UNIVERSIDADE FEDERAL DA
PARAIBA

CENTRO DE ENERGIAS ALTERNATIVAS E RENOVAVEIS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
ELETRICA

Dissertacao de Mestrado

IDENTIFICACAO E PREVISAO NEURAL DE
ATUADORES COM MEMORIA DE FORMA
NA PRESENCA DE DEFORMACAO
RESIDUAL SIGNIFICATIVA

Lucas Feitosa Nicolau

Joao Pessoa-PB, Brasil
Julho - 2018



LUCAS FEITOSA NICOLAU

IDENTIFICACAO E PREVISAO NEURAL DE ATUADORES COM MEMORIA
DE FORMA NA PRESENCA DE DEFORMACAO RESIDUAL SIGNIFICATIVA

Dissertacdo apresentada ao Programa de
P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica -
PPGEE, da Universidade Federal da
Paraiba - UFPB, como requisito parcial
para a obtencdo do titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica.

Orientador: Cicero da Rocha Souto

JOAO PESSOA

2018



Cat al ogacdo na publicacéo
Secdo de Catal ogacdo e C assificacéo

N639i

Ni col au, Lucas Feitosa.

| DENTI FI CACAO E PREVI SAO NEURAL DE ATUADORES COM
MEMORI A DE FORVA NA PRESENCA DE DEFORMAGAO RESI DUAL
SI GNI FI CATI VA / Lucas Feitosa N colau. - Jodo Pessoa,
2018.

72 f. o il.

Oientacdo: Cicero da Rocha Souto.
Di ssertacao (Mestrado) - UFPB/ CEAR

1. Ligas com Mendria de Forma. 2. Redes Neurais
Artificiais. 3. Redes Neurais Recorrentes. 4.
Identificacdo de Sistemas. |. Souto, Cicero da Rocha.
I1. Titulo.

UFPB/ BC




UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA —~ UFPE
CENTRO DE ENERGIAS ALTERNATIVAS E RENOVAVEILS — CEAR
PROGRAMA DE POS-GRADUAGA®D EM ENGENHARIA ELETRICA - PPGEE

A Comisséo Examinadora, abaixo assinada, aprova a Dissertagao

IDENTIFICACAO E PREVISAO NEURAL DE ATUADORES COM MEMORIA [E
FORMA NA PRESENCA DE DEFQORMAGAD RESIDUAL SIGNIFICATIVA

Elaborade por
LUCAS FEITOSA NICOLAU

como requisito parcial para obtengdo do grau de

Mestre em Engenharia Elétrica.

COMISSAC EXAMINADORA

PROF. DR. CICERO DA ROCHA $0UTO (Presidente)

b £ AV -

PROF. DR. JUAN MOISES MAURICIO VILLANUEV &

N s (: ‘r\
PROF. DAF(i. A’l‘.éi@é‘\ﬁiﬁ(@&/wm INIO DOS SANTOS

Jodo Pessoa/PB, 11 de julho de 201€.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus pela minha saude e pela minha familia maravilhosa.

Aos meus pais, Marcos e Roseane, por terem me educado, apoiado e amado. Séo
exemplos de pais e profissionais que eu amejo segulir.

Ao meu irmédo e cunhada, Vitor e Raquel, pelas palavras de apoio, pelas risadas e
pelas aventuras.

A minha namorada, Erika, por estar ao meu lado nos bons momentos e nos nem tanto.

Agradeco ao meu orientador, Cicero, por ndo apenas me orientar no mestrado, mas
também me guiar na direcdo certa durante toda a minha vida académica.

A todos da minha familia, pelos momentos de felicidade e comunhao.

Aos meus colegas de laboratério do LaSEA, por terem colaborado no
desenvolvimento deste trabalho.

Aos meus amigos, que me auxiliaram durante diversas etapas da minha vida.

Ao CNPqg e CAPES, pelo suporte financeiro.



SUMARIO

LISTA DE ILUSTRAGOES ..ottt \%
LISTA DE TABELAS . ...ttt ettt e e e e et e e e e st e e e e e nte e e e e e ntb e e e e e anreeeas Vv
RESUMO ...ttt ettt ettt e oo a ket e e e ettt a2 e e skttt e e e e mbt et e e e e nbe e e e e ennbe e e e e anbneeeeannees \
AB STRACT L.ttt e et e ekt e bbb et e e R e e e e e e et e e r e e e e nrne s Vil
1 INTRODUGAO .....oiiiieeeeeee ettt ettt et ettt neeae et e ae e ereere s 9
1.1 OBJIETIVO GERAL ...ttt e ekttt e e e et e e e e et e e e e nnees 10
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS ..ottt 10
1.3  CONTRIBUICOES CIENTIFICAS ....coviueieieeeeeeeee ettt 11
14 ESTRUTURA DO TRABALHO .......utiiiiiiiiie ettt 11
2 REVISAO DE LITERATURA . .....ootiieeeeeeeeeeee ettt st 14
2.1 LIGAS COM MEMORIA DE FORMA.........ciitiiiieieite ettt 14
2.2 DEFORMAGCAO IRREVERSIVEL DAS LMF .....ouviiiitiiieeieeee e 17
2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS .. ..ottt nneaea e 18
2.4  ALGORITIMO DE LEVENBERG-MARQUARDT COM REGULARIZACAO
BAYESIANA . ...ttt ettt e e et e e e e ettt e e e e b e et e e e e bt e e e e e e ntr e e e e e annaeaaeaan 21
2.5 MULTIPLAS PREVISOES COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS .......ccoceveverne. 24
3 MATERIAL E METODO ......ciiiitiiieieiee ettt ettt sttt st a s ne v e 27
3.1 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL DO ATUADOR LINEAR ......ccciiiiiiiiiieceeeen, 27
3.2 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL ..o 29
3.2 1  PreparaGao A0S JAO0S. ....ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee ittt 30
1T \\ (o] 41 = 11 2= Tox = Lo 1 PP 30
3.2.3  INICIAlIZACAO UOS PESOS eeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie ittt ettt ettt ettt et e e e et e e e e e eeeeeeeeeeeeeaeeeeeeees 30
3.2.4 Treinamento e teste darede neural artificial ........ccccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiii 30
325 VaAlIdAGAO ...ciiiiiiiiiiiiiiiiiieeie ettt 32
I T B 1= ST 1o 1 1 = 1 2= Vo= Lo R PP 33
3.27  ComparaGao € aVaAlIAGAOD ........cevviiiiiiiiiiiiiiiii it 33
3.3 REDE NEURAL DE MULTIPLAS PREVISOES........cccotiiriiiieiirieee e 33
4 RESULT ADOS . ... e e e e e e e e e et e e e e et e e eaanas 36
41 RESPOSTA DO TREINAMENTO DA LMF....cciiiiiiiiiiiiiiie e 36
42 RESPOSTA DA CICLAGEM DO ATUADOR........uutiiiiiiiie et iinea e 42
43 RESPOSTA DA REDE NEURAL DE MULTIPLAS SAIDAS ......cccceoveeeeeeeeveeee, 48
5 DISCUSSAOD ...ttt ettt ettt ettt ettt s s e ettt nenen e 55
B CONCLUSODES .....oouiiitiiiiieeiete ettt ettt ettt n ettt s e s e s e 58
REFERENCIAS ...ttt ettt ettt et ettt et e et et e e teeteete et et eneeneeae e 59
APENDICE ..ottt ettt ettt ettt et e et et et ereeteeteete s eneareanens 61

APENDICE 2 ..ot e e e et e e et e e e e 64



LISTA DE ILUSTRACOES

FIGURA 1 - TRANSFORMAGAQO DE FASE ....coouiiitieiicietceeeteieteee ettt 15
FIGURA 2 - EFEITO DE MEMORIA DE FORMA .......coouiiiiiiiieietet ettt 16
FIGURA 3 - DIAGRAMA TEMPERATURA-TENSAO DAS LMF ......ocoiiiiieiieiceteeeeeeeee e, 16
FIGURA 4 - EVOLUGAO DA DEFORMAGAO DAS LMF .....c.oiiiiiiicieieeeee et 17
FIGURA 5 - DIAGRAMA DO NEURONIO ARTIFICIAL .....c.oviviviiieieteeeieieeeeee et 19
FIGURA 6 - FUNCAO TANGENTE HIPERBOLICA .......ocoiiiiieiie ettt 20
FIGURA 7 - ARQUITETURA NEURAL NARX ......cociuiuiuiiiiiiiieiesesssesesesese et sesesesesesesesesesesssssssssnans 21
FIGURA 8 - REDE NEURAL DE MULTIPLAS PREVISOES .......c.cocoeiiiiiiieieeeeeteee e, 24
FIGURA 9 - ETAPAS DO DESENVOLVIMENTO DA RNA .....ocooviiiiiiieieieieee e 29
FIGURA 10 - EVOLUCAO DA DEFOMAGAO NO TREINAMENTO DA LMF .....ccovviieieeeeeeeeeen, 37
FIGURA 11 - EVOLUCAO DA HISTERESE NO TREINAMENTO DA LMF ......cooiiiieeeeeeeeeeeee, 38
FIGURA 12 - VALIDACAO EM FUNGAO DO TEMPO NO TREINAMENTO DA LMF.......cccccooviinnee. 39
FIGURA 13 - VALIDACAO DA HISTERESE NO TREINAMENTO DA LMF .....c.coooveviieieeeeee e, 40
FIGURA 14 - MAXIMOS E MINIMOS DA DEFORMAGAO DURANTE A CICLAGEM .......ccccoeevnennnee. 43
FIGURA 15 - RESPOSTA HISTERETICA PARA A CICLAGEM DE 50MPA.........cccccoeivereeenereeean, 44
FIGURA 16 — RESPOSTA HISTERETICA PARA A CICLAGEM DE 100MPA .......cccceoeueviririeeeiennn 44
FIGURA 17 - RESPOSTA HISTERETICA PARA A CICLAGEM DE 150MPA.........cccceoeueviriieeeienan 45
FIGURA 18 - MAXIMOS E MINIMOS DA DEFORMAGAO PARA VALIDACAO.........cccccoeveeerererennnn, 46
FIGURA 19 - CURVA HISTERETICA DA VALIDAGAO DA CICLAGEM PARA 50MPA........c.cccccou...... 47
FIGURA 20 - CURVA HISTERETICA DA VALIDACAO DA CICLAGEM PARA 100MPA..................... 47
FIGURA 21 - CURVA HISTERETICA DA VALIDACAO DA CICLAGEM PARA 150MPA..................... 48
FIGURA 22 - TREINAMENTO DA RNA PREDITIVA DE 4 SAIDAS .......ocoeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 49
FIGURA 23 - TREINAMENTO DA RNA PREDITIVA DE 6 SAIDAS ........cociieveeeeeeeeeeeeeeeeee e, 50
FIGURA 24 - VALIDACAO DA RNA PREDITIVA DE 4 SAIDAS........c.cocooviieieieieteteteeeeeeeeee e 51

FIGURA 25 - VALIDACAO DA RNA PREDITIVA DE 6 SAIDAS .......coovoveeeeeeeeeteeeeeeeeee e, 52



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 — TOPOLOGIA DAS REDES DE MULTIPLAS PREVISOES .......ccccoovevivieieiceeeeee e 34
TABELA 2 - DESEMPENHO DA RNA PARA O TREINAMENTO DA LMF ..., 41
TABELA 3 - DESEMPENHO DA RNA PARA CICLAGEM DA LMF ..., 48

TABELA 4 - DESEMPENHO DA RNA DE MULTIPLAS PREVISOES ......ccoovciiieiceeeeeeeeee e 53



RESUMO

Este trabalho visa o desenvolvimento de redes neurais artificiais para a identificacéo
do comportamento de ligas com memoéria de forma aplicada como atuadores
termomecanicos, apresentando deformacao irreversivel consideravel. O acumulo da
deformacéo residual durante a transformacao de fase dos atuadores com memoaria de
forma prejudica a estabilidade dimensional e modifica 0 seu comportamento
histerético, fato este que dificulta o projeto e controle destes materiais. Para o
aprendizado do modelo neural, fios de liga Niquel-Titanio sdo expostos a duas
condic@es distintas, o treinamento do material com memoaria de forma através de vinte
e cinco ciclos de transformacéo de fase e a ciclagem térmica subsequente ao treino
para mil e quinhentos ciclos. Os dados de temperatura e deformacdo destas duas
situacdes sdo utilizados para identificacdo e para validacdo dos dois modelos
implementados, de previsdo a um passo a frente e de multiplas previsdes da evolugéo
da deformacéo irreversivel. A partir da comparacao entre os dados experimentais e
os estimados é observado que a rede neural a um passo a frente caracteriza
adequadamente o alongamento do atuador, a diminuicdo da maxima deformacéo de
transformacdo e a degradacdo da histerese do atuador. Ademais, apesar do
desempenho da arquitetura neural de multiplas saidas exibir erro absoluto relativo
meédio préximo de 3% para as condi¢des estudadas, € observado uma menor precisao
na identificagdo do material com memdria de forma, principalmente nos valores de
maximo e minimo da deformac&o em cada ciclo.

Palavras-chave: Ligas com Memoria de Forma, Redes Neurais Atrtificiais, Redes
Neurais Recorrentes, Identificacdo de Sistemas.



ABSTRACT

This work aims to develop of artificial neural networks to identify the behavior of shape
memory alloys applied as thermomechanical actuators, presenting considerable
irreversible deformation. The accumulation of the residual deformation during the
phase transformation of the shape memory actuators degrades the dimensional
stability and modifies its hysteretic behavior, which difficults the design and control of
these materials. For the learning of the neural model, nickel-titanium wires are exposed
to two distinct conditions, training the shape memory material through twenty-five
phase transformation cycles and the subsequent thermal cycling for one thousand five
hundred cycles. The data of temperature and deformation of these two situations are
used for identification and for validation of the two implemented models, the one-step-
ahead prediction and the multiple predictions of the evolution of the irreversible
deformation. From the comparison between the experimental data and the estimates
valus, it is observed that the one-step-ahead neural network adequately characterizes
the elongation of the actuator, the decrease of the maximum transformation strain and
the degradation of the actuator hysteresis. Further, although the performance of the
multiple output neural architecture exhibits an average relative absolute error close to
3% for the studied conditions, a smaller accuracy in the identification of the shape
memory material is observed, especially in the maximum and minimum values of the
deformation in each cycle.

Keywords: Shape Memory Alloys, Artificial Neural Networks, Recurrent Neural
Networks, Systems Identification.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de sistemas mais compactos e eficientes pode ser
concebido por meio da utilizagdo de materiais e estruturas inteligentes. Um exemplo
€ a utilizacdo de atuadores termomecanicos que empregam Ligas com Memoria de
Forma (LMF) , de composicédo Ni-Ti, permitindo que atuadores lineares convencionais
sejam substituidos por atuadores com menor peso e tamanho (MOHD JANI et al.,
2014). Este material ativo tem a capacidade de recuperar elevadas deformacdes
através da transformacdo de fase solida entre a austenita e a martensita. Esta
transformacdo pode ser induzida por tensdo ou por temperatura e,
consequentemente, apresenta os fendmenos de pseudoelasticidade e efeito de
memoéria de forma (EMF), respectivamente.

Na pseudoelasticidade, a transformacéo das fases é provocada por uma forca
externa, normalmente a temperatura constante. Enquanto que, no efeito de memoria
de forma, a mudanca de martensita para austenita é dada pela variacdo da
temperatura, a tensao invariavel. Ambos os processos sdo praticamente reversiveis,
ou seja, grande parte da deformacéo imposta pode ser recuperada em um ciclo de
transformacao de fase, possibilitando que este material seja utilizado como atuadores
termomecanicos de considavel for¢ca por volume do material (KUMAR; LAGOUDAS,
2008).

O elevado numero de ciclos em que os atuadores com ligas de meméria de
forma estdo submetidos proporciona um acumulo de imperfei¢cdes que prejudica o seu
desempenho. Segundo Gao (2016), um das questdes criticas que dificulta o emprego
das LMF é a fadiga funcional durante a atuacdo repetida de ciclos termicos ou
mecanicos. Estas imperfeicdes na transformacéo de fase provocam o aparecimento
de deformacbes nédo reversiveis e afetam o comportamento histerético, a maxima
deformacgéo de transformacéo e a estabilidade dimensional destes termoatuadores
(KUMAR; LAGOUDAS, 2008).

Com a finalidade de reduzir os efeitos da deformacéo plastica irreversivel, o
atuador termomecéanico é submetido a um procedimento de treinamento o qual
consiste na acumulacgéo significativa de defeitos cristalinos que aumentam o estresse
interno residual, fato que inibe o aumento de mais defeitos e, portanto, estabiliza a

resposta da liga. Este treinamento também é responsavel pela ativacéo do efeito de
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memoria de forma duplo que se resume a presenca da memorizacdo de forma em
ambos as fases, de baixa e alta temperaturas (LUO; ABEL, 2007). No entanto, a
estabilizacdo da deformacédo residual e a presenca da memoria de forma de dois
sentidos ocorre em condi¢des especificas e para um numero limitado de ciclos de
transformacao, o que dificulta o desenvolvimento e controle dos atuadores com LMF.

Para modelar a degradacédo da resposta do atuador, principalmente em duas
condi¢des criticas, no treinamento quando o acumulo de deformacdo residual é
acentuado e na ciclagem que uma grande quantidade de ciclos gera alteracdes
graduais, faz-se necessario a utilizacdo de Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Estas
redes que, pelo teorema de Kolmogorov-Nielsen, possuem a capacidade de aproximar
qualquer funcéo arbitraria, ndo constante e limitada, sendo apropriadas para tarefas
de identificacdo e previsdo (FERRONATO, 2008). Além do mais, materiais que
apresentam comportamento nao linear como por exemplo as ligas com memoaria de
forma e os materiais piezoeléctricos sdo modelados com relativa simplicidade através
de redes neurais recorrentes (WANG; SONG, 2014).

1.1 OBJETIVO GERAL

O propdsito geral desta pesquisa é desenvolver um modelo computacional
baseado em redes neurais recorrentes para atuadores com memoria de forma
apresentando crescimento acentuado da deformacéao irreversivel, de modo a nao
apenas aprender as modificacbes que ocorrem no material, mas também prever

adequadamente a evolucdo da histerese e perda da estabilidade dimensional.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para analisar a capacidade de identificacdo e previsdo das redes neurais
artificiais nos atuadores termomecanicos, este trabalho apresenta trés casos distintos,
previsdo a um passo a frente durante a etapa de treinamento, previsdo um passo a

frente ao longo da ciclagem, e multiplas previsGes para os dados do treinamento do
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atuador com memoria de forma. Portanto, todas as etapas que definem estes objetivos

especificos sao:

e Implementar uma rede neural artificial no software MATLAB;

e Realizar a identificagcdo do treinamento e da ciclagem da LMF por meio da rede
neural implementada;

e Desenvolver uma RNA de multiplas previsdes e realizar a identificacdo da LMF;

e Discutir os resultados obtidos dos diferentes modelos propostos e comparar

com os dados experimentais do atuador.

1.3 CONTRIBUICOES CIENTIFICAS

Diferentemente da maioria dos trabalhos envolvendo atuadores com memoria
de forma que considera a aplicacdo da LMF estabilizada, este trabalho visa a
implementacdo de uma rede neural ndo linear auto regressiva de entrada exdgena,
conhecida como Nonlinear Autoregressive network with eXogenous inputs (NARX),
para aprender e prever, um passo a frente e até multiplos passos a frente, os efeitos
do acumulo da deformacdao residual. Uma vez que este fenbmeno impde um desafio
significativo na durabilidade e confiabilidade das LMF, principalmente no processo de
treinamento e funcionalidade a longo prazo (NESPOLI et al., 2010).

Diferentes condicBes de carregamento externo sdo analisadas devido ao
acumulo da deformacdo residual ser proporcional ao carregamento externo exercido
no atuador, de maneira a observar a habilidade do sistema neural em acompanhar

essas modificagdes.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos. Neste primeiro capitulo
de introducédo é exposto as motivacdes, 0s objetivos e a contribuicdo cientifica desta

pesquisa. No segundo apresenta-se a fundamentacdo tedrica, destacando-se as
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principais informacfes e referéncias sobre as ligas com memoria de forma, a
deformacéo plastica residual e as redes neurais artificiais. No capitulo seguinte, trata-
se dos materiais e métodos usados, destacando o0 experimento para aquisicdo dos
dados do atuador termomecénico e a implementag¢ao da rede neural em MATLAB. O
quarto capitulo representa os resultados obtidos com as simulacfes e as suas

discussbdes. Por ultimo, as conclusdes finais e proposta para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo é abordado de forma detalhada as principais caracteristicas das
ligas com memoaria de forma, os efeitos da deformacéo irreversivel nos atuadores
destes materiais e a utilizacdo de redes neurais artificiais para a identificacdo e

previsao de sistemas néo lineares.

2.1 LIGAS COM MEMORIA DE FORMA

A capacidade de recuperacao de forma da liga niquel-titanio foi observada por
Buehler e Wiley, em 1962, enquanto estudavam a transformacéo da fase martensita
dessa liga (OLIVEIRA, 2013). A partir desta descoberta as ligas metalicas que
apresentam esse comportamento foram nomeadas de ligas com memoéria de forma.
Além desta capacidade de recuperacao de elevadas deformacdes por aguecimento
também foi identificado o fenbmeno da superelasticidade, que confere resisténcia a
elevadas tensdes mecénicas, que ndo se restringiam as ligas niquel-titinio mas se
abrangiam a diversas outras composicdes de ligas (AURICCHIO; TAYLOR, 1997).

O efeito de memodria de forma e a superelasticidade sao fenbmenos que
ocorrem devido a transformacao de fase soélida-solida nas LMF. No efeito de memoria
de forma a transformacao das fases austenia e martensita € induzida por temperatura.
A liga é submetida a deformacéo plastica em baixas temperaturas, fazendo com que
a martensita maclada se torne ndo maclada, ou seja, ocorre uma orientacéo dos graos
do material (GARCIA, 2015). Em seguida, o matérial € aquecido a uma determinada
temperatura em que sucede a mudanca de fase para a austenita e,
consequentemente, a recuperacao da forma memorizada. Na Figura 1, observa-se
este fendbmeno de transformacdo de fase envolvendo também o processo de
orientacao ocorrido na martensita.

A superelasticidade é a transformacgéo de fase induzida por tensdo mecanica.
Inicialmente, o material se apresenta no estado de austenita e, em seguida, é
carregado mecanicamente provocando a transformacédo para a martensita, que € uma
fase menos rigida que a primeira (ZHOU, 2012). Em seguida, a for¢a externa aplicada

€ removida e a liga retorna ao anterior estado de austenita. Esta mudanca de fase
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permite que o material seja consideravelmente deformado sem que ocorra

deformacéo plastica irreversivel significativa.

FIGURA 1 - TRANSFORMACAO DE FASE

Austenita Martensita deformada
(sem ruptura das ligagdes
entre os atomos)

Martensita
apresentando
maclagdo

Fonte: http://engenheirodemateriais.com.br/mecanismo-memoria-de-forma/

Em ambos os fenébmenos, 0 efeito de memoéria de forma e a
superelasticidade, os materiais com memoéria de forma apresentam histerese, que
representa a energia dissipada no ciclo de transformacdo de fase (KUMAR,;
LAGOUDAS, 2008). Utilizando o EMF como exemplo, € possivel construir a curva de
histerese da liga com memdéria de forma a partir da variacdo da deformacao em funcéo
da temperatura, comportamento observado na Figura 2.

A partir do fenbmeno de recuperacédo de forma, as LMF s&o utilizadas como
atuadores termomecanicos lineares ou rotativos além de serem aplicados em diversas
areas como, por exemplo, na odontologia, na engenharia automotiva e aeronautica
(MOHD JANI; LEARY; SUBIC, 2017). Entretanto, estes atuadores s&o
significativamente influenciados pela tensdo mecanica em que estdo submetidos,
devido ao aumento da temperatura de transformacgéo de fase ser proporcional ao
crescimento do carregamento externo (BASILIO SOBRINHO et al., 2017). Esta

relacdo pode ser visualizada na Figura 3, em que as temperaturas de inicio e fim da
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transformacdo de martensita e austenita sdo elevadas com a tensdo aplicada ao
atuador.
FIGURA 2 - EFEITO DE MEMORIA DE FORMA
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Fonte: (KUMAR; LAGOUDAS, 2008) adaptado

FIGURA 3 - DIAGRAMA TEMPERATURA-TENSAO DAS LMF

Tensao Mecanica ’

Temperatura

Fonte: (KUMAR; LAGOUDAS, 2008) adaptado
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2.2 DEFORMACAO IRREVERSIVEL DAS LMF

No funcionamento dos atuadores com memoria de forma,
o material é sujeito a varios ciclos de transformacédo de fase que favorece o acimulo
da deformacéo residual. A deformacéo residual ou deformacao plastica irreversivel é
formada pelo crescimento de defeitos cristalinos nas ligas com memoria de forma e
prejudica o desempenho deste material por conta da perda de estabilidade
dimensional e alteracdo na curva histerética e na maxima deformacdo de
transformacdo (BENAFAN et al., 2014). Esta evolucdo do alongamento do atuador
como as mudancas dos valores minimos, B, e maximos, A, de deformacdo séo
identificados na Figura 4. Além do mais, a fadiga funcional, produzida pelos defeitos
durante a ciclagem termomecanica, influencia significativamente a longevidade e a
aplicabilidade da LMF, além de formas efetivas de caracterizar e controlar este
fendmeno ainda estido em desenvolvimento (SCIRE MAMMANO; DRAGONI, 2014).

FIGURA 4 - EVOLUCAO DA DEFORMACAO DAS LMF
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Com a finalidade de reduzir os efeitos da deformacdo residual e que
proporciona maior estabilidade dimensional as ligas com memodria de forma sao
submetidas a um treinamento termomecanico. Este processo de treinamento também
€ conhecido como fendmeno de ativagdo do efeito de memodria de forma duplo, ou
seja, 0 material é sujeito a alguns ciclos térmicos, com tensdo mecanica constante,
para memorizar a forma em baixas temperatura e em altas temperaturas (LUO; ABEL,
2007). Visto que o acumulo de deformacao residual € acentuado durante os primeiros
ciclos de funcionamento do atuador de LMF, o treinamento provoca um elevado
acumulo de defeito cristalinos, permitindo que o material seja utilizado durante varios
ciclos com maior estabilidade em relacdo as suas propriedades.

Apesar da ativagcdo do efeito de memoéria de forma duplo facilitar o
desenvolvimento e controle destes atuadores, o crescimento da deformacéo plastica
irreversivel é continuo e significativo a determinacéo da vida util destes dispositivos.
De acordo com Gao (2017), a origem fisica da formacé&o da deformacéao residual
ndo estd completamente esclarecida e, consequentemente, maneiras efetivas de

desenvolver e gerir os atuadores com memoria de forma sédo necessarias.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Incentivados pela capacidade de adaptacéo e aprendizado das redes neurais
biol6gicas, modelos matematicos de neurdnios artificiais foram desenvolvidos de
modo a emular a acdo de um neurdnio bioldgico e consequentemente reconhecer e
prever diversos padrdes diferentes. Segundo Wang (2014), comportamentos nao
lineares como a histerese de ligas com memoaria de forma e materiais piezoeléctricos
podem ser modelados com relativa simplicidade através de redes neurais recorrentes.
Além do mais, redes neurais NARX, por possuirem uma arquitetura neural dinamic

a e recorrente, podem ser utilizadas tanto para previsées a um passo a frente
como também para previsdes de longo prazo (CHATTERJEE et al., 2012).

Os neuronios artificiais sdo compostos por uma funcdo de soma e uma fungéo
de ativagdo, e seu diagrama pode ser visualizado na Figura 5. O modelo que

descrevem estas duas funcdes é descrito nas equacgdes (1) e (2).
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N;
n; = Wixl- +B (1)
Zl :
a; = f(n) (2)

FIGURA 5 - DIAGRAMA DO NEURONIO ARTIFICIAL
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Onde W; , x; e B, representam 0s pesos, as entradas e o bias da camada
intermediaria. N; € definido como o nimero de neurdnios da camada intermediaria e
a; é a saida do respectivo neurdnio. Para facilitar o aprendizado de comportamentos
nao lineares, € empregado uma funcao de ativacdo tangente hiperbdlica ha camada
intermediaria apresentada na equacao (3). Além do mais, a representacao grafica

dessa funcao de ativacdo pode ser observada na Figura 6.

F(n) = 1T o2n A3)

Na camada de saida o mesmo modelo de neuronio artificial é utilizando, a
Unica diferenga é a aplicagéo da fungéo de ativacao linear descrita pela equacao (4).

L(n)=n (4)
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FIGURA 6 - FUNCAO TANGENTE HIPERBOLICA
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A arquitetura da rede neural ndo linear auto regressiva com entrada externa €
constituida de um sistema dindmico, que emprega valores passados das series
temporais da entrada exdgena e da realimentacdo da saida, para caracterizar as
mudancas que ocorrem em fung¢do do tempo como o comportamento histerético de
materiais com memoria de forma (WANG; SONG, 2014). A arquitetura desta rede
NARX é identificada pela equacao 5 e pode ser visualizada na Figura 7, em que sua
entrada externa é representada por u, as respostas anteriores do atuador como y, e

a sua saida estimada por .

(k) = F(u(k — 1), .., u(k —n),y(k — 1), ...,y(k —m)) (5)

Além destes aspectos topologicos da rede neural como a func¢do de ativagéo,
0 numero de neurbnios e o numero de entradas afetam consideravelmente o
desempenho do sistema neural. Por exemplo, com o0 aumento destas variaveis o
namero de pesos cresce proporcionalmente, permitindo uma maior capacidade de
aprendizado e previsdo de comportamentos nao lineares. Todavia, a carga
computacional necessaria para o treinamento é influencia por estas escolhas

topologicas e um equilibrio entre estes aspectos deve ser almejado (KRIESEL, 2005).
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FIGURA 7 - ARQUITETURA NEURAL NARX

Fonte: Autor

2.4 ALGORITIMO DE LEVENBERG-MARQUARDT COM REGULARIZACAO
BAYESIANA

O treinamento das RNAs é aplicado para minimizar uma funcdo de custo
estabelecida e consequentemente aproximar a resposta estimada pelo sistema neural
aos dados experimentais coletados. O algoritmo de Levenberg Marquardt com
regularizacdo Bayesiana € definido para reduzir o nimero maximo de épocas de
treinamento, aprimorar a capacidade de generalizagcdo e diminuir o sobreajuste
(sobretreinamento), ou seja, evitar que ocorra 0 excesso de treinamento e por
consequéncia a perda da habilidade de previsdo do sistema neural (HAGAN;
DEMUTH; BEALE, 1995). Além do mais, as principais vantagens em utilizar a
regularizacdo Bayesiana sdo a robustez conferida ao modelo e a validagéo cruzada
ser desnecessaria (WALKER et al., 2008). A funcdo de custo é composta pelo
somatorio do erro quadratico, E;,, como também o somatério do quadrado dos pesos

da rede neural, Ey,, apresentada na equacéao 6.

S N Ny
EW) = ) ) (=) +a ) W= BEp+aby ©)

k=1i=1 j
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Onde d; representa o valor da resposta desejada obtida experimentalmente,
e S,N e Ny, simbolizam, respectivamente, 0 nimero de saidas, o nimero de padrdes
de treinamento e o nimero de pesos da rede neural. Os hiperparametros a e 8 sédo
inseridos para minimizar o erro da rede neural como também reduzir o valor dos pesos
de modo a atenuar a resposta da rede neural (KAYRI, 2016). A partir da funcéo de
custo é determinada a matriz hessiana do algoritmo de Levenberg-Marquardt, que é

apresentada na equagéao 7 (KOKOL et al., 2000).

H= VVE + ul = 2B]7] + 2aul (7)

Onde V representa o gradiente da funcéo de custo, | é a matriz identidade e J
€ a matriz Jacobiana do erro, ou seja, a derivada do erro em fun¢éo de todos os pesos
da rede neural. A derivacdo do divergente da funcdo de custo, VE, como também a
equacao detalhada da matriz Jacobiana podem ser visualizadas no Apéndice |. No
intuito de encontrar os valores dos hiperparametros a e f que otimizam o treinamento
€ necessario que os mesmos sejam atualizados pelo método de David Mackay
através do numero efetivo de parametros que € definido pela equacéo 8 (WALKER et
al., 2008).

Yy = Ny —2atr(H™1) (8)

Em seguida, as equacdes 9, descrevem a equacao de atualizacdo dos

hiperparametros em fung¢édo do namero efetivo de parametros.

14 N-—vy
o — = 9
a e p 2E, 9)

Onde N é o numero de padrdes utilizados para o treinamento da rede neural.

Finalmente, os passos empregados durante o algoritmo de treinamento s&o:

1. Inicializa os parametros com seus respectivos valores iniciais, @ = 0.01,
g =1e u= 10, além dos pesos da rede neural de maneira aleatéria. E iniciada a

contagem de épocas de treinamento.
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2. Realiza o processo de propagacdo das informacdes de entrada e
calcula a resposta da rede neural e a matriz Jacobiana.

3. Compara o erro quadratico médio admissivel com o valor estimado. Se
o erro obtido for menor que o erro admissivel, o treinamento é encerrado.

4, Se o erro for maior que o admissivel, os pesos sao recalculados a partir

da equacdo:

Wik +1) = W;(k) — (H)"'VE (10)

5. Em seguida, o processo de propagacao é repetido e o erro anterior €
comparado com o0 erro posterior. Se o0 erro subsequente for maior, o valor de u é
incrementado e a época de treinamento € aumentada, retornando ao passo 2.

6. Se o erro posterior for menor, o valor de u é diminuido. Posteriormente,
o numero efetivo de parametros e os hiperparametros séo atualizados, e 0s pesos
recalculados séo substituidos pelos iniciais da época de treinamento. Por fim, o
treinamento retorna ao segundo passo, incrementando o valor da época de

treinamento.

Paralelamente ao estagio de treinamento, uma parte dos dados € usado para
testar a rede neural, de modo a examinar a capacidade de generalizacdo do modelo.
Os dados sao divididos aleatoriamente em dois conjuntos, sem modificacdo de suas
ordens, dos quais setenta e cinco por cento € empregado para treinamento enquanto
vinte e cinco por cento é utilizado para testes. Como o processo de aprendizado néo
ocorre com 0s dados separados para o teste, é esperado um erro maior em relacéo
ao treinamento. Contudo, se durante o processo de treino da rede neural ocorrer uma
divergéncia significativa entre o erro de teste e o erro de treinamento, 0 mesmo deve
ser encerrado, caracterizando o fenbmeno de parada antecipada do treinamento
(HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995). Este evento, também conhecido como Early
stopping, evita a ocorréncia do sobretreinamento, aprimorando a capacidade de
generalizacao da rede neural.

Durante cada época de treinamento, os valores estimados para 0s conjuntos
de treinamento e de teste sdo comparados com os valores admissiveis definidos, a

fim de completar a fase de aprendizagem da rede neural artificial. O nUmero de atrasos
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empregados nas entradas e o numero de neurdnios sao encontrados por um processo
de tentativa e erro, verificando a configuracdo que apresenta rapida convergéncia para

os valores admissiveis do erro quadratico médio do treinamento e teste.

2.5 MULTIPLAS PREVISOES COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O modelo NARX apresentado na Figura 7 € caracterizado por uma forma de
circuito aberto, também conhecido como open-loop, por ser um modelo preditivo de
um passo a frente que utiliza informagdes anteriores para estimar uma resposta futura
do sistema. A redes NARX também podem apresentar uma forma de circuito fechado,
chamado de closed-loop, que consiste em realimentar os valores de saida estimados
na entrada do sistema neural para previsao de futuras respostas. De acordo com
Chatterjee (2011), estes sistemas de malha fechada tentam emular recursivamente o
comportamento dindmico do sistema que gerou as séries temporais nao lineares e
gue, em caso de um horizonte de previsao tendendo ao infinito, a resposta prevista
sera gerada utilizando estimativas, acumulando o erro de previsdo em cada laco.
Estas redes closed-loop apresentam maior complexidade em relacdo ao modelo
NARX open-loop, principalmente quanto ao treinamento empregado, e limitacdes

guando ao horizonte de previsao escolhido.

FIGURA 8 - REDE NEURAL DE MULTIPLAS PREVISOES
u(k—1)

u(k—n)

Fonte: Autor
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Outra abordagem para realizar matiplas previsbes sdo redes neurais
compostas por varias saidas, semelhantes aos sistemas Multiple-Input and Multiple-
Output (MIMO), em que cada resposta estimada consiste em uma previsdo a um
passo a frente da resposta anterior. A arquitetura desta rede pode ser visualizada na
Figura 8. Estas redes surgiram pela necessidade de valores futuros da resposta de
determinados processos de engenharia, sem que medi¢cdes no horizonte de interesse
fossem realizadas (PARLOS; RAIS; ATIYA, 2000). Em outras palavras, aproximacoes
das respostas futuras do sistema poderiam ser obtidas necessitando somente de
informacdes passadas. Estas redes podem melhorar o aprendizado e antecipacao de
comportamentos complexos, apesar de que a capacidade de generalizacdo da rede é
prejudicada (CHTOUROU; CHTOUROU; HAMMAMI, 2008). Além do mais,
comparando esta metodologia com as redes NARX de malha fechada, € observavel
uma maior carga computacional para uma menor deterioracdo da precisdo de
estimacao (BAO; XIONG; HU, 2014).
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3 MATERIAL E METODO

Nesta secdo é discutido o procedimento experimantal para a obtencdo dos
dados do atuador linear de liga com memaria de forma. Posteriormente, as etapas de
identificacdo do treinamento e da ciclagem termomecanica, e, por fim, o processo de
validacdo do modelo neural para previsdo a um passo a frente e para estimativa de

varias saidas posteriores do comportamento do atuador.

3.1 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL DO ATUADOR LINEAR

Os dados experimentais utilizados para treinar e validar a rede neural artificial
foram extraidos de uma pesquisa realizada em fios de niquel-titanio para analisar o
comportamento de estabilidade de atuadores de memadria de forma sob diferentes
condi¢cBes termomecanicas (LIMA, 2017). Este estudo foi realizado envolvendo fios
de LMF com 0,305 mm de espessura e com uma composi¢cdo nominal de 52,95% Ni
e 47,05% Ti (porcentagem de massa) fornecidos pela empresa Memory Metalle. Antes
dos ciclos de transformacéo de fase, os fios foram recozidos por 60 min a 450 °C e
resfriados por témpera em agua até a temperatura ambiente (27 °C), que resultou na
seguinte temperaturas de transformacao: As = 88,4°C, Ar = 99,7 °C, Ms = 63,7 °C, and
Mg = 54,4 °C.

Na realizacdo do experimento, as trés amostras dos fios atuadores de LMF,
com comprimento ativo de 140 mm e sem deformacdo residual prévia, foram
submetidos inicialmente a 25 ciclos térmicos sob um carregamento mecanico de 100
MPa, 200 MPa e 300MPa, respectivamente. Esta ciclagem térmica inicial aplicada ao
material sem deformacgdo residual prévia é conhecida como treinamento
termomecanico. Posteriormente, mais trés amostras de ligas com memdéria de forma
foram sujeitas ao treinamento de 200 MPa para que, em seguida, fossem aplicados
mais 1500 ciclos térmicos sob um carregamento mecanico de 50 MPa, 100 MPa e
150MPa, respectivamente, chamado de ciclagem termomecanica.

A liga de memdria de forma foi posicionada em um guia mecanico linear e
deformada pela forca gravitacional através de pesos. Além disso, um sistema de

aquisicao de dados NI cRIO-9076 conectado a um circuito de acionamento controlava
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0 aquecimento da corrente elétrica e a contracédo do atuador. Os dados de temperatura
sdo medidos por um termopar tipo K conectado ao SMA enquanto a informacéo de
deformacdo é calculada a partir da deformacdo medida por um Transformador
Diferencial de Variavel Linear (LVDT).

O aquecimento do atuador no processo de treinamento e ciclagem foi dado a
partir do efeito Joule, ou seja, a temperatura da liga com memoria de forma foi elevada
atraves da passagem de corrente elétrica no material. A corrente elétrica alternada,
do tipo onda quadrada de frequéncia constante de 0,0333 Hz, aqueceu a liga acima
da temperatura inicial da austenita e permitiu que o ar circundante resfriasse o material
abaixo da temperatura inicial da martensita. A frequéncia para o caso do treinamento
de 100 MPa, foi de 0,025 Hz, para permitir um maior tempo de aquecimento do
material e a transformacgéo completa entre as fases.

A amplitude e o ciclo de trabalho foram selecionados para gerar a contracao
maxima do atuador e executar um ciclo de transformacdo completo com a maxima
tensao de transformacao. Portanto, no treinamento de 100 MPa , foi empregado
um ciclo térmico de 20 s para o0 aquecimento e 20 s para o resfriamento, com amplitude
de 0,84 mA. Para o treinamento de 200 MPa e 300 MPa, foi submetido um ciclo de
transformacao de fase com 10 s para o0 aquecimento e 20 s para o resfriamento, com
amplitude de 1,1 mA. Ademais, para a ciclagem foi utilizada uma metodologia do
tempo de aqguecimento e resfriamento semelhante, de ciclo térmico de 15 s para o
aquecimento e de 15 s para o resfriamento, com a amplitude da corrente elétrica de
0,84 mA para as trés condi¢cdes de carregamento externo.

A aquisicdo e controle dos dados experimentais foram realizados através do
NI cRIO-9076, que se comunica com o software LabVIEW e MATLAB. Os dados de
temperatura e deformacéo foram armazenados em um computador pessoal com uma
taxa de aquisi¢cdo de 3,33 Hz. Além disso, para reduzir os ruidos presentes nos sinais
aguisitados foi aplicado um filtro de média mdével com cinco elementos nos dados
medidos do fio atuador, para que em seguida, fossem empregados no treinamento

offline da rede neural.



3.2 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL

O sistema neural baseado no modelo NARX com o treinamento por meio

do algoritmo de Levenberg-Marquardt com regula

secdo 2.4, foi implementado no software MATLAB. Seu respectivo cédigo pode ser
visualizado no Apéndice 2. Todavia, antes e ap0s o treinamento, as redes neurais

artificiais passam por etapas de pré-processamento e pos-processamento, além da

etapa de validacdo que permite, posteriormente,

pesos obtidos. O esquema completo das etapas envolvidas no treinamento, validacao

rizacdo Bayesiana, destacado na

a avaliacdo do desempenho dos

e avaliacdo da RNA pode ser visualizado na Figura 9.

FIGURA 9 - ETAPAS DO DESENVOL

Preparacao

dos Dados

A\ 4

Normal

izacao

v
Inicializacao
& Rede Neural
dos Pesos

A

y

\ 4

Treinamento e Teste

Er

Aceitavel?

ro

Valid

acao

A

y

Desnormalizacéo

Comparacao e Avaliacao

Fonte: Autor

VIMENTO DA RNA




30

3.2.1 Preparacéao dos dados

A preparacgdo dos dados e a hormalizacdo fazem parte do pré-processamento
da rede neural. Esta preparacéo consiste em dividir os dados em dois conjuntos, para
o teste e para o treinamento da rede neural, e em construir o vetor de entradas da
RNA a partir dos atrasos aplicados na série temporal da entrada externa, temperatura,
e dos valores passados de deformacdo do atuador. Este vetor possui o numero de
colunas respectiva ao numero de entradas na rede neural e ao numero de linhas

respectivas ao numero de padrbes empregados.

3.2.2 Normalizacao

As entradas de uma rede neural podem apresentar diferentes faixas de
valores maximos e minimos, fato que pode aumentar significativamente o tempo de
computacdo do treinamento. A normalizacdo dos dados, a priori do treinamento,
acelera consideravelmente o tempo dos célculos das RNA (SOLA; SEVILLA, 1997).
Portanto, as entradas e alvos da rede neural sdo normalizadas para uma faixa
semelhante, entre -1 e 1, de acordo com a funcédo de ativacdo utilizada, que é a

tangente hiperbdlica.

3.2.3 Inicializagéo dos pesos

Os pesos e bias da rede neural sdo inicializados com valores aleatorios no
intervalo de [0,1] para facilitar a computacdo da propagacdo de informacdo na rede

neural, como também facilitar na correcédo dos seus valores durante o treinamento.

3.2.4 Treinamento e teste da rede neural artificial

A capacidade de aprendizado das redes neurais é advinda do processo de
treinamento que ocorre nestes sistemas. Os pesos iniciais sdo modificados em cada
época de treino de modo a reduzir uma funcdo de custo e, consequentemente,
reconhecimento de comportamentos nao lineares como os das ligas de memoaria de

forma. Conjuntamente com o treinamento da rede ocorre o0 estagio de teste para evitar
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o fenbmeno de sobretreinamento, ou seja, uma parte dos dados é separada do
treinamento e utilizada para analisar a capacidade de generalizacdo da rede neural.
Os dados divididos aleatoriamente para o teste devem ter a mesma distribuicdo de
probabilidade que os do treinamento e devem ser utilizados somente para avaliagdo
do desempenho da rede. Portanto, foram definidas as percentagens de 25% e 75%
dos dados experimentais para o teste e treinamento, respectivamente, de modo a
proporcionar um treinamento da rede apropriado e uma quantidade de dados
satisfatoria para o teste.

Um dos parametros de avaliagdo da qualidade do modelo computacional
gerado através das redes neurais é a comparacgao entre o erro do treinamento com o
erro do teste, durante esta etapa de aprendizagem. Por exemplo, um sinal de que esta
ocorrendo 0 sobretreinamento é a verificacdo de uma diminuicdo do erro de
treinamento e um aumento do erro de teste. Portanto, valores admissiveis para os
erros de treinamento e de teste devem ser estabelecidos a partir da avaliacdo do
desempenho da rede neural para permitir uma maior confiabilidade dos resultados.

Esta etapa de treinamento da rede neural também pode ser chamada de fase
de identificacdo da liga com memoéria de forma. Na identificacdo do treinamento da
LMF sdo empregados dados de temperatura e deformacéo dos 15 primeiros ciclos de
transformacao de fase. Esta divisdo permite a construcdo do modelo computacional
para a condicdo de crescimento acentuado da deformacéao residual em uma pequena
quantidade de ciclos térmicos.

Como os efeitos da deformacao residual variam significativamente com o
carregamento externo aplicado ao atuador, foi aplicado a identificacdo da rede neural
para trés condi¢des de tensao diferente, 100MPa, 200MPa e 300Mpa, de treinamento
da liga. Para cada condicdo externa foi aplicada a mesma proporcédo de separacéo
dos dados bem como os mesmos valores de 0,0005 e 0,02 do erro quadratico médio
admissiveis para o treinamento e teste, respectivamente. Em seguida, através de um
processo de tentativa e erro € selecionado a melhor topologia para o sistema neural
que, por consequéncia, determinou-se os valores de 12 para o numero de neurénios
da camada interna e de 8 para os atrasos.

Semelhante a etapa de identificacdo do treinamento da liga com memoria de
forma é utilizada a rede neural artificial para reconhecer o comportamento do atuador

durante a sua ciclagem termomecanica. Entretanto, diferentemente deste treinamento
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da LMF a ciclagem é composta por um niumero muito maior de ciclos de transformacéao
e €, geralmente, exposta a um carregamento mecanico inferior. Por ser uma etapa
posterior, 0 comportamento do atuador € mais estavel em relacdo ao alongamento e
as mudancas histeréticas provocadas pela deformacéo residual.

A temperatura e deformacdo de 1000 ciclos térmicos do atuador foram
utilizadas para a identificacdo e construcdo do modelo neural do sistema, para as trés
condi¢cbes de carregamento externo de 50, 100 e 150 MPa. Os dados experimentais
foram separados aleatoriamente na proporcdo de 25% e 75% para o teste e
treinamento, respectivamente.

Os valores definidos para o erro admissivel do treinamento e do teste, nesta
etapa de identificacdo da ciclagem, foram de 0.0015 e 0.05, respectivamente,
definindo-se os valores de 10 para o nimero de neurénios da camada interna e de 4
para os atrasos. Note-se que, tanto para a identificacdo do treinamento da LMF como
para a ciclagem, o processo de aprendizado da rede neural foi finalizado apenas

quando os valores de erro admissivel para o teste e treinamento foram alcancados.

3.2.5 Validacao

O processo de correcdo dos pesos durante o treinamento pode prejudicar a
capacidade de generalizacdo da RNA, ou seja, o0 sistema neural pode apresentar
desempenho insatisfatério na identificacdo de novos resultados do atuador
termomecanico. Portanto, para verificar a performance do modelo quanto ao
sobreajuste, informacdes subsequentes aos ciclos empregados na identificacdo sdo
calculadas e, em seguida, comparadas com o0s valores experimentais adquiridos do
atuador. Durante este processo, 0 sistema neural ndo passa por um processo de
retreinamento, ou seja, 0s pesos determinados na fase anterior ndo séao alterados.
Conseguinte, as informagdes estimadas de deformacéo séo utilizadas para a previsao
da evolucdo da deformacéo residual, para a diminuicdo da maxima deformacédo de
transformacao e para as alteragfes na largura da curva histerética.

Na validacéo do treinamento da liga com memoéria de forma sdo empregados
10 ciclos térmicos subsequentes, enquanto que, na validagéo da ciclagem do atuador,

sao aplicados 500 ciclos de transformacéo de fase.
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3.2.6 Desnormalizacao

A desnormalizagé@o é o processo inverso ao da normalizacdo e é uma etapa

de pds-processamento. Os dados retornam a sua faixa inicial de valores para permitir

a comparacao com a resposta atual do atuador de LMF.

3.2.7 Comparacao e avaliacao

Apos a desnormalizacéo, as respostas da identificacdo e da validacdo séo
comparadas com o0s valores desejados, dados experimentais do atuador
termomecanico, a partir de indices de performance, como o Erro Absoluto Médio
(EAM), o Erro Quadratico Médio (EQM) e a média percentual absoluta do erro,
conhecida como Mean Absolute Relative Erro (MAPE). Estes indices sdo analisados
para confrontar as diferencas das respostas da rede neural para as diferentes

condi¢cbes de carregamento externo.

3.3 REDE NEURAL DE MULTIPLAS PREVISOES

A rede neural de multiplas previsdes € capaz de estimar mais de uma resposta
a frente do atuador com LMF, como visto na secéo 2.5. Apesar de possuir mais de
uma saida, estes sistemas sdo desenvolvidos de maneira semelhante as RNA
anteriores. Para avaliar a capacidade preditiva desta rede foi considerada a situacao
de treinamento da LMF com a mesma condi¢éao de carregamento externo de 200MPa,
utilizando 15 ciclos térmicos para o processo de aprendizado e os 10 ciclos
subsequentes para a validacdo. Todavia, o niumero de saidas foi alterado para
identificar o impacto do crescimento do horizonte de previsdo em funcdo do
aprendizado da degradacgéo da curva histerética, do acumulo da deformacéao residual
e da maxima deformacao de transformacdo. Ademais, no intuito de obter os mesmos
valores para os erros admissiveis definidos para a rede de Unica previsao, 0 novo
sistema neural foi treinado para um nimero maximo de épocas de 500. Portanto, na
tabela 1 sdo apresentadas as duas topologias analisadas e seus erros obtidos para

treinamento e teste.



TABELA 1 - TOPOLOGIA DAS REDES DE MULTIPLAS PREVISOES

Saidas Atrasos Neurdnios Erro do Treinamento Erro do Teste
4 4 18 0,0022 0,0704
6 4 18 0,0034 0,1168

Fonte: Autor
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4 RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentado os resultados da identificacédo e validagcéo das
fases de treinamento e ciclagem do atuador com memoria de forma. A evolucdo da
deformacédo residual e as mudancas nas curvas histeréticas sdo expostas
graficamente. Os indices de desempenho sédo destacados para a comparacéao da rede

neural em diferentes condi¢bes de carregamento externo.

4.1 RESPOSTA DO TREINAMENTO DA LMF

O processo de identificacdo das ligas com memoria de forma é compreendido
pelo reconhecimento de um valor de deformacao a partir de valores anteriores de
temperatura e deformacdo do material. Para avaliar a estabilidade dimensional do
atuador durante o seu processo de treinamento, € representada a evolucdo da
deformacdo em funcdo do tempo dos 15 ciclos de transformacédo de fase. Além do
mais, a degradacao da curva histerética é destacada pela exibicdo da deformacéo em
funcdo da temperatura. As respostas graficas destas duas funcbes para a trés
condicdo estudadas sao apresentadas nas Figuras 10 e 11, respectivamente. A saida
da rede neural é destacada em vemelho, enquanto que os dados experimentais, alvos,
s&o expostos em cor preta.

A validacéo do treinamento do material com memoria de forma consiste em
utilizar o modelo neural construido para prever o comportamento da liga sem que seja
desenvolvido um novo aprendizado com os dados fornecidos. Semelhante a
identificacéo, a previsédo da evolug¢édo da deformagéo e da curva histerética executada
pelo sistema neural é comparada com os valores experimentais para diferentes
condicbes de carregamento externo. A previsdo da estabilidade dimensional e
crescimento da deformacé&o para as tensdes de 100 MPa, 200 MPa e 300 MPa podem
ser visualizadas na Figuras 12. A estimativa das mudangas que ocorrem na curva
histerética no treinamento do atuador como a reducdo da largura de histerese e a
diminuicdo da méaxima deformacgéo de transformacgéo séo apresentadas na Figura 13,

paras as diferentes condi¢des externas.
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FIGURA 10 - EVOLUCAO DA DEFOMACAO NO TREINAMENTO DA LMF
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FIGURA 11 - EVOLUCAO DA HISTERESE NO TREINAMENTO DA LMF
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FIGURA 12 - VALIDACAO EM FUNCAO DO TEMPO NO TREINAMENTO DA LMF
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FIGURA 13 - VALIDACAO DA HISTERESE NO TREINAMENTO DA LMF
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Examinando a evolucdo da deformacéo residual nas fases de treinamento e
validacdo da rede neural é possivel observar a fidelidade da resposta estimada com
a resposta efetiva dos atuadores, para as trés diferentes cargas. Além disso, o modelo
de rede neural reconhece com sucesso a reducdo da largura histerética e a maxima
deformacdo de transformacdo, apesar do erro acentuado em alguns ciclos
histeréticos, especialmente para cargas maiores.

A tabela 2 expbe o desempenho da rede neural
artificial em aprender o comportamento da liga com memdria de forma durante o seu
treinamento, ou seja, a ativacdo do efeito de memodria de forma duplo. Este
desempenho é apresentado a partir dos indices EQM, EAM e MAPE da fase de

aprendizado e da validacdo da RNA.

TABELA 2 - DESEMPENHO DA RNA PARA O TREINAMENTO DA LMF
Treinamento Validagao

Carga EQM EAM MARE EQM EAM MARE

100mMPa 0,002226 0,032903 0,027410 0,001195 0,029937 0,009148

200mMPa  0,005977 0,046386 0,067189 0,003895 0,049399 0,015628

300MPa 0,010389 0,072304 0,057971 0,010271 0,077835 0,009942
Fonte: Autor

Apesar do elevado erro médio absoluto relativo (MARE) no treinamento, a
validacdo mostra resultados consideraveis, o que pode ser atribuido principalmente
pela divisédo de dados aleatdrios do teste que perturba a aprendizagem neural, embora
isto seja necessario para evitar o ajuste excessivo. Além disso, comparando-se o erro
absoluto médio (EAM), para a mesma carga, das fases de treinamento e validacéo,
nao foi encontrada diferenca significativa, mostrando que as redes neurais com
regularizacdo bayesiana apresentam generalizacdo substancial do modelo e podem
prever o comportamento da liga com memoria de forma sob a influéncia do

crescimento acentuado da deformacéo residual.
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4.2 RESPOSTA DA CICLAGEM DO ATUADOR

Quando o processo de treinamento do atuador € finalizado, observada-se um
valor significativo de defeitos cristalinos no material e, consequentemente, uma
estabilizacdo da deformacédo residual. Em outras palavras, as mudancas nas
dimensdes do atuador e na sua resposta sdo pequenas para 0s ciclos seguintes de
transformacéo. Entretanto, como os atuadores com memoria de forma séo geralmente
submetidos a vérios ciclos de transformacao de fase ap0s o processo de treinamento,
0 acumulo destas mudancas dimensionais prejudica a aplicacdo destes transdutores
termomecanicos.

A evolucdo da deformacdo para a LMF submetida a 1000 ciclos de
transformacao de fase para as condi¢cdes de carregamento externo de 50, 100 e
150MPa é apresentada na Figura 14. Note-se que somente os valores de minimo e
maximo de deformacéo de cada ciclo foram destacados, para facilitar a visualizacdo
do crescimento da deformacéo residual e a diminuicdo da maxima deformacéo de
transformacao.

A resposta histerética do atuador com memoria de forma para a ciclagem
termomecanica € apresentada nas Figura 15, 16 e 17, em que cada figura representa
a resposta para uma condicdo de tensao externa diferente. Somente os ciclos 250,
500, 750 e 1000 foram apresentados para auxiliar na comparacao entre os valores de
deformacgéo estimados pelo sistema neural e os dados experimentais, visto que as
mudancas na curva histerética por ciclo de transformacédo sdo mais baixas quando
comparadas com o treinamento do atuador.

Semelhante ao treinamento do atuador, a deformacéo estimada pela rede
neural apresenta concordancia com os valores identificados, apresentando a
capacidade de produzir a evolugdo da maxima deformacado de transformacgéo, que é

um parametro fundamental no projeto de ligas com memoéria de forma.
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FIGURA 14 - MAXIMOS E MINIMOS DA DEFORMACAO DURANTE A CICLAGEM
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FIGURA 15 - RESPOSTA HISTERETICA PARA A CICLAGEM DE 50MPA
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FIGURA 16 — RESPOSTA HISTERETICA PARA A CICLAGEM DE 100MPA
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FIGURA 17 - RESPOSTA HISTERETICA PARA A CICLAGEM DE 150MPA
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A validacao da ciclagem do atuador com memoéria de forma é realizada para

500 ciclos de transformacéo de fase subsequente aos 1000 ciclos empregados para
o aprendizado da rede neural. Andlogo a apresentacao na fase de identificacdo, a
resposta da evolucdo da deformacao para a fase de validacdo é demostrada pelos

valores minimos e maximos de cada ciclo, como se observa na Figura 18.

A previsédo para a tensdo mecanica de 150 MPa apresenta uma diferenca

acentuada em relacdo aos dados, principalmente proximo ao ciclo 1500. Esta
dessemelhanca verificada € causada pelo fato do acumulo da deformacéo irreversivel
ser proporcional ao carregamento externo aplicado, apresentando uma maior variagéo

e instabilidade, o que dificulta o processo de aprendizado do sistema neural.
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FIGURA 18 - MAXIMOS E MINIMOS DA DEFORMACAO PARA VALIDACAO
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A validacéo da resposta histerética do atuador com memdéria de forma para a
ciclagem termomecanica, considerando os diferentes carregamentos externos, é
observada nas Figuras 19, 20 e 21. Com o intuito de facilitar a comparacéao da previsao

da rede neural é apresentada a resposta histerética somente dos ciclos 1250 e 1500.

FIGURA 19 - CURVA HISTERETICA DA VALIDACAO DA CICLAGEM PARA 50MPA
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FIGURA 20 - CURVA HISTERETICA DA VALIDACAO DA CICLAGEM PARA 100MPA
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As modificagbes na dimensdo do atuador e na resposta histerética da
ciclagem para 50 MPa séo significativamente menores que a ciclagem para 150 MPa,
proporcionando uma resposta mais precisa para identificacdo e validacdo como
observado nas figuras referentes a ciclagem. O erro quadratico médio e erro absoluto

médio da identificagéo e da validag&o da ciclagem sdo expostos na tabela 4.
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FIGURA 21 - CURVA HISTERETICA DA VALIDACAO DA CICLAGEM PARA 150MPA
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TABELA 3 - DESEMPENHO DA RNA PARA CICLAGEM DA LMF

Treinamento Validagao
Load EQM | EAM EQM | EAM
50MPa 0,001675 0,014300 0,000467 0,015608
100MPa 0,001834 0,013000 0,000370 0,013652
150MPa 0,003487 0,004320 0,004322 0,056847

Fonte: Autor

Confrontando os valores dos erros é notavel as semelhancas para o
treinamento e validacao do sistema neural. Além do mais, 0s erros para as condicoes
de 50 MPa e 100 MPa séo préximos, contudo, o erro para a tensdo de 150 MPa é

relativamente maior para a validagdo como observado nas figuras anteriores.

4.3 RESPOSTA DA REDE NEURAL DE MULTIPLAS SAIDAS

A rede de mudltiplas previsbes € empregada para a identificagcdo dos 15
primeiros ciclos do treinamento da liga com memdria de forma, de maneira analoga a
rede NARX um passo a frente apresentada anteriormente. Todavia, apenas o0
carregamento externo de 200 MPa é utilizado para a verificacdo do desempenho deste

sistema preditivo. A resposta das deformacdes para o treinamento considerando a
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previsdo de 4 saidas e de 6 saidas a frente pode ser observada nas Figuras 22 e 23,

respectivamente.

FIGURA 22 - TREINAMENTO DA RNA PREDITIVA DE 4 SAIDAS
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Analisando a evolucdo da deformacgdo gerada por cada uma das saidas é
observada a relacdo do crescimento do erro com o avancado da previsdo. Em outras
palavras, as saidas préximas ao final do horizonte de previsdo apresentam maior
divergéncias da resposta quando comparadas com os valores experimentais. Além
disso, o crescimento do numero de respostas estimadas também dificulta o
treinamento para a obtencdo de um mesmo valor de erro quadratico médio. Desta
maneira, a RNA de mdultiplas saidas tende a apresentar desempenho inferior para a
identificagdo do comportamento do material com meméria de forma quando

comparado com os sistemas neurais de unica resposta.
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Os 10 ciclos seguintes ao treinamento sdo empregados para a validacao da

rede de multiplos passos a frente, como pode ser observado nas Figuras 24 e 25.

FIGURA 23 - TREINAMENTO DA RNA PREDITIVA DE 6 SAIDAS
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FIGURA 24 - VALIDACAO DA RNA PREDITIVA DE 4 SAIDAS
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O resultado da validacdo para a rede neural de 6 saidas apresenta
consideravel oscilacdo dos resultados, particularmente nos valores de maximos e
minimos de cada ciclo de transformacéo de fase. Este fato representa um obstaculo
na estimativa da maxima deformacdo de transformacdo e na utilizacdo destes
sistemas preditivos para os atuadores com memoaria de forma.

A avaliacdo do desempenho da rede de multiplas previsdes é realizada a partir
da analise dos indices do erro quadratico médio, erro absoluto médio e erro relativo
absoluto médio. O resultado destes indices para os dois casos de rede neural

desenvolvidas pode ser observado na Tabela 4.
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TABELA 4 - DESEMPENHO DA RNA DE MULTIPLAS PREVISOES

Treinamento Validagao
Saidas EQM EAM MARE EQM EAM MARE
4 0,028584 0,098949 0,279989 0,043051 0,078872 0,026313
6 0,009492 0,126332 0,708788 0,017463 0,094924 0,032828

Fonte: Autor

Um erro consideravelmente elevado é encontrado quando comparando o
desempenho da rede de mudltiplas saidas com as a rede de um passo a frente,
evidenciando que a vantagem de obter um maior nimero de estimativas do
comportamento pode acompanhar uma menor precisao dos resultados. Além disso, o
erro relativo do treinamento € significativamente maior que o erro relativo da validacao,

enquanto que o erro quadratico e absoluto médio ndo sofrem grandes alteracées.
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5 DISCUSSAO

O algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt com Regularizacéo
bayesiana exibiu resultados satisfatéria uma vez que em conjunto com uma
arquitetura ndo linear auto regressiva conseguiu aprender o comportamento de
condicdes distintas como o treinamento do atuador que apresenta elevado acumulo
de deformacéo residual em poucos ciclos de transformacédo de fase e a ciclagem que
exibe um crescimento consideravel ao longo de varios ciclos térmicos. Além do mais,
este algoritimo evidencia notavel robustez por evitar o sobretreinamento do modelo
computacional e rapida convergéncia do erro de treinamento para os valores
admissiveis.

A validacdo da rede neural a um passo a frente apresentou menor erro
absoluto médio e erro quadratico médio que a etapa de aprendizagem, para ambos
0s casos de treinamento e ciclagem do atuador. Desta maneira, € possivel utilizar o
sistema neural para ciclos subsequentes aos empregados no reconhecimento do
comportamento das ligas com memoria de forma e, consequentemente, aplicar no
desenvolvimento e controle destes atuadores sob o efeito do acimulo da deformacéao
irreversivel. Além do mais, o erro mais elevado para a etapa de treinamento e teste
pode indicar a necessidade de modificacbes na fase de pré-processamento, na
metodologia de divisdo dos dados ou até na modificacdo da topologia para
aperfeicoamento dos resultados. Por exemplo, a divisdo dos dados entre as fases de
treinamento e de teste apds a normalizacdo e construcado do vetor de entradas pode
manter uma maior consisténcia do comportamento da LMF, no lugar de desenvolver
estas fases somente com suas informacdes proprias.

A identificacao e previséo do atuador durante o processo de treinamento
do material com memdéria de forma foi inferior a etapa de ciclagem. A capacidade de
aprendizado da rede neural é consideravelmente afetada pelo acumulo da
deformacéo irreversivel, evidenciando a importancia da capacidade de adapatacéao do
sistema de identificacdo e controle nos atuadores com memoéria de forma quando as
modificacdes de dimensao sédo acentuadas.

Apesar da resposta histerética da LMF ser influenciada pelo carregamento

externo aplicado ao material, 0 modelo neural desenvolvido para a previsdo a um
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passo a frente apresenta desempenho adequado em reconhecer a degradacédo da
histerese. Em outras palavras, a RNA identifica e prevé a reducdo da maxima
deformacédo de transformacao e da largura da curva histerética, fatores essenciais no
projedo de atuadores com estas ligas. Ademais, examinando os graficos é possivel
identificar que quanto maior a tensdo mecanica aplicada mais acentuado € a
deformacéo residual e que a rede neural artificial consegue acompanhar este padrao.
Portanto, visto que a mesma topologia foi empregada para diferentes condi¢cdes de
carregamento externo e os resultados do erro relativo absoluto médio foram inferiores
a 1,6%, para o treinamento do atuador, o sistema neural apresenta consideravel
capacidade de generalizacao.

Analisando a rede neural de multiplas saidas, verifica-se que o beneficio de
expandir o horizonte de precisdo acompanha uma maior carga computacional e uma
menor precisdo de identificacdo e validacdo do modelo. Este erro ndo é tao
significativo para as primeiras saidas, ou seja, para previsdes proximas dos dados
empregados. Todavia, conforme o niumero de saidas cresce e a resposta se distancia
no futuro, é encontrado um resultado mais oscilatério e com erros acentuados das
maximas e minimas deformacfes de cada ciclo. Este fato dificulta a aplicacdo deste
modelo para determinacdo da degradacao da maxima deformacéo de transformacéao
e da estabilidade dimensional do atuador. Portanto, faz-se necessario o0
aprofundamento da aplicacdo das redes neurais de multiplos passos a frente para
pevisdo dos atuadores de memodria de forma na presenca de deformacao residual
significativa, seja através da otimizacdo da topologia empregada ou por meio do
desenvolvimento de melhores metodologias para divisdo dos dados e normalizagao.

Por fim, por mais que a rede neural de multiplas previsées tenha apresentado
erros superiores a previsdo a um passo a frente, o seu resultado da validacdo foi
consideravel visto que o erro absoluto relativo médio foi de 2,63% e 3,28% para a

previsdo com quatro e seis saidas, respectivamente
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6 CONCLUSOES

As redes neurais artificiais sdo conhecidas por serem aproximadores de
funcdo universal, permitindo o aprendizado de comportamentos continuos né&o
lineares até um grau de precisao determinado. Diferentemente de varios trabalhos de
rede neural empregados em ligas com memoria de forma, esta dissertacao visa a
utilizacao de uma rede neural recorrente para a identificacdo e previsdo de atuadores
com memoaria de forma considerando as influencias da deformacéo residual.

As redes neurais de previsdo a um passo a frente demonstra a capacidade
de aprender coerentemente as modificacdes provocadas pela deformacéo residual
que ocorrem nos materiais com memoria de forma. Como por exemplo, 0 modelo
NARX apresentado em conjunto com o treinamento de Levenberg-Marquardt com
Regularizacao Bayesiana é capaz de identificar o acimulo da deformacao irreversivel,
a diminuicdo da maxima deformacao de transformacédo e a reducdo da largura da
curva histerética a partir da estimativa de deformacéo do atuador. Além do mais, para
validar o modelo, ciclos subsequentes as etapas de aprendizado sdo empregados e
estimados com resultado relevante, por apresentar erro quadratico médio inferior a
0.02 na etapa de treinamento do atuador, e 0.05 na etapa de ciclagem da liga com

memoria de forma.

Comparando os resultados para diferentes condi¢cdes de carregamento
externo € perceptivel a influéncia da tensdo mecanica aplicada com o desempenho
da rede neural em prever a evolucéo da deformacéo e degradacao da histerese. Estes
resultados evidenciam a importancia da utilizacdo de sistemas de identificacéo e
controle adaptativos para a obtencdo de resultados satisfatérios, como também
validam a utilizagdo da rede neural artificial como modelo de referéncia para o
desenvolvimento, construcdo e controle de transdutores termomecanicos baseados
em ligas com memdria de forma.

Finalmente, o sistema neural de varios passos a frente manifesta
desempenho consideravel, mesmo com indices superiores ao modelo de Unica
previsdo, com erro absoluto relativo médio proximo de 3% para as condicdes

estudadas, de quatro e seis previsoes.
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APENDICE 1 - DIVERGENTE DA FUNCAO DE CUSTO E DO ERRO

e Matriz Jacobiana

A matriz Jacobiana, J, pelo método de Levenberg-Marquardt auxilia na
identificacdo da matriz Hessiana pro representar a derivada de primeira ordem do erro
em fung&o dos pesos da rede neural (KOKOL et al., 2000). Considerando uma rede
neural com o numero de padrdes de treinamento representado por N, o nimero de

pesos representado por Ny, € apenas uma saida, a matriz Jacobinana é descrita por:

de; Jde; dey ]

ow, ow, T oWy,

de de, OJde, de,
Taw - low, aw, T oowy,
dey dey dey

low, ow, T oWy,

e Divergente da Funcéo de Custo

A funcéo de custo utilizando a regularizacao Bayesiana é:
N Ny
EW) = ﬁZ(di —y)? + aZWjZ = Be? + aw?
i=1 j

Onde w presenta a matriz composta pelos pesos e e simboliza a matriz do
erro da resposta da rede neural. O divergente da Funcao de custo é a derivada dessa
funcdo em relacdo aos pesos que compdem a rede neural. Portanto, a equacao que

expressa esta derivada de primeiro grau é:

0E 0 (Be* + aw?)

W W = 2f]e + 2aw

VE =
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e Derivada de Segunda Ordem da Fung¢é&o de Custo

Derivando o divergente da funcéo de custo é possivel encontrar a derivada de

segunda ordem:

0%E 0 (2BJe + 2aw) r
VE = - = o = 28] + 2a

Onde T representa a transposta da matriz a que se refere.
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APENDICE 2 - CODIGO MATLAB DA IDENTIFICACAO E VALIDACAO

$Limpando o Workspace e Fechando todas as figuras
clear;close all;clc;

% Inicializando os arquivos que contem os dados do treinamento

load Training200MPa.txt;

load Training200MPaCl5.txt;

load Training200MPaC25.txt;

$Dados Originais do experimento

time = Training200MPa(:,1l); Stempo

temperature = Training200MPa(:,4); Stemperature

strain = Training200MPa(:,3); %deformacao

$Divisdo dos dados entre Treinamento e Teste

[train,validation,test] = dividerand(Training200MPaCl15',0.75,0,0.25);
$Preparacdo das variaveis de tempo, temperatura e deformacdo do experimento
time train = train(l,:)"';

temperature train = train(4,:)"';

strain train = train(3,:)";

temperature test = test(4,:)';

strain test = test(3,:)"';

N train = length(strain train); %Numero de dados do treinamento
N test = length(strain test); %Numero de dados de teste

NumEpoch = 500; %Numero Maximo de Epocas

Error ADM train = 2.5e-4; %Erro admissivel para o treinamento
Error ADM test = 0.05; %Erro admissivel para o teste

$Preparacdo das variaveis da wvalidacéao

time val = Training200MPaC25(:,1);

temperature val = Training200MPaC25(:,4);

strain val= Training200MPaC25(:,3);

N val = length(strain val);

%$Normalizacdo dos dados

temperature train norm = temperatureNorm(temperature train, temperature);

strain train norm = targetNorm(strain train,strain);
temperature test norm = temperatureNorm(temperature test,temperature);
strain_test norm = targetNorm(strain test,strain);

$Inicializando os pesos com valores aleatdédrios entre 0 e 1

NumDelay = 4; %Numero de Atrasos 10 - 8
NumNeurons = 18; SNumero de Neurdnios 18 - 22
NumInputs = NumDelay*2; SNumero de Entradas
NumOutputs = 4; SNumero de Saidas

W = rand(NumInputs,NumNeurons); %Pesos da Camada de Interna
Bw = rand(1l,NumNeurons); %Pesos dos Bias de Interna

V = rand (NumNeurons, NumOutputs); %Pesos da Camada de Saida
Bv = rand(1l,NumOutputs); %Pesos dos Bias de Saida

Q

% Preparando o vetor de entrada da rede 2neural a partir do numero de
atraso

o)

% selecionado com os dados de temperatura e realimentacdo da saida.
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[input train,target train] =

Preparation (temperature train norm,strain train norm, NumDelay,NumOutputs,N
train);

[input test, target test] =

Preparation (temperature test norm,strain_ test norm,NumDelay,NumOutputs,N te
st);

%$Inicializando o coeficiente de combinacdo e os hiperpardmetros
mu = 10; alpha 0.01; beta = 1;

Preparacdo dos Vetores de Erro do Treinamento e do Teste

Error Train = zeros (NumEpoch,1);

Error Test = zeros (NumEpoch,1);

%$Preparacdo da figura da evolucdo dos erros

figure(1l);

loglog (Error Train);grid on;hold on;

% Construindo os arquivos para o armazenamento dos erros

file IDO0 = fopen('Errors Multi 200MPa.txt','wt');

% Treinamento para um valor maximo de épocas ou até que um valor admissivel
% do erro seja alcancado.

for m = 1:NumEpoch

$Evitando instabilidade devido ao valor de mu muito pegqueno ou grande

if (mu > 1e20 || mu < le-10)
disp('Erro devido ao valor do mu');
break

end

%$Inicio do Loop de Treinamento: Minimizacdo da Funcdo de Custo
weight = [W(:);Bw(:);V(:);Bv(:)]; %Vetor de pesos
sPropagacdo dos dados na rede neural
[y train,J train] =

Propagation (input train,weight,NumInputs, NumNeurons,NumOutputs) ;
[y test,J test] =

Propagation (input test,weight, NumInputs,NumNeurons, NumOutputs) ;

Error Train(m) = mean(mean((target train - y train).”2)); %Erro do
treinamento

Error Test(m) = mean (mean((target test - y test).”2)); 3Erro do
treinamento

%$Construindo Grafico da evolucdo dos erros encontrados
plot (m,Error Train(m), 'b*',m,Error Test(m),'r*");
%$Testando se o erro foi minimizado ao valor admissivel
if (Error Train(m) < Error ADM train) && (Error Test(m) <
Error ADM test)
disp('Treinamento Encerrado');

break
else

%Calculando a matriz Hessiana e realizando a correcdo dos pesos
Hessian = 2*beta* (J train'*J train) +

2*alpha*mu*eye (length (weight) ) ;
error = (target train - y train)';
dw = Hessian\ (2*beta*J train'*error(:) + 2*alpha*weight);
weight pos = weight - dw;
ly_pos,~] =

Propagation (input train,weight pos,NumInputs, NumNeurons,NumOutputs) ;
Error Pos = mean(mean((target train - y pos)."2));

%$3e o erro for reduzido devido as mudancas nos pesos estas mudancas

$salvas, sendo as corregdes sdo descartadas.
if Error Pos <= Error Train (m)
mu = mu/5;
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weight = weight pos;

gama = length(weight) - 2*alpha* (trace(inv (Hessian))):;
alpha = gama/ (2* (weight'*weight)) ;

beta = (N _train - gama)/(2*sum(sum((target train -
y_pos)."2)));
%$Reorganizando os vetores de pesos para o armazenamento da
configuracéo
%da rede neural e para O processo de propagacao
W =
reshape (weight (1 :NumInputs*NumNeurons), [NumInputs, NumNeurons]) ;
Bw =
reshape (weight (NumInputs*NumNeurons+1: (NumInputs*NumNeurons) +NumNeurons), [1
, NumNeurons]) ;
VvV =
reshape (weight ( (NumInputs*NumNeurons) +NumNeurons+1: (NumInputs*NumNeurons) +N
umNeurons+ (NumNeurons*NumOutputs) ), [NumNeurons, NumOutputs]) ;
Bv =
reshape (weight ( (NumInputs*NumNeurons) +NumNeurons+ (NumNeurons*NumOutputs) +1:
end), [1,NumOutputs]) ;
else
mu = mu*5;
end
end
Error Test (m)
Error Train (m)
%Construindo Grafico da evolucdo dos erros encontrados
loglog (m,Error Train(m), 'b*',m,Error Test(m), 'r*'");
pause (0.1)
$Armazenando os dados dos erros em arquivo txt
data saved = [Error Train(m);Error Test(m)];
fprintf (file IDOO, '%8.20f %8.20f\n',data saved');
end
%Finalizando o armazenamento dos dados
fclose (file IDO0O);
$Desnormalizacdo da resposta da rede neural e dos dados do treinamento
response train denorm = targetDenorm(y train,strain);
strain_ train denorm = targetDenorm(target train,strain);
[time train forward, temperature train forward] =
Forward(time train,temperature train,NumDelay,NumOutputs,N train);

$Previsdo para 25 ciclos de transformacédo de fase

weight = [W(:);Bw(:);V(:);Bv(:)];

%$Normalizacdo dos dados

temperature val norm = temperatureNorm(temperature val, temperature);
strain val norm = targetNorm(strain val,strain);

%$Preparacdo das entradas e da saida

[input val, target val] =

Preparation (temperature val norm,strain val norm,NumDelay,NumOutputs,N val)
$Propagacdo dos dados para a validacdao

[y val,~] = Propagation (input val,weight,NumInputs, NumNeurons, NumOutputs) ;
$Desnormalizacdo da resposta da validacéo

response_val denorm = targetDenorm(y val,strain);

[time val forward, temperature val forward] =

Forward(time val, temperature val,NumDelay,NumOutputs,N val);
strain _val denorm = targetDenorm(target val,strain);

$Avaliacdo do treinamento com a validacéo
error train = mean((strain train denorm -
response_train denorm)./strain train denorm)
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error val = mean((strain val denorm -
response _val denorm)./strain val denorm)

$Funcdo de Normalizacdo dos Dados de Temperatura
$Esta funcdo recebe como dados de entrada o dado a ser normalizado e ©
$parédmetro utilizado para a normalizacéo.
function output = temperatureNorm (input,parameter)
$Valores maximos e minimos da normalizacdo

ymax = 1; ymin = -1;

%Normalizacéo

output = ymin + (ymax - ymin)* (input -min (parameter))/ (max (parameter) -
min (parameter)) ;

end

%$Funcdo de Normalizacdo dos Dados de Deformacéo
%$Esta funcdo recebe como dados de entrada o dado a ser normalizado e o
$parédmetro utilizado para a normalizacéo.

function output = targetNorm (input,parameter)

$Valores maximos e minimos da normalizacdo

ymax = 1; ymin = -1;

$Normalizacéo

output = ymin + (ymax - ymin)* (input -min (parameter))/ (max (parameter) -
min (parameter)) ;
end

Preparacdo do vetor de entrada e de alvos para o treinamento da rede
function [inputs,targets] =
Preparation (temperature norm,strain norm,NumDelay,NumOutputs, N)

for i = NumDelay:N-NumOutputs

inputs (i-NumDelay+1l, :) = [temperature norm(i-
NumDelay+1:1);strain norm(i-NumDelay+1:1)]"';
targets (i-NumDelay+1l, :) = strain norm(i+l:i+NumOutputs);

end
end

$Decricdo da funcgdo Propagation

function [y,J] = Propagation (Inputs,weight, NumInputs, NumNeurons, NumOutputs)
$Reorganizando a matriz dos pesos

W = reshape (weight (1:NumInputs*NumNeurons), [NumInputs, NumNeurons]) ;

Bw =

reshape (weight (NumInputs*NumNeurons+1: (NumInputs*NumNeurons) +NumNeurons), [1
, NumNeurons]) ;

VvV =

reshape (weight ( (NumInputs*NumNeurons) +NumNeurons+1: (NumInputs*NumNeurons) +N
umNeurons+ (NumNeurons*NumOutputs) ), [NumNeurons, NumOutputs]) ;

Bv =

reshape (weight ( (NumInputs*NumNeurons) +NumNeurons+ (NumNeurons*NumOutputs) +1:
end), [1,NumOutputs]) ;

%Constructor
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y = []; k = 0; n = length(Inputs);

JacobianW = [];JacobianBw = [];JacobianV =

zeros (n*NumOutputs, NumNeurons*NumOutputs) ; JacobianBv =
zeros (n*NumOutputs, NumOutputs) ;

$Resposta do Somatdédrio e da Funcédo de Ativacéo

for i = 1:n

nl = Inputs(i,:)*W+Bw; %Resposta do Somatdério dos Neurdnios da Camada
de Entrada

al = tansig(nl); %Funcdo de Ativacdo da Camada de Entrada

n2 = al*V+Bv; S%Resposta do Somatdério dos Neurdnios da Camada Interna

a2 = purelin(n2); S%Funcdo de Ativacdo da Camada Interna

y = [y;a2]; %Resposta da Saida Estimada Pela Rede

%Calculo da matriz Jacobian

for j = 1:NumOutputs
k = k +1;
delta2 = -dpurelin(n2(j),a2(3j));
deltal = delta2*V(j)'.*dtansig(nl,al);
%Calculo das componentes da matriz Jacobiana
JV = al'*delta2;
JBv = delta2;
JW = Inputs(i,:)'*deltal;
JBw = deltal;

JacobianW = [JacobianW;JW(:)'];
JacobianBw = [JacobianBw;JBw(:)'];
JacobianV(k, (j-1) *length (JV)+1:j*length (JV)) = JV(:);
JacobianBv (k, (j-1) *length (JBv)+1:j3*1length (JBv)) = JBv (:);
end
end
%$Reorganizando a matriz Jacobiana
J = [JacobianW JacobianBw JacobianV JacobianBv];

End

$Preparacdo dos dados de temperatura e tempo para a previsdo de multiplas
%$saidas

function [time forward, temperature forward] =

Forward (time, temperature, NumDelay, NumOutputs, N)

for i = NumDelay:N-NumOutputs

time forward(i-NumDelay+1l,:) = time (i+l:i+NumOutputs);

temperature forward(i-NumDelay+l,:) = temperature (i+l:i+NumOutputs)
end

Q

$Funcdo de Desnormalizacdo dos Dados de Deformacédo
$Esta funcdo recebe como entrada os dados normalizados e o vetor parémetro
%para a normalizacédo

function output = targetDenorm (input, parameter)

$Valores maximos e minimos da normalizacdo

ymax = 1; ymin = -1;

$Normalizacédo

output = min (parameter) + (max (parameter) - min (parameter))* (input -
ymin) / (ymax - ymin);

end
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$Funcdo de Desnormalizacdo dos Dados de Temperatura
$Esta funcdo recebe como entrada os dados normalizados e o vetor pardmetro
%para a normalizacédo
function output = temperatureDenorm (input,parameter)
%$Valores maximos e minimos da normalizacdo
ymax = 1; ymin = -1;
%Normalizacéo
output = min (parameter) + (max (parameter)
ymin) / (ymax - ymin);
end

- min (parameter)) * (input -



