
sob os carregamentos de 50 MPa, 100 MPa e 150 MPa.

Na Figura 50 é mostrada a superposicdo das simulacdoes sobre os
respectivos dados experimentais para os trés bancos de dados mostrados na
Figura 49.

Pode-se observar na Figura 50, que ocorreu uma grande dispersédo da
simulacéo frente ao comportamento a ser estimado (banco de dados de 100
MPa). Por outro lado a RNA apresentou uma boa aproximacao para os dados
utilizados durante o treinamento, apresentando erros de 8,85 e 3,71 %,
respectivamente para os bancos de dados de 50 e 150 MPa, conforme Tabela
E3, do Apéndice E.
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Figura 50. Superposigao da simulacdo da RNA treinada com uma camada escondida
sobre os dados experimentais para: (a) 50 MPa, (b)150 MPa usados no treinamento

da RNA e (c) 100 MPa usado para verificar o grau de estimacao da RNA.

Mostra-se na Figura 51 a evolucdo do erro na estimacao do banco de

dados de 100 MPa com o aumento do nimero de neurodnios.
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Figura 51. Evolugdo do erro da RNA treinada com uma camada escondida na
simulacdo dos dados experimentais do fio de LMF NiTi submetido a 50 MPa, 150 MPa
(treinamento) e 100 MPa (estimacao).
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6.2.2. Identificacao usando duas camadas escondidas

Com o objetivo de verificar se é possivel reduzir o erro dos testes com
uma camada escondida, foram realizados treinamentos da RNA com duas
camadas escondidas variando o numero de neurbnios na primeira camada de
1 a 10 e na segunda de 2 a 8. Nas Tabelas F1, F2 e F3 do Apéndice F sao
apresentados os resultados desses testes em que se utilizam as mesmas
configuragdes de disponibilizacdo de dados.

Conforme mostra Tabela F1, do Apéndice F, no caso das simulagdes
dos bancos de dados de 150 MPa, 250 MPa (treinamento) e 200 MPa
(estimacao), observou-se diversas configuragbes em que o erro para
estimacao do banco de dados de 200 MPa ficou abaixo de 10 %. Na melhor
configuracéo (5-2) obtida se teve uma reducao do erro de 8,13 % (erro para a
configuracdo com uma camada escondida, ver secao 6.2.1) para 6,82 %. Ja
para as simulag¢des para os bancos de dados utilizados no treinamento, o erro
foi de 2,67 % e 1,80 % respectivamente para os bancos de dados de 150 MPa
e 250 MPa. Estes erros foram menores que o caso da utilizacdo de apenas
uma camada escondida, em que se constataram os erros de 4,28 % e 3,73 %,
respectivamente.

A Figura 52 mostra os resultados da superposicao da simulacao da rede
treinada para os bancos de dados de 150 MPa, 250 MPa (treinamento) e 200
MPa (estimacao).
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Figura 52. Superposicao da RNA treinada com duas camadas escondidas sobre os
dados experimentais para: (a) 150 MPa, (b) 250 MPa (treinamento) e (b) 200 MPa
(estimacao).

A Tabela F2, do Apéndice F, mostra os resultados das simulagdes para
os bancos de dados de 100 MPa, 200 MPa (treinamento) e 150 MPa
(estimacao) para a RNA com duas camadas escondidas em que se apresentou
para a estimagdo do banco de dados de 150 MPa uma redugdo do erro,
(quanto se compara os testes com uma e duas camadas escondidas) de 13,19
% para 11,02 % na configuracdo com 4 neurbnios na primeira camada e 5 na
segunda. Entretanto, fazendo a mesmo comparativo em relacdo as camadas
escondidas, para esta mesma configuracdo de bancos de dados utilizados no
treinamento houve um aumento do erro de 2,90 % e 2,09 % para 8,80 % e
6,02 %, respectivamente para os bancos de dados de 100 MPa e 200 MPa. A
Figura 53 mostra o resultado da simulagdo da RNA treinada para os bancos de
dados de 100 MPa, 200 MPa e 150 MPa.
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Figura 53. Superposicao da RNA treinada com duas camadas escondidas sobre os
dados experimentais para: (a) 100 MPa, (b) 200 MPa (treinamento) e (c) 150 MPa
(estimacao).

Conforme mostra a Tabela F3, do Apéndice F, a configuracao de rede
com duas camadas escondidas foi utilizada também para os bancos de dados
de 50 MPa, 150 MPa (treinamento) e 100 MPa (estimacao) reduzindo o erro de
28,81 % para 18,52 % (comparando a quantidade de camadas escondidas) na
configuragdo de rede com 2 neurbnios na primeira camada escondida e 5 na
segunda. Para este banco de dados houve uma boa reducédo do erro, ja que
foram reduzidos mais de 10 pontos percentuais. Além disso, aproximadamente
esse mesmo percentual de erro na estimagdo € verificado para outras
configuracbes, o que mostra certa reprodutibilidade dos resultados para
diferentes configuracées. O erro para a simulacdo dos bancos de dados
utilizados no treinamento ficaram em 19,93 % e 8,41 %, respectivamente para
os bancos de dados de 50 MPa e 150 MPa, o que representou um aumento
em comparagcdo com a configuracdo de rede com apenas uma camada

escondida.
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Na Figura 54, sdo apresentados os resultados das superposi¢cdes da
simulagdo da RNA treinada para os trés bancos de dados de referéncia: 50
MPa, 150 MPa e 100 MPa.
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Figura 54. Superposicao da RNA treinada com duas camadas escondidas sobre os
dados experimentais para: (a) 50 MPa, (b) 150 MPa (treinamento) e (c) 100 MPa

(estimacao).
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7. CONCLUSOES

Neste trabalho foi estudada a capacidade de uma RNA aprender o
comportamento da histerese de fios atuadores de uma LMF de NiTi a partir de
bancos de dados de ativagdes elétrica e térmica. Adicionalmente, verificou-se
a capacidade de estimagdo de uma RNA com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (trainlm), disponivel no Matlab®, para um banco de dados nao
fornecido a rede durante o treinamento.

Através dos resultados obtidos, foi possivel concluir que a configuracao
de RNA utilizada permite a identificacdo do comportamento da histerese
elétrica da LMF de NiTi com alto grau de precisdo. Neste caso, foram
observados que os menores erros obtidos durante os testes com a RNA de
apenas uma camada escondida (especialmente desenvolvida para verificar a
capacidade de aprendizagem das RNA) foram de 0,54 % na configuragdo com
22 neurdnios nesta camada e 0,46 % para a configuragdo de 24 neurdnios,
respectivamente para o caso de aplicacdo da onda triangular de corrente
elétrica e onda triangular de corrente elétrica reduzida. A ordem de grandeza
desses erros pode ser considerada bastante pequena, demonstrando um alto
grau de identificagdo do comportamento do atuador LMF pela RNA. Observou-
se também que em ambos os casos hd uma tendéncia de diminui¢do do erro
de simulagdo da RNA com o0 aumento do numero de neurdnios.

No caso da RNA com duas entradas e saidas (utilizada para estimar um
comportamento do atuador LMF sob carga) verificou-se que a RNA obtém
erros aceitaveis na estimagdo dos bancos de dados que contém o
comportamento da LMF, principalmente para os maiores carregamentos (150
MPa e 200 MPa). No caso dos bancos de dados de origem elétrica, sob carga
de 200 MPa, a RNA de 2 entradas e 2 saidas apresentou erro de 3,98 % e
4,02 %, respectivamente na rede com Unica camada escondida e com 2
camadas escondidas. Esses valores demonstraram que ndo houve melhora de
resultados com o acréscimo da segunda camada escondida. Ja para a
estimacdo dos dados do banco de 150 MPa, também de origem elétrica,

observou-se uma reducao do erro de 5,70 % para 4,02 % com o acréscimo da
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segunda camada escondida. Neste caso, ocorreu uma melhora na
aproximagdo da estimagcdo da RNA. Adicionalmente, para a estimacado do
banco de dados de 100 MPa (de origem elétrica) houve uma boa reducao do
erro com o acréscimo da segunda camada escondida, diminuindo de 24,30 %
para 13,85 %, 0 que representa uma vantagem na sua utilizagéo.

Os testes de estimacado (utilizado a RNA com duas entradas e duas
saidas) para os bancos de dados de origem térmica apresentaram
praticamente a mesma tendéncia de reducdo do erro com a inclusdo da
segunda camada escondida. No caso, da estimacdo do banco de dados de
200 MPa, o erro com uma camada escondida foi de 8,13 %, enquanto que com
duas camadas esse erro foi de 6,82 %. Para o carregamento de 150 MPa a
reducéao foi de 13,19 % para 11,02 %. Ja para o de 100 MPa o erro caiu de
28,81 % para 18,52 %.

Diante dos resultados obtidos, verifica-se que a técnica de RNA pode
ser utilizada para aprender o comportamento de histerese de atuadores
baseados em LMF e ainda ser util para estimar um comportamento nao
disponibilizado a rede durante o treinamento, tornando-se uma ferramenta
bastante interessante para o desenvolvimento e aprimoramento de aplica¢des

que usam LMF na forma de atuadores.
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8. SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Com base nos resultados e conclusdes obtidas desta pesquisa, é

possivel sugerir as seguintes opcdes de trabalhos futuros:

A partir da capacidade de aprendizagem das RNA, criar um controlador
neural capaz de controlar a resposta de deslocamento do atuador;
Utilizar diferentes fungdes de ativagdo por corrente elétrica de modo a
se obter diferentes comportamentos das LMF;

Estudar a capacidade de generalizacdo da RNA determinando pesos e
bias iniciais sempre iguais para os comportamentos estudados da LMF.
Nesse sentido, impor diferentes performances para o treinamento da
rede, a fim de melhorar o grau de estimacéo da RNA;

Utilizar RNA para estimar outros comportamentos das LMF, como por
exemplo, a resposta da variagdo de resisténcia elétrica em funcdo da
temperatura ou corrente elétrica, como também o regime de

superelasticidade.
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APENDICES

Apéndice A

A1. Parametros de treinamento e resultados para a simulagao do banco de dados do fio de NiTi sob carregamento

de 250 MPa

Quantidade de
testes

©o~NoOOOp~WN =

Treinamento

Algoritmo

traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd

Camada
de
Neurdbnios
1

© oo ~NO O A~WN

Taxa de
aprendizado

0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015

Numero de
iteracoes

5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000

Tempo

(s)

101
106
108
106
113
109
109
106
109
108
108
110
109
110
113
111
111
113
110
116

Resultados

Performanc
e

36,0000
1,8600
0,3010
0,2980
0,1390
0,1330
0,2690
0,1030
0,0993
0,0578
0,1030
0,0900
0,0506
0,0480
0,0967
0,0459
0,0466
0,0585
0,0449
0,0515

Gradiente

0,1975
0,2580
0,1510
0,1150
0,0490
0,0550
0,0934
0,0503
0,0381
0,0455
0,0651
0,0799
0,0515
0,0302
0,0316
0,0384
0,0336
0,0520
0,0308
0,0422

Regressao
Linear

0,84993
0,99277
0,99884
0,99885
0,99946
0,99949
0,99896
0,99960
0,99962
0,99978
0,99960
0,99965
0,99980
0,99981
0,99963
0,99982
0,99982
0,99977
0,99983
0,99980
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21
22
23
24
25
26
27
28
29
32
33
34
35

traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd
traingd

15
15
15
16
16
16
16
16
17
17
17
18
18

0,0015
0,0016
0,0017
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0016
0,0015
0,0013
0,0010
0,0015
0,0015

5000
5000
290
5000
5000
5000
5000
316
328
5000
5000
266
268

111
112

112
109
116
115

111

113
6
6

0,0498 0,0348
0,0456 0,0380
Desestabilizou
0,0289 0,0256
0,0318 0,0455
0,0264 0,0269
0,0239 0,0310
Desestabilizou
Desestabilizou
0,0671 0,0589
0,0684 0,0687
Desestabilizou
Desestabilizou

0,99981
0,99982

0,99989
0,99988
0,99990
0,99991

0,99974
0,99974

A2. Parametros de treinamento e resultados para a simulagao do banco de dados do fio de NiTi sob carregamento

de 250 MPa

Quantidade
de testes

©o~NOoOOOp~WND =

Treinamento

Algoritmo

traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm

Camada

de

Neurdnios

1

© oo ~NOOh~WDN

Taxa de

aprendizado

0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0023
0,0023

Numero de Temp

iteracoes

5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000

o (s)

113
114
114
116
115
118
116
115
116
117
115
115

Resultados
Performace Gradiente
31,8000 0,2150
1,8500 0,2530
1,9300 0,1950
0,3770 0,2840
0,2120 0,0619
0,1270 0,0249
0,1760 0,0387
0,1240 0,0761
0,1260 0,0495
0,0570 0,0488
0,0671 0,0394
0,0481 0,0324

Regresséao
Linear

0,85635
0,99262
0,99212
0,99854
0,99919
0,99950
0,99934
0,99952
0,99952
0,99978
0,99974
0,99982
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm
traingdm

10
11
12
13
14
15
15
15
15
16
16
16
16
17
17
18
18
18
19
19
20
20
21
21
22
22
23
23
23
24
24
25
25

0,0024
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0016
0,0016
0,0017
0,0015
0,0015
0,0015
0,0016
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0015
0,0014
0,0015
0,0014
0,0014
0,0014

316
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000

301
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000
5000

5000
5000

11
5000

7
131
119
116
114
115
116
117

6
116
116
113

7
116
117
116
118
116
117
116
117
117
117
118
117
118
116

1
116

1
119

1
112

Desestabilizou
0,0602
0,1000
0,0599
0,0666
0,0302
0,0555
0,0371

Desestabilizou
0,0894
0,0253
0,0304

Desestabilizou
0,0584
0,0511
0,0283
0,0262
0,0360
0,0427
0,0467
0,0331
0,0388
0,0342
0,0462
0,0273
0,0357
0,0299

Desestabilizou
0,0401

Desestabilizou
0,0385

Desestabilizou
0,0383

0,0528
0,0873
0,0577
0,0465
0,0376
0,0333
0,0378

0,0598
0,0248
0,0335

0,0439
0,0466
0,0381
0,0335
0,0444
0,0485
0,0514
0,0389
0,0417
0,0293
0,0470
0,0294
0,0427
0,0391

0,0406
0,0664

0,0394

0,99977
0,99963
0,99977
0,99974
0,99988
0,99978
0,99985

0,99966
0,99990
0,99988

0,99978
0,99981
0,99989
0,99989
0,99987
0,99984
0,99982
0,99987
0,99986
0,99986
0,99983
0,99989
0,99986
0,99988

0,99984
0,99985

0,99986
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46 traingdm 25 0,0014 6 1 Desestabilizou
47 traingdm 25 0,0013 5000 109 0,0399 0,0623 0,99983

A3. Parametros de treinamento e resultados para a simulagao do banco de dados do fio de NiTi sob
carregamento de 250 MPa

Treinamento Resultados
. Camada , =
Quantidade de . Taxade Numerode Temp Performanc . Regressao
testes Algoritmo df" . aprendizado iteracbes 0 (s) e Gradiente Linear
Neurdnios
1 traingda 1 0,05-1,0 23 1 36,4000 2,0300 0,84922
2 traingda 2 0,05-1,0 1000 22 2,3600 0,4220 0,99087
3 traingda 3 0,05-1,0 1000 21 0,6360 0,4310 0,99761
4 traingda 4 0,05-1,0 1000 21 0,5010 0,2990 0,99809
5 traingda 5 0,05-1,0 1000 22 0,2120 0,1140 0,99920
6 traingda 6 0,05-1,0 1000 22 0,1720 0,1390 0,99935
7 traingda 7 0,05-1,0 1000 22 0,2410 0,2050 0,99906
8 traingda 8 0,05-1,0 1000 24 0,1480 0,1720 0,99942
9 traingda 9 0,05-1,0 1000 22 0,1560 0,1680 0,99937
10 traingda 10 0,05-1,0 1000 21 0,0820 0,1280 0,99969
11 traingda 11 0,05-1,0 1000 22 0,1480 0,1830 0,99943
12 traingda 12 0,05-1,0 1000 22 0,1670 0,2860 0,99929
13 traingda 13 0,05-1,0 1000 22 0,1750 0,3170 0,99930
14 traingda 14 0,05-1,0 1000 23 0,1670 0,2310 0,99935
15 traingda 15 0,05-1,0 1000 22 0,0942 0,2350 0,99966
16 traingda 16 0,05-1,0 1000 22 0,1620 0,2280 0,99936
17 traingda 17 0,05-1,0 1000 23 0,1370 0,3300 0,99948
18 traingda 18 0,05-1,0 1000 23 0,1040 0,3340 0,99960
19 traingda 19 0,05-1,0 1000 22 0,1130 0,2530 0,99954
20 traingda 20 0,05-1,0 1000 22 0,0912 0,3260 0,99966
21 traingda 21 0,05-1,0 1000 22 0,2610 0,5730 0,99904
22 traingda 22 0,05-1,0 1000 22 0,1510 0,4690 0,99941
23 traingda 23 0,05-1,0 1000 22 0,0977 0,3020 0,99961



24 traingda 24 0,05-1,0 1000 22 0,1880 0,8220 0,99928
25 traingda 25 0,05-1,0 1000 22 0,4210 1,1200 0,99833

A4. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo do banco de dados do fio de NiTi sob
carregamento de 250 MPa

Treinamento Resultados
Qua?tidade de Algoritmo Car;eada Taxa.de Nu&neero Temp Performanc Gradiente Regresséo
estes Neurénios aprendizado iteracdes o (s) e inear
1 trainrp 1 - 33 1 38,6000 1,5400 0,84569
2 trainrp 2 - 30 1 2,7900 3,0300 0,99108
3 trainrp 3 - 45 2 1,6700 1,1900 0,99399
4 trainrp 4 - 103 3 1,5900 1,4300 0,99371
5 trainrp 4 - 25 1 2,4000 1,5900 0,99216
6 trainrp 5 - 144 4 0,1630 0,3740 0,99938
7 trainrp 5 - 72 2 0,1220 0,0847 0,99951
8 trainrp 5 - 88 2 0,1610 0,2720 0,99940
9 trainrp 5 - 135 4 1,0800 1,0900 0,99583
10 trainrp 6 - 65 2 0,2800 0,5420 0,99890
11 trainrp 7 - 38 1 1,3800 2,5700 0,99679
12 trainrp 8 - 50 2 1,3100 0,9970 0,99539
13 trainrp 9 - 80 2 0,2580 0,7060 0,99908
14 trainrp 10 - 38 1 0,3360 1,3800 0,99892
15 trainrp 11 - 72 2 0,7150 2,1200 0,99732
16 trainrp 12 - 68 2 0,2120 1,1300 0,99926
17 trainrp 13 - 81 2 0,2300 0,8480 0,99914
18 trainrp 14 - 90 3 0,3840 1,2500 0,99857
19 trainrp 15 - 224 6 0,1420 0,4180 0,99940
20 trainrp 16 - 57 2 1,0700 3,8300 0,99656
21 trainrp 17 - 90 3 0,7550 3,4500 0,99745
22 trainrp 18 - 195 5 0,2770 1,2600 0,99896



23
24
25
26
27
28
29

trainrp
trainrp
trainrp
trainrp
trainrp
trainrp
trainrp

19
20
21
22
23
24
25

107
74
190
70
55
96
105
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0,3800
0,3870
0,6200
1,0400
1,2100
0,9480
0,7590

1,3200 0,99854
1,6800 0,99864
2,7200 0,99778
3,5100 0,99623
4,1400 0,99610
3,0600 0,99652
3,1500 0,99741

A5. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo do banco de dados do fio de NiTi sob carregamento de 250 MPa
Treinamento

Quantidade
de testes

©oOoONOOOHA~WN =

Algoritmo

traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf

Camada
de
Neurdnios
1

© 00N O~ WN

Taxa de
aprendizado

Numero
de
iteragbes
9
46
11
53
21
32
31
31
48
56
93
35
117
85
56
39
37
28
26

Tempo

(s)

1
2
1
3
2
2
2
2
4
3
4
2
6
4
3
2
2
2
2

Resultados
Perfo;m anc  Gradiente
38,4000 4,4600
2,0500 0,4160
16,3000 13,1000
0,7040 2,3600
0,2600 1,1000
0,1640 0,3510
0,2270 0,3400
0,2460 0,9540
0,1050 0,4850
0,0968 2,3300
0,0869 0,1950
0,2410 1,2200
0,0496 0,3620
0,0635 0,3600
0,0774 0,3920
0,2190 2,7800
0,2150 1,4900
0,3120 1,4500
0,2280 1,7900

Regressao
Linear
treinamento
0,78389
0,22221
0,06786
0,37692
0,40131
0,05990
0,52728
0,69375
0,01461
0,60689
0,66693
0,06500
0,59696
0,34387
0,05191
0,00530
0,34935
0,59110
0,76654

Regressao
Linear Teste

0,83284
0,99128
0,91879
0,99753
0,99907
0,99938
0,99878
0,99898
0,99940
0,99955
0,99941
0,99906
0,99975
0,99953
0,99949
0,99912
0,99861
0,99777
0,99868
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20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf
traincgf

15
15
15
16
16
17
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
19
20
20
21
22
23
24
25

132
31
28
61
41
79
55
59
74
66
42
156
158
60
88
52
69
94
100
120
62
66
150
46
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0,0524
0,1920
0,2060
0,0785
0,2190
0,0767
0,0671
0,0619
0,0672
0,0397
0,0997
0,0173
0,0210
0,0681
0,0295
0,0693
0,0671
0,0269
0,0459
0,0453
0,1140
0,0470
0,0269
0,2350

0,0793
2,0500
2,1000
0,1620
1,1500
0,1880
0,5120
0,3200
0,3030
0,6990
1,8900
0,0502
0,0792
0,4820
0,1260
0,4180
0,9140
0,1070
0,3590
0,8420
1,7900
0,2630
0,1800
1,9100

0,25813
0,80114
0,38674
0,31950
0,45651
0,65902
0,73878
0,32173
0,20888
0,00401
0,34798
0,01502
0,27171
0,61012
0,69865
0,25259
0,53728
0,29260
0,07753
0,88456
0,45191
0,57448
0,79109
0,29443

0,99961
0,99866
0,99742
0,99892
0,99202
0,99939
0,99954
0,99961
0,99956
0,99965
0,99913
0,99939
0,99980
0,99887
0,99967
0,99912
0,99261
0,99966
0,99813
0,99933
0,99867
0,99955
0,99954
0,99742

A6. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo do banco de dados do fio de NiTi sob carregamento de 250 MPa
Treinamento

Quantidade de
testes

1
2
3

Algoritmo

trainlm
trainlm
trainlm

Camada
escondida aprendizado

1
2
3

Taxa de

NUumero de Tempo
iteragbes

88
11
27

(s)
5

N —

Resultados

Performance Gradiente

37,3000
1,4800
1,4500

0,0000
0,0005
0,0018

Regresséao
Linear
treinamento
0,85223
0,99426
0,99470

Regressao
Linear Teste

0,81553
0,99537
0,99553
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trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainlm
trainlm
trainlm

22
45
31
11
65
11
54

59
42
13
11
19
19
68
61
10
27
60
13
81
11
17
18
68
21
10
16
19
25
83
25
38
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0,0969
0,0300
0,0828
0,1970
0,0380
0,0526
0,0201
0,0922
0,0045
0,0210
0,0319
0,0502
0,0312
0,0171
0,0118
0,0119
0,1010
0,0282
0,0085
0,0251
0,0024
0,0290
0,0198
0,0182
0,0159
0,0095
0,0193
0,0197
0,0184
0,0083
0,0033
0,0158
0,0129

0,0000
0,0179
0,0162
2,1000
0,0984
0,0605
0,0145
0,0780
0,0170
0,0243
0,2130
0,3480
0,2780
0,0766
0,0041
0,0151
0,4180
0,0601
0,0304
0,0174
0,0036
0,4900
0,0399
0,0409
0,0070
0,1210
0,0089
0,0662
0,1730
0,0016
0,0063
0,0115
0,0228

0,99961
0,99990
0,99969
0,99941
0,99986
0,99984
0,99993
0,99994
0,99998
0,99992
0,99989
0,99994
0,99989
0,99995
0,99995
0,99995
0,99976
0,99990
0,99997
0,99992
0,99999
0,99993
0,99993
0,99995
0,99994
0,99997
0,99994
0,99993
0,99993
0,99997
0,99999
0,99994
0,99995

0,99931
0,99964
0,99953
0,99917
0,99974
0,99962
0,99979
0,99992
0,99972
0,99993
0,99920
0,99955
0,99990
0,99985
0,99978
0,99979
0,99964
0,99995
0,99992
0,99985
0,99980
0,99983
0,99979
0,99996
0,99985
0,99991
0,99989
0,99994
0,99995
0,99996
0,99979
0,99996
0,99975
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69

trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm

16
17
17
17
17
18
18
18
18
19
19
19
19
20
20
20
20
21
21
21
21
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24

10
88
34
14

22
17

21
15
14
18
15
15

17

24
15
13
13

15
10
23

12
19
52
46

15
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0,0191
0,0070
0,0045
0,0185
0,1530
0,0075
0,0069
0,0729
0,0172
0,0098
0,0126
0,0177
0,0070
0,0028
0,0041
0,0672
0,0037
0,0692
0,0051
0,0044
0,0150
0,0024
0,0170
0,0101
0,0286
0,0071
0,2030
0,0129
0,0084
0,0038
0,0020
0,0422
0,0020

0,0928
0,1110
0,0060
0,1030
0,1090
0,0094
0,0105
0,4890
0,4670
0,0093
0,0115
0,7630
0,0030
0,0367
0,0526
0,0334
0,0224
0,1660
0,1430
0,0081
0,4090
0,0134
0,0402
0,3480
0,0182
0,0685
0,1510
0,1410
0,0068
0,0211
0,0010
0,1780
0,0197

0,99997
0,99997
0,99998
0,99996
0,99997
0,99997
0,99998
0,99996
0,99995
0,99996
0,99996
0,99995
0,99997
0,99999
0,99999
0,99996
0,99999
0,99997
0,99998
0,99998
0,99998
0,99999
0,99997
0,99998
0,99995
0,99997
0,99998
0,99998
0,99997
0,99999
0,99999
0,99997
0,99999

0,99991
0,99975
0,99993
0,99986
0,99924
0,99990
0,99992
0,99945
0,99991
0,99964
0,99991
0,99985
0,99970
0,99973
0,99964
0,99959
0,99955
0,99974
0,99984
0,99924
0,99977
0,99981
0,99982
0,99993
0,99970
0,99984
0,99729
0,99935
0,99993
0,99952
0,99775
0,99967
0,99957
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70
71
72
73

trainlm
trainlm
trainlm
trainlm

25
25
25
25

10 1
13 3
7 1
9 1
Apéndice B

0,0088
0,0064
0,2940
0,0080

B1. Pardmetros de treinamento e resultados
para a simulagdo de um banco de dados do fio

de NiTi
Treinamento
. Camada
anisede agortmo "do-
Neuronios
1 trainlm 1
2 trainlm 2
3 trainim 3
4 trainim 4
5 trainim 5
6 trainlm 6
7 trainlm 7
8 trainim 8
9 trainim 9
10 trainim 10
11 trainlm 11
12 trainlm 12
13 trainlm 13
14 trainim 14
15 trainim 15
16 trainim 16

Simulacao

BD 200

62,78
60,92
54,87
59,56
48,14
36,55
11,77
41,16
41,36
28,67
10,20
1,87
1,18
1,02
1,22
0,88

0,1710
0,2230
0,0010
0,0370

0,99999
0,99999
0,99997
0,99998

0,99978
0,99974
0,99135
0,99984
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17 trainlm 17 0,94

18 trainlm 18 0,78
19 trainlm 19 0,61
20 trainlm 20 0,64
21 trainlm 21 1,15
22 trainlm 22 0,54
23 trainlm 23 0,76
24 trainlm 24 0,71
25 trainlm 25 0,63

B2. Parametros de treinamento e resultados
para a simulagéo de um banco de dados do fio

de NiTi

Treinamento Simulagao

) Camada

Quantidade agoritmo ~ de BD 200

Neur6nios
1 trainim 1 55,02
2 trainim 2 53,24
3 trainlm 3 45,73
4 trainlm 4 48,19
5 trainim 5 37,82
6 trainim 6 31,48
7 trainim 7 15,40
8 trainlm 8 9,91
9 trainlm 9 10,62
10 trainlm 10 7,36
11 trainim 11 1,22
12 trainim 12 6,30
13 trainim 13 1,05
14 trainlm 14 0,97

15 trainlm 15 0,89



16 trainlm 16 0,83

17 trainlm 17 0,80
18 trainlm 18 0,68
19 trainlm 19 0,67
20 trainlm 20 0,84
21 trainlm 21 0,61
22 trainlm 22 0,81
23 trainlm 23 0,55
24 trainim 24 0,46
25 trainlm 25 0,63
Apéndice C

C1. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo de
um banco de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCE)

Treinamento Simulagao

. Camada
Quanticade Agoritmo  de  BD 150 BD250 BD 200

Neurbnios
1 trainlm 1 18,34 26,71 22,39
2 trainlm 2 9,50 8,08 3,98
3 trainlm 3 2,57 3,18 7,04
4 trainlm 4 1,62 1,52 6,74
5 trainlm 5 1,83 2,62 13,00
6 trainlm 6 1,70 1,19 28,08
7 trainlm 7 1,68 0,73 61,03
8 trainim 8 4,10 1,83 86,13
9 trainlm 9 0,95 1,29 89,76
10 trainlm 10 1,31 1,43 108,37



11 trainlm 11 1,06 1,68 66,22

12 trainlm 12 0,93 0,67 97,92
13 trainlm 13 3,09 2,12 41,41
14 trainlm 14 1,36 0,46 96,70
15 trainlm 15 0,56 0,65 45,88
16 trainlm 16 11,02 0,74 40,08
17 trainlm 17 1,20 1,19 94,14
18 trainlm 18 1,07 0,60 91,46
19 trainlm 19 1,38 0,96 80,17
20 trainlm 20 1,28 1,97 131,23
21 trainlm 21 0,83 1,94 110,26
22 trainlm 22 3,75 1,46 82,85
23 trainlm 23 0,78 425 104,55
24 trainlm 24 0,88 0,89 68,13
25 trainlm 25 1,54 1,22 97,92

C2. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo de
um banco de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCE)

trainlm
trainlm

0,55 1,32 73,88
0,51 1,29 68,21

Treinamento Simulagao
. Camada
Quanticade Agoritmo  de  BD 100 BD200 BD 150
Neurénios

1 trainlm 1 17,24 24,30 18,88
2 trainlm 2 13,96 9,42 5,70
3 trainim 3 7,21 5,10 9,43
4 trainlm 4 2,28 1,95 7,38
5 trainlm 5 0,53 1,48 24,60
6 trainlm 6 2,08 3,96 31,54
7 trainlm 7 0,90 1,33 36,38
8 8
9 9



10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

0,49
1,33
1,13
0,48
0,44
0,66
0,47
2,47
1,38
0,53
0,47
0,88
3,26
1,53
1,08
0,36

0,88
1,12
1,18
1,06
0,67
1,37
1,96
1,16
2,61
1,61
1,46
1,89
0,54
1,09
0,74
0,86

178,88
104,30
84,98
77,26
98,64
103,17
124,47
84,23
51,30
77,16
106,92
60,39
104,29
100,07
110,04
101,48

C3. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo de
um banco de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCE)

Quantidade
de testes

ONO O WN =

Treinamento

trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim

Algoritmo

Camada

de

Neurdnios

ONO O~ OWN =

BD 50

31,89
20,19
8,26
2,10
14,85
1,76
1,42
11,46

Simulacao

BD 150 BD 100

30,13
5,24
10,72
1,30
7,95
0,53
1,09
4,69

37,01
32,20
29,15
31,79
24,30
45,77
55,74
55,24
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Apéndice D

0,97
2,87
1,33
2,04
0,71
1,54
1,66
1,53
3,27
1,34
1,54
1,43
1,12
1,45
4,29
0,99
0,76

0,85
5,01
0,97
2,93
0,87
0,73
1,25
0,60
0,76
0,99
0,54
0,51
1,16
0,83
6,06
0,74
1,14

38,00
38,67
71,70
49,30
111,09
51,62
125,16
40,33
127,92
41,22
53,83
119,13
72,14
65,10
76,79
119,26
66,97

D1. Parametros de treinamento e resultados para a simulagdo de um banco de
dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCE)
Treinamento

1a 2a
Quantidade . Camada Camada
de testes Algoritmo de de
Neurbénios Neurbnios
1 trainlm 1 2
2 trainlm 2 2

BD 150

25,18
10,17

Simulagao
BD 250 BD 200
25,63 25,26
11,04 9,85
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trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
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4,14
2,29
1,57
4,20
0,78
1,50

25,54
1,10

28,95
8,94
4,24
3,83
1,15
0,91
6,22
0,94
1,65
1,05

36,00

19,02
2,58
1,07
1,41
1,73
1,21
2,66
0,97
1,40

19,70

13,05
3,75
9,50
1,07

3,67
1,63
1,08
1,79
0,94
1,41
26,57
0,93
26,49
8,63
2,88
3,02
1,14
1,29
1,41
1,03
0,97
1,11
31,11
15,65
3,05
1,26
1,23
1,54
1,93
2,44
1,06
1,62
25,74
7,12
3,11
1,43
1,54

36,94
73,16
46,45
9,14
92,28
120,54
34,48
22,82
27,26
4,02
4,68
13,37
20,42
127,58
16,78
78,27
70,24
65,54
38,81
24,27
6,75
24,00
27,36
17,81
87,61
50,20
46,25
117,45
22,70
6,94
6,93
7,79
14,00
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36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
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2,06
1,60
2,65
1,58
1,63
18,36
20,62
2,58
2,64
1,11
1,13
1,08
1,97
1,25
0,86
24,13
22,73
36,17
3,22
1,24
2,10
0,94
2,70
1,43
1,48
30,88
11,67
2,97
2,97
1,05
1,31
3,78
2,90

1,18
1,49
1,68
1,09
0,91
26,44
25,11
3,89
1,64
1,68
1,97
0,82
3,63
1,00
0,52
26,88
12,90
28,21
3,83
1,73
1,07
4,77
1,43
1,44
6,10
37,58
8,26
2,67
2,67
1,06
1,51
1,22
2,38

39,82
47,71
41,15
69,00
43,82
22,67
23,06
73,64
59,67
28,49
191,12
10,96
22,04
22,58
69,86
25,32
25,10
34,85
46,62
35,77
55,90
163,52
113,07
34,23
84,60
38,72
6,31
8,51
17,68
16,85
52,83
10,23
65,25
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69 trainlm 9 8 1,09 0,83 120,05
70 trainlm 10 8 1,07 1,16 125,43

D2. Parametros de treinamento e resultados para a simulagdo de um banco
de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCE)
Treinamento Simulagao

1a 2a
Quantidade . Camada Camada
de testes Algoritmo de de
Neurbénios Neurdnios

BD 100 BD 200 BD 150

1 trainim 1 2 17,76 23,52 17,71
2 trainim 2 2 12,49 10,81 5,42
3 trainlm 3 2 717 5,16 119,66
4 trainlm 4 2 1,27 1,29 37,11
5 trainlm 5 2 1,32 2,20 5,29
6 trainlm 6 2 1,16 1,24 21,69
7 trainlm 7 2 0,81 1,09 63,84
8 trainlm 8 2 2,82 2,68 83,91
9 trainlm 9 2 1,18 1,30 18,19
10 trainlm 10 2 0,56 1,12 75,04
11 trainlm 1 3 17,11 23,89 18,33
12 trainlm 2 3 11,91 11,42 8,39
13 trainlm 3 3 6,53 7,26 6,89
14 trainlm 4 3 1,47 1,12 28,30
15 trainim 5 3 0,75 1,40 5,05
16 trainlm 6 3 0,51 0,87 32,95
17 trainlm 7 3 1,23 1,77 24,89
18 trainlm 8 3 1,38 1,78 33,25
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19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
trainim
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trainim
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trainim
trainim
trainim
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3,38
0,40
18,79
15,47
9,34
1,02
0,77
0,79
0,48
0,85
0,71
0,86
16,55
12,77
7,15
7,92
2,26
0,75
18,31
0,73
1,35
0,75
33,16
11,28
6,75
4,62
1,44
0,68
0,94
4,80
0,49
5,60
16,49

2,90
1,08
23,23
9,98
3,45
1,12
1,20
1,42
1,34
1,39
1,38
1,86
25,43
9,88
4,85
4,07
2,10
1,19
5,87
1,34
2,51
1,17
29,80
11,71
4,14
2,70
1,31
1,05
1,56
3,45
1,28
4,89
24,00

55,76
111,25
18,05
6,41
10,75
58,05
25,83
40,39
68,75
89,99
48,56
153,80
19,92
4,02
7,54
6,57
75,03
77,14
90,93
28,24
193,08
159,94
29,91
5,90
10,02
23,88
50,37
53,18
25,16
17,50
351,94
75,50
18,02
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52 trainlm 2 7 15,06 8,91 4,85
53 trainim 3 7 9,34 3,25 6,82
54 trainlm 4 7 19,57 13,23 54,60
55 trainim 5 7 1,26 1,32 21,42
56 trainlm 6 7 0,76 1,15 27,60
57 trainlm 7 7 0,61 1,04 36,31
58 trainim 8 7 0,91 3,52 109,49
59 trainim 9 7 1,48 1,07 78,04
60 trainlm 10 7 2,23 2,10 133,05
61 trainlm 1 8 19,15 23,33 18,41
62 trainlm 2 8 10,54 11,97 6,12
63 trainlm 3 8 9,29 4,13 9,53
64 trainim 4 8 2,14 2,40 14,98
65 trainim 5 8 0,94 1,19 24,74
66 trainlm 6 8 0,62 1,14 79,10
67 trainlm 7 8 0,99 3,06 124,53
68 trainlm 8 8 2,51 1,34 14,56
69 trainim 9 8 0,63 1,55 149,49
70 trainim 10 8 0,85 1,57 89,64

D3. Parametros de treinamento e resultados para a simulagdo de um banco
de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCE)

Treinamento Simulacao
1a 2a
Quantidade . Camada Camada
de testes Algoritmo de de BD50 BD150 BD 100
Neurdnios Neurobnios
1 trainlm 1 2 34,28 28,31 33,14
2 trainlm 2 2 36,19 25,83 27,74
3 trainlm 3 2 17,20 4,59 15,89
4 trainlm 4 2 11,95 7,37 29,78

105



36
37

trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
trainlm
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1,46
0,83
2,83
1,92
0,92
3,54
31,84
19,35
12,37
10,51
2,07
1,43
3,90
1,40
1,00
2,08
32,15
22,65
13,59
29,52
9,05
8,29
1,52
1,55
0,90
0,85
30,93
20,57
11,73
6,14
7,02
2,56
1,95

1,54
0,98
2,26
3,66
0,91
1,75
35,42
7,88
4,88
3,28
3,93
1,07
2,28
3,90
1,37
1,25
29,48
18,00
3,87
2,35
6,57
9,69
0,78
0,80
0,74
0,88
35,41
5,56
6,13
2,94
5,17
1,07
0,79

37,45
28,31
68,61
67,46
75,14
130,81
35,49
30,73
17,39
33,58
19,36
31,69
76,92
90,51
27,63
56,39
34,61
30,12
29,97
86,91
43,38
37,63
40,09
70,25
66,42
113,90
34,49
30,26
30,42
13,85
95,95
22,93
62,03
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60
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64
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trainlm
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1,84
0,98
1,62
33,39
20,78
10,43
12,22
4,31
2,75
1,61
16,57
0,93
0,96
33,11
32,38
30,15
10,92
2,37
2,03
1,23
1,23
1,37
1,30
32,34
16,97
11,96
39,06
1,77
2,32
12,81
1,01
6,47
1,47

1,35
0,66
0,97
29,36
19,16
5,87
7,47
3,42
1,33
1,27
6,91
0,87
0,77
35,13
29,72
28,01
6,41
1,66
1,99
0,86
2,30
1,37
1,15
35,48
35,27
5,95
30,58
1,04
1,37
4,50
0,98
4,73
2,54

159,21
44,10
192,28
34,74
19,90
16,53
54,76
39,35
59,52
114,60
136,99
100,16
71,41
34,17
41,18
44,21
35,65
67,96
77,79
95,28
36,03
150,71
122,94
34,56
42,14
31,48
45,43
63,25
65,31
43,28
149,02
101,00
56,81



Apéndice E

E1. Pardmetros de treinamento e resultados para a simulagdo de
um banco de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCT)

Treinamento Simulacao
. Camada
Quantidade agoritmo ~ de BD 150 BD250 BD 200
Neurénios
1 trainlm 1 23,50 24,32 26,52
2 trainlm 2 8,10 6,46 8,14
3 trainim 3 4,28 3,73 8,13
4 trainlm 4 1,93 2,60 10,99
5 trainlm 5 1,98 1,60 52,05
6 trainlm 6 2,43 2,34 17,40
7 trainlm 7 1,86 1,52 68,88
8 trainlm 8 1,84 1,27 69,21
9 trainlm 9 2,06 2,15 49,45
10 trainlm 10 1,63 1,28 74,22
11 trainlm 11 1,94 1,39 57,16
12 trainlm 12 1,68 1,67 40,31
13 trainlm 13 1,28 1,28 70,19
14 trainlm 14 1,65 1,25 116,89
15 trainlm 15 1,78 1,24 156,42
16 trainlm 16 1,68 1,20 44 .45
17 trainlm 17 1,25 1,27 131,82
18 trainlm 18 1,60 1,31 129,42
19 trainlm 19 1,84 1,41 121,16
20 trainlm 20 1,61 1,25 105,29
21 trainlm 21 1,90 1,44 101,49
22 trainlm 22 1,52 1,11 112,38
23 trainlm 23 1,58 1,33 153,50
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24 trainlm 24 1,77 1,28 137,36
25 trainlm 25 0,79 0,78 143,30

E2. Parametros de treinamento e resultados para a simulagéo de
um banco de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCT)

Treinamento Simulagao
. Camada
Quantidade agoritmo  de BD100 BD200 BD 150
Neurénios
1 trainim 1 28,93 26,74 26,25
2 trainlm 2 29,09 26,76 26,81
3 trainlm 3 6,48 4,18 17,26
4 trainlm 4 2,90 2,09 13,19
5 trainlm 5 2,55 2,18 35,24
6 trainim 6 3,21 2,63 64,88
7 trainim 7 2,26 2,09 65,59
8 trainlm 8 2,27 1,67 67,95
9 trainlm 9 2,47 1,54 80,11
10 trainlm 10 2,22 1,42 64,02
11 trainlm 11 0,99 1,12 85,95
12 trainim 12 2,19 1,65 75,30
13 trainlm 13 1,92 1,68 52,16
14 trainlm 14 1,50 1,75 73,09
15 trainlm 15 1,68 1,45 141,59
16 trainlm 16 1,34 1,18 73,39
17 trainlm 17 1,78 1,37 76,95
18 trainim 18 1,63 1,38 156,29
19 trainlm 19 1,42 1,14 96,66
20 trainlm 20 1,06 0,97 64,38
21 trainlm 21 1,17 1,18 130,16
22 trainim 22 1,45 1,48 67,62
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23 trainim 23 1,68 1,36 102,90
24 trainim 24 1,80 1,69 148,37
25 trainlm 25 1,62 1,57 95,80

E3. Pardmetros de treinamento e resultados para a simulagdo de
um banco de dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCT)

Treinamento Simulacao
. Camada
Quantidade Agoritmo ~ de BD50 BD150 BD 100
Neurénios
1 trainlm 1 39,33 25,80 29,83
2 trainlm 2 23,91 23,33 37,63
3 trainlm 3 8,81 7,06 30,21
4 trainlm 4 8,85 3,71 28,81
5 trainlm 5 2,56 1,82 46,95
6 trainlm 6 1,57 1,65 4410
7 trainlm 7 3,34 1,99 132,14
8 trainlm 8 2,31 1,89 58,56
9 trainlm 9 1,06 1,61 43,81
10 trainim 10 1,40 1,73 105,96
11 trainlm 11 1,73 1,82 107,12
12 trainlm 12 1,19 1,78 101,39
13 trainlm 13 1,65 1,67 160,95
14 trainlm 14 0,96 1,49 112,41
15 trainlm 15 1,83 1,60 100,56
16 trainlm 16 0,45 1,55 130,89
17 trainlm 17 0,98 1,42 185,05
18 trainlm 18 1,77 1,63 188,94
19 trainlm 19 3,13 2,28 197,34
20 trainlm 20 0,72 0,38 139,35
21 trainlm 21 1,86 1,48 155,77
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22
23
24
25

trainlm
trainlm
trainlm
trainim

22
23
24
25

Apéndice F

0,78
0,88
1,01
1,20

1,47
0,72
0,81
1,14

188,12
266,76
189,22

55,05

F1. Parametros de treinamento e resultados para a simulagdo de um banco de
dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCT)
Treinamento

1a 2a
Quantidade . Camada Camada
de testes Algoritmo de de
Neurdnios Neurdnios

1 trainlm 1 2

2 trainlm 2 2

3 trainlm 3 2

4 trainim 4 2

5 trainlm 5 2

6 trainlm 6 2

7 trainlm 7 2

8 trainlm 8 2

9 trainim 9 2

10 trainim 10 2

11 trainim 1 3

12 trainlm 2 3

13 trainlm 3 3

14 trainlm 4 3

15 trainim 5 3

16 trainim 6 3

BD

150

23,44
9,67
4,19
3,78
2,67
2,35
1,87
1,65
1,74
1,68

24,12

25,56
4,10
2,33
1,97
1,98

Simulagao

BD 250

23,78
9,52
3,75
3,05
1,80
2,04
1,68
1,12
1,41
1,34

23,47

17,60
3,71
2,23
1,88
1,72

BD 200

26,63
12,04
11,74

8,15

6,82
30,09
61,64
48,00
63,67
37,94
27,34
29,16

8,60
36,71
42,77
18,46

111



17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainim
trainim
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trainlm
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trainlm
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trainim
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1,76
1,75
1,80
1,53

53,87

23,31
4,12
3,84
2,57
1,91
1,96
3,44
1,44
1,61

23,75

21,22
4,66
3,86
1,93
1,63
1,95
1,37
0,95
1,97

23,37
8,31
3,82
4,59
1,48
3,56
2,40
2,43
6,92

1,68
1,26
1,22
1,23
51,19
19,82
3,65
3,02
2,01
1,50
1,34
2,23
1,30
1,25
23,59
24,43
3,60
3,46
1,72
1,59
1,51
1,38
1,19
1,51
23,84
6,25
4,08
3,68
2,13
2,90
1,62
1,86
2,33

58,57
46,39
35,64
31,21
61,85
36,18
8,73
36,41
11,37
73,47
51,78
35,58
69,85
259,43
26,77
26,55
8,37
10,38
9,57
48,83
40,56
111,74
36,42
71,68
23,84
7,98
8,19
50,92
59,15
102,21
55,64
55,86
198,27
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50 trainlm 10 6 1,93 1,61 64,94
51 trainlm 1 7 23,96 23,53 27,10
52 trainlm 2 7 8,09 6,46 8,32
53 trainlm 3 7 4,17 3,76 12,18
54 trainlm 4 7 4,03 3,37 18,63
55 trainlm 5 7 1,59 1,74 28,35
56 trainlm 6 7 1,87 1,68 62,96
57 trainlm 7 7 1,99 1,45 53,39
58 trainlm 8 7 1,64 1,28 70,40
59 trainlm 9 7 1,45 1,30 69,79
60 trainlm 10 7 1,71 1,52 49,51
61 trainlm 1 8 23,27 24,22 26,47
62 trainlm 2 8 8,09 6,46 8,32
63 trainlm 3 8 4,17 3,76 12,18
64 trainlm 4 8 4,03 3,37 18,63
65 trainlm 5 8 1,59 1,74 28,35
66 trainlm 6 8 1,74 1,46 60,75
67 trainlm 7 8 1,99 1,45 53,39
68 trainlm 8 8 1,66 1,48 65,71
69 trainlm 9 8 1,79 1,40 37,41
70 trainlm 10 8 2,90 2,50 106,40

F2. Parametros de treinamento e resultados para a simulagao de um banco de
dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCT)

Treinamento Simulacao
1a 2a
Quantidade . Camada Camada
de testes Algoritmo de de BD 100 BD200 BD 150
Neurdénios Neurdnios
1 trainlm 1 2 28,94 26,82 26,55
2 trainlm 2 2 15,46 8,21 13,49

113



trainlm
trainlm
trainlm
trainim
trainim
trainim
trainlm
trainlm
trainlm
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23,44
3,41
3,22
1,95
2,64
2,02
1,23
1,59

62,76

28,69

34,27
8,15
1,69
2,55
1,55
1,32
2,63
1,98

62,37

13,95
7,22
7,37
2,84
1,99
3,03
1,56
2,68
1,54

29,38

14,22

21,04
8,80
1,70

25,88
7,69
2,12
1,76
1,50
1,82
1,47
1,47

56,25

22,17

17,26
3,99
1,48
1,92
1,71
1,20
1,81
1,82

56,29
9,41
4,89
4,83
2,06
1,78
2,70
1,01
1,83
1,10

26,53
9,43

19,89
6,02
1,90

34,59
113,24
12,12
31,19
41,26
26,33
213,01
74,44
65,58
32,82
42,39
32,74
76,88
23,69
69,41
51,20
57,14
186,29
56,72
13,53
55,59
16,68
41,90
77,55
27,98
53,60
88,25
219,91
26,25
13,70
46,54
11,02
32,50
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36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
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68

trainlm
trainlm
trainlm
trainim
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trainim
trainlm
trainlm
trainlm
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1,28
1,78
2,28
2,70
1,10
62,34
13,89
8,46
6,71
1,74
1,99
2,66
3,10
1,48
2,26
62,40
15,13
17,49
8,81
1,96
1,60
2,51
1,39
1,32
2,54
29,37
15,20
11,57
7,50
3,08
2,17
2,49
1,50

1,29
1,71
1,46
1,78
1,67
56,41
10,46
11,23
4,99
1,95
1,77
1,52
2,58
1,30
1,54
56,25
8,53
26,30
3,74
1,74
1,75
1,80
1,48
1,83
1,71
26,53
8,75
9,80
4,58
2,08
1,77
1,71
1,78

17,91
42,72
96,19
243,18
69,59
67,26
14,47
62,65
46,71
63,44
31,69
62,07
74,18
110,12
118,66
62,20
13,27
406,49
16,97
44,93
34,28
93,73
94,98
90,67
111,83
26,07
13,93
18,49
72,07
38,54
13,74
95,42
18,34

115



69 trainlm 9 1,83 2,15 159,06
70 trainlm 10 8 1,94 1,52 22,47

(o)

F3. Parametros de treinamento e resultados para a simulagdo de um banco de
dados do fio de NiTi a partir de outros dois (BCT)

Treinamento Simulagao
1a 2a
Quantidade pgoritmo  ©aMada - Camada  gp5y  gp 150 BD 100
Neurénios Neur6nios
1 trainlm 1 2 34,29 28,22 28,25
2 trainlm 2 2 21,19 8,22 18,85
3 trainlm 3 2 14,41 3,60 19,29
4 trainlm 4 2 8,08 3,34 30,67
5 trainlm 5 2 2,81 1,89 139,40
6 trainlm 6 2 3,00 1,95 51,44
7 trainlm 7 2 2,50 1,47 94,24
8 trainlm 8 2 2,57 1,60 63,96
9 trainim 9 2 0,93 1,32 74,19
10 trainlm 10 2 1,68 1,73 33,27
11 trainlm 1 3 40,45 25,73 29,53
12 trainlm 2 3 8,58 53,86 77,31
13 trainlm 3 3 18,29 7,97 148,46
14 trainlm 4 3 11,23 2,66 43,45
15 trainim 5 3 2,14 1,82 35,56
16 trainlm 6 3 2,46 1,75 66,35
17 trainlm 7 3 2,03 1,61 142,67
18 trainlm 8 3 2,00 1,74 69,84
19 trainlm 9 3 1,90 0,90 91,57
20 trainlm 10 3 0,68 1,54 51,08
21 trainlm 1 4 38,92 25,89 29,40
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19,90
12,59
10,62
7,80
2,65
4,84
1,15
1,18
0,89
35,12
19,93
13,37
7,61
3,13
2,71
2,63
1,26
1,21
7,82
40,73
21,17
22,09
17,49
7,35
1,19
1,89
1,61
1,34
1,48
38,78
29,32
20,67
8,63

8,44
4,51
2,31
2,94
1,69
2,47
1,49
1,38
1,26
26,93
8,41
2,98
2,72
1,90
1,86
1,45
1,75
1,84
5,35
25,70
8,16
8,85
4,33
3,49
1,81
1,60
1,77
1,66
0,77
25,94
18,46
4,26
4,32

18,75
20,38
40,78
60,69
55,85
42,08
35,12
163,76
65,17
29,50
18,52
19,52
34,88
49,95
66,46
157,10
58,46
37,30
103,97
29,74
19,03
37,37
92,43
39,08
23,73
107,49
100,05
84,19
32,08
29,64
40,86
87,08
46,11
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55
56
57
58
59
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2,86
1,55
2,15
1,59
2,34
1,55

39,42
33,37
13,16

9,33
4,82
3,09
2,16
1,30
1,39
1,40

2,20
1,91
1,88
1,85
1,84
1,51

25,71
22,41

4,15
2,34
2,23
1,86
1,81
1,77
1,22
0,98

61,81
38,30
45,33
112,14
39,56
268,22
29,81
134,69
19,07
25,59
53,38
67,79
152,09
98,53
51,91
114,01



ANEXOS

Anexo A
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Figura Al. Esquema elétrico da fonte de tensao simétrica (+ 15V) (Viana, 2008).
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FiguraA2. Esquema elétrico do circuito amplificador de corrente

(Viana, 2008).
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