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Abstract: This work presents a model’s hysteretic behavior development of a shape memory
alloy actuator, or SMA, based on artificial neural network. The model’s SMA position control
is determined by a PID controller, which has the wire temperature as feedback, obviating the
use of position sensors. To achieve the objectives proposed in the research, experiments and
tests were carried out in order to analyze the relationship between temperature and material
deformation. Concerned with the actuator’s non-linearity, a neural network was developed with
this relation in mind. Also, this neural network aims to indicate, predicatively, the SMA position
based on the temperature. Results are presented at the end of the article, showing the efficiency
of the control system without the use of a physical sensor.

Resumo: Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma modelagem do comportamento
histerético de um atuador de liga de memdria de forma, ou SMA, baseada em rede neural
artificial. Esse modelo é utilizado com um controlador PID para o controle de posicao da SMA,
que possui como realimentagao a temperatura do fio, possibilitando o controle sem a utilizagao
de sensores de posicao. Para atender aos objetivos propostos na pesquisa, experimentos e testes
foram realizados com o intuito de analisar a relagao entre temperatura e deformagao do material.
Referente a nao linearidade do atuador, foi desenvolvida uma rede neural capaz de modelar essa
relacdo e indicar, de maneira aproximada, a posi¢do da SMA a partir da temperatura. Resultados
sao apresentados ao final do artigo, evidenciando a aplicabilidade do sistema de controle sem a
utilizagao de um sensor fisico.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, tem-se notado um grande interesse no
estudo das ligas de meméria de forma ou SMA (Shape
Memory Alloy), como atuadores (Ma et al., 2004). Isso
ocorre devido as caracteristicas fmpares desse material,
como a capacidade de produzir deformacoes com aplicagao
de baixa tensdo (Jayender et al., 2008), a capacidade de
retornar ao formato inicial (Nguyen and Ahn, 2009), a
alta relagdo peso/poténcia (Jayender et al., 2008) e a
biocompatibilidade (Barbosa et al., 2018).

A forga natural do atuador SMA permite que ele seja capaz
de acionar dispositivos sem a necessidade da utilizagao de
engrenagens, evitando, assim, folgas e desgastes a longo
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prazo (Tai and Ahn, 2010). Essas qualidades apresentadas
explicam o frequente uso desse material em diferentes
areas cientificas como: na area médica, fazendo o papel
de catéteres ativos, na robdtica, exercendo a fungao de
fibras musculares artificiais e na industria, mostrando-se
uma alternativa promissora para o controle de vibragoes
(Jayender et al., 2008).

Por propriedades moleculares, o SMA apresenta duas fases
distintas: a martensita e a austenita. Em temperaturas
mais elevadas, ocorre a fase chamada de austenita, na qual
o material tem sua estrutura mais eldstica. Assim que o
processo de diminuicao de temperatura se inicia, comega
a fase martensita, onde o material tem sua estrutura mais
pléstica (Romano and Tannuri, 2008). A uniao dessas fases
provoca uma histerese acentuada na resposta do atuador
(Tai and Ahn, 2010).
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A histerese ocorre a partir da relagao entre a deformacgao
e temperatura do material (Romano and Tannuri, 2008).
Contudo, a existéncia de multiplos valores de temperatura
relacionados a um unico valor de deslocamento, faz com
que essa vinculagao nao deva ser feita de maneira associa-
tiva (Zhao and Tan, 2008). Com o potencial de surgir novas
aplicagoes da SMA como atuador (Barbosa et al., 2018),
tornou-se necessaria a modelagem do seu comportamento
histerético.

Este artigo propoe a utilizagao de uma rede neural que
seja capaz de determinar a relacao entre temperatura e
deformacao, tornando possivel, de maneira aproximada,
encontrar valores de deformacao da liga de memoria de
forma a partir da temperatura do fio. Dessa forma, pode
ser descartada a necessidade de equipamentos, como FEnco-
ders, potencidmetros e sensores de distancia por laser, para
determinar a deformacao do material em certas aplicagoes.

Na Segao 2 serao apresentados os passos para a realizagao
do trabalho, desde a construgao da plataforma de testes
até a elaboragao da rede neural e criagao do sistema de
controle para sua validagao. Na Segao 3 serao apresentados
os resultados alcancados e, por fim, na Secao 4 serao
descritas as conclusoes obtidas com o projeto.

2. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho consistiu na cons-
trucado de uma plataforma que viabilizou os testes fisicos
necessarios e a obtencao de varidveis importantes. Posteri-
ormente foi elaborada uma rede neural capaz de modelar
o comportamento histerético da SMA, possuindo como
entrada a temperatura do material.

Apés esta etapa, foi aplicado um controlador de posicao
PID para validar a eficdcia da rede neural na substituicao
de equipamentos capazes de determinar a deformacao do
fio do atuador. A seguir, essas etapas serao abordadas e
detalhadas:

2.1 Construgao da plataforma de testes

Na fase de desenvolvimento da plataforma de testes, foi
construida uma estrutura de aluminio em forma de re-
tangulo capaz de apoiar o atuador SMA. O encoder foi
inserido na estrutura de forma que possuisse dupla funcao,
tanto de indicar a deformagao do fio, quanto de exercer
a fung@o de roldana para o peso que seria suspenso pelo
atuador SMA. O diagrama esquemético da plataforma
pode ser visualizado na Figura 1.

A plataforma de testes experimental é composta dos se-
guintes componentes:

e Termopar (sensor de temperatura)

- O termopar foi fixado ao fio de SMA com cola
Super Bonder da LOCTITE, cola resistente a
temperatura e de rapida secagem.

e SMA Modelo MIGA One

- O Cartao SMA é uma forma pratica do fio de
SMA que facilitou o levantamento do peso (250
gramas) da plataforma. Este cartao pesa cerca de
13 gramas e apresenta um tempo de atuagao de
aproximadamente 1 segundo, sendo alimentado
por 5 volts.

e Encoder
- O encoder, que indica a deformagao do fio de
SMA, funcionou como espécie de roldana para o
peso ser levantado.

Aquisi¢io de temperatura O desenvolvimento do cir-
cuito de condicionamento para o termopar foi baseado
na amplificagao do sinal que vem do termopar. Segundo
Thomas Seebeck, quando dois metais distintos unidos sao
aquecidos em sua jungao, surge uma diferenca de potencial
elétrico entre as suas extremidades (Nunes et al., 2017).
Entretanto, a tensao dessa diferenca de potencial é muito
baixa, necessitando, assim, ser amplificada para facilitar
sua aquisicao e andlise.

Com o auxilio do amplificador de instrumentacao AD595
que, além de amplificador, funciona como a junta fria
(referéncia) do termopar, tornou-se possivel receber e
determinar a temperatura baseada na tensao.

Além da montagem do circuito, a aquisicao do sinal re-
sultante foi realizada com o auxilio de um microcontro-
lador MEGA da plataforma ARDUINO fazendo o papel
de aquisitor de dados e do software MATLAB. Utilizando
o pacote que o MATLAB oferece com o interfaceamento
para o microcontrolador, MATLAB Support Package for
Arduino, foi possivel realizar a comunicacao iterativa.

Aquisi¢cao da medida de deformacdo  Similar & aquisigao
da temperatura, a deformacao também é adquirida com o
auxilio de um microcontrolador da plataforma ARDUINO
em conjunto com o software MATLAB. A diferenca é que
nao hé necessidade de um circuito de condicionamento, ja
que o encoder ja é preparado para entregar tais informa-
goes.

Alimenta¢ao do atuador SMA O sinal de alimentag@o
da SMA é gerado na plataforma ARDUINO utilizando a
funcao PWM (técnica que consiste em emular um sinal
analdgico através de pulsos digitais) das portas digitais
do arduino, foi possivel modificar a tensao de maneira
escolhida para o projeto. Para analisar o comportamento
da SMA, o microcontrolador envia uma onda senoidal
amortecida, com periodo de 50 segundos, de 0 volt até
1,6 volts, que decai ao longo do tempo para ponderar o
comportamento da temperatura e da deformacao do fio de
SMA, que pode ser visualizada na Figura 2, na qual cada
amostra corresponde a 1,6 segundos.

Esse sinal, que inicialmente tem valor de 0 volt até 1,6
volts, decai a cada periodo chegando ao valor de 0 volt até
1 volt. Posteriormente, reinicia-se o processo.

Como a regiao de valor negativo da onda nao apresentaria
utilidade na aplicagao proposta, foi aplicado um offset com
o valor da metade da amplitude total de cada onda.

2.2 Rede neural para modelagem da histerese

O desenvolvimento de uma rede neural capaz de modelar
o comportamento histerético da SMA foi dividido em
duas etapas: a aquisicao de dados pertinentes a partir da
plataforma, presente na Figura 1, e a divisao da duas fases
da histerese.
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Fig. 2. Sinal de tensao utilizado no experimento

No que tange a primeira etapa, foram obtidos 1792 valores
de pares de temperatura e deformacao com o auxilio da
plataforma de testes durante, aproximadamente, 25 horas
de repeticao do sinal de entrada, com periodos de pausa
no processo de 3 minutos e descarte do primeiro ciclo pds-
pausa.

Esses valores foram armazenados em vetores para facilitar
a implementagao da rede neural.

Na segunda etapa, foi implementado um sinal de distingao
das fases da histerese com a intengao de verificar a ten-
déncia do valor da temperatura. Deste modo, se o valor
da temperatura atual (VAtual) for maior que o tltimo
valor (VAnterior), o sinal de distingdo (TagSignal) serd
717, porém, se for menor que o dltimo valor, o sinal de
distingao serd "0”, como pode ser visto na Equacao (1).
No caso da temperatura ser igual a temperatura anterior,
o sinal de distingao serd o mesmo da iltima iteragao.

Circuito de
condicionamento
de temperatura

Termopar

V Atual > V Anterior — 1
V Atual < V Anterior — 0
V Atual = V Anterior — TagSignal

TagSignal (1)

Como sao apenas duas fases, a associagao com os valores 1
e 0 é suficiente para a rede neural aprender a diferenciacao
entre elas. A Figura 4 demonstra o esquema de entradas e
saida da rede neural.

Temperatura

Deformagéao

Sinal
de distingao

Sona
Oculta ‘ de Saida
Fig. 3. Esquema simplificado de entradas da rede neural

Outro aspecto importante, considerado na modelagem da
rede neural é que em situagoes de deformacao parcial da
SMA ocorre um fenémeno na histerese chamado minor
loops, que sao ciclos de histerese menores contidas em uma
histerese completa. Modelar essa situacao aumenta a pre-
cisdo da relacdo entre as diferentes varidveis da histerese
e aumenta a consisténcia de dados para o treinamento da
rede neural.

Na hipdtese de utilizar apenas o major loop (o loop de
maior amplitude) como referéncia para o comportamento
do material, encontram-se resultados satisfatérios para
situagoes de condigbes fixas de alimentagdo da SMA e
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temperatura. Como a proposta do trabalho é substituir
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Fig. 4. Rede Neural feedforward desenvolvida no MATLAB

o sensor de posi¢ao em situagoes diversas, a estratégia de
consideraragao dos minor loops mostra-se melhor empre-
gada.

O sinal mostrado na Figura 2 é responsivel por gerar
as histereses do material. Por sua vez, os minor loops
gerados podem ser visualizados na Figura 3. Cada loop
subsequente tende a ser menor que o atual, sendo o
primeiro loop o magjor loop e o segundo, terceiro e quarto
loops (minor loops), em ordem decrescente.
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Fig. 5. Minor Loops de tensao e distancia

Como os valores de tensao e temperatura sao diretamente
proporcionais, os minor loops sao relevantes na relacao
entre temperatura e deformacao.

Por fim, com a obtencao de dados de temperatura e a
abstracao de um sinal indicativo de tendéncia da histerese
(Tag Signal), foi possivel elaborar a rede neural.

Com o auxilio do software MATLAB, foi desenvolvida uma
rede neural feedforward de duas entradas (temperatura e
sinal de distingdo) e uma saida (deformagéo).

A rede neural tem trés camadas ocultas com, 16, 8 e 4
neuronios, respectivamente, somando 164 sinapses. Esse
valor final de sinapses representa 9,15% do valor total
de exemplos disponiveis, nao apresentando problemas de
overfitting (no qual a rede neural memoriza os dados de
entrada) e underfitting (quando a rede neural nao consegue
aprender por falta de iteragoes) (Haykin, 1999).

Outros nimeros de neurdnios e de camadas ocultas foram
testados, como: 16 neurénios em uma tinica camada oculta,
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Fig. 6. Esquema de controle sem o uso da Rede Neural

32 neuronios também em uma unica camada oculta e 32
neurénios divididos igualmente em duas camadas ocultas.
Contudo, os resultados ndo foram tao satisfatérios como
os encontrados na abordagem final.

Maiores ntumeros de camadas ocultas e neur6nios nao
alteraram de forma significativa o resultado final da saida
da rede neural, como também, nao tiveram um bom
desempenho em relagao ao tempo de treinamento.

Ambas as camadas tém como funcao de ativagao a funcao
sigmoide e utilizam o treinamento baseado no algoritmo
backpropagation, que resume-se no aprendizado por corre-
¢ao de erro (em que o erro é retro-propagado da camada de
saida para as camadas intermedidrias da RNA) (Haykin,
1999).

Na Figura 5 é apresentada a arquitetura completa da
rede utilizando o comando view da interface nativa para
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Fig. 7. Esquema de controle com o uso da Rede Neural

monitoramento de redes neurais do MATLAB. A camada
de saida tem como funcao de ativacao uma funcao linear
para nao interferir no resultado da saida de cada camada.

2.8 Controle de posi¢cdo da SMA

O modelo da rede neural foi utilizado em um controle de
posicao PID capaz de manter a SMA deformada na metade
de seu alcance méximo.

Inicialmente, o controlador PID foi aplicado utilizando um
encoder, conforme Figura 6.

A nomenclatura PID vem das agoes que esse controlador
exerce: agdo de controle proporcional (P), acao de controle
integral (1) e agao de controle derivativa (D) (Nise, 2012).

Acao de controle proporcional: A proporcionalidade
desse controlador existe quando aplicado um ganho fixo
(Kp), este valor serd multiplicado pela magnitude do termo
de erro. Esse artificio tem como fungao gerar uma agao
corretiva na saida do controlador, baseada na sua reali-
mentagdo. Entretanto, se o (K,) for alto demais, o sistema
apresentard uma sobrelevagao (Nise, 2012).

Acdo de controle derivativa: A acgdo derivativa tem
como caracteristica a aplicacao de um sinal proporcional
a derivada do sinal de erro diretamente relacionada a
taxa de mudanca de erro, o valor do ganho (K,) indica
a intensidade da agao derivativa. Esse fator resolve o
problema de sobrelevacao, porém pode causar uma nova
adversidade, o erro de regime permanente (Nise, 2012),
caso o valor do ganho (K) seja muito alto.

A equacao de um controle derivativo junto ao controle
proporcional é apresentada na Equagao (2).

Ge(s) = K, + Kgs (2)

Acgdo de controle integral: A acdo integral consiste na
aplicacao de um sinal proporcional a integral do sinal de
erro. Dessa forma, a componente integral (K;) é somada
ao longo do tempo e acumula sempre que existir erro,
por menor que ele seja. Essa acao de controle é capaz de
resolver o problema de erro de regime. Porém, conforme
demonstrado na Equagao (3), a estabilidade do sistema
pode ser reduzida com o acréscimo de um novo polo (Nise,
2012).

Gols) = Ky + @
Controlador PID completo: A juncao das agoes é ca-
paz de resolver os dois problemas: sobrelevacao e erro
de regime. Entretanto, é necessaria a correta sintonia do
controlador para evitar tanto a diminuicao da estabilidade,
ja citada, quanto a possivel lentidao da resposta transité-
ria. A Equacdo (4) reflete como ficaria um controle PID

completo (Nise, 2012).

K;
Ge(s) = Kp + Kgs + - (4)

A sintonia do controle foi arbitrada de maneira aproxima-
tiva ja que a planta do atuador era desconhecida, impossi-
bilitando a utilizagao de algumas metodologias de projeto
e sintonia de controladores PID, tais como alocacao de
polos (Ogata, 2010), e as duas abordagens de sintonia de
ganhos Ziegler-Nichols (Ogata, 2010). No caso dos métodos
de sintonia, foram realizadas diversas tentativas para obter
o periodo critico e/ou a resposta ao degrau unitério para a
utilizacao da tabela dos métodos, porém em nenhum caso
foi possivel a aproximacao. Portanto, o controlador apli-
cado, ou seja, os valores dos ganhos (K,) = 10, (Kq) =1
e (K;) = 0,5 foram obtidos de forma empirica.

Em seguida, foram adicionados ao esquema de controle, a
aquisicao de temperatura e a rede neural, com o intuito
de comparar com o desempenho de um sistema que utilize
um encoder (Figura 7).

3. RESULTADOS

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos a par-
tir do treinamento da rede neural. Também sera demons-
trada a comparacao entre o sistema de controle utilizando
o sensor de deslocamento e o sistema de controle utilizando
a rede neural que determina de maneira aproximada a
deformagao baseando-se na temperatura.

A primeira etapa de andlise de resultados foi em relacao
a rede neural. Encontrar um comportamento histerético
0 mais proximo do comportamento real era de suma
importancia para o decorrer do projeto.

A Figura 8 apresenta o resultado da rede neural utilizada
no projeto, com 28 neurdnios totais divididos em trés
camadas ocultas de 16, 8 e 4 neurénios, respectivamente. A
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rede foi capaz de respeitar o valor minimo de deformacao
e ter valores mais préximos da histerese real que as outras
abordagens, além de discernir as fases de aquecimento e
resfriamento

Todas as histereses geradas pelas redes neurais implemen-
tadas extrapolaram um pouco os valores maximos da histe-
rese real utilizada como comparagao (em azul os resultados
de histereses geradas pelas diferentes redes neurais e em
laranja a histerese real, utilizada como referéncia).

Outro fator consideravel sobre a medigao é a propriedade
de memoéria de formato do material que, ao ser exposto a
longos testes e baterias de coletas de dados, responde de
maneira mais rapida ao mesmo estimulo. Para evitar muita
inconsisténcia nesses dados de entrada da rede neural, as
ultimas sequéncias de dados coletados de cada dia foram
removidas.
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Fig. 9. Resposta do controle utilizando sensor de des-
locamento. Em azul, a resposta do controle e, em
vermelho, a amplitude referéncia

Apés encontrar um resultado satisfatério no desempenho
da rede neural, houve a comparacao do desempenho do
sistema de controle utilizando um encoder, Figura 6, em

0.08

T 006 —
©

i=]

b5

2 004~ —
o

[+]

=]

E]

S o002 -

" !
0 50 100

Tempo (s)

Fig. 10. Resposta do controle utilizando a rede neural.
Em azul, a resposta do controle e, em vermelho, a
amplitude referéncia

relagao a aplicabilidade da rede neural como medidora de
deformacao, Figura 7.

O controle da rede neural, demonstrado na Figura 10, apre-
senta um tempo de estabilizagao mais rapido, 27 segundos,
préximo da metade do tempo de estabilizacao do controle
que utiliza o sensor fisico, 58 segundos, conforme Figura
9. A aproximacao da deformacao baseada na temperatura
faz com que esse controle se estabilize em um tempo menor
ja que a rede neural, por reconhecer o comportamento
nao linear pelo qual foi treinada, tem uma resposta mais
rapida que a do encoder, porém existe uma sobrelevagao
de 0,05 milimetro neste projeto. Esse quesito ndo interferiu
no desempenho do controle, ja que o sistema se estabiliza
em seguida.

A abordagem de controle que utiliza a rede neural apre-
senta um erro de regime menor que 10%. Tal valor é satis-
fatorio, principalmente em aplicagoes que impossibilitem
a utilizacao de um dispositivo fisico. Em outros termos,
a compensagao de ter esse erro de regime é ter uma



estabilizagdo mais rapida e uma aplicabilidade maior em
multiplos sistemas.

Adotar o uso do controlador em superficies nas quais nao
é viavel a aplicagao de sensores de deslocamento, como
nas juntas de um robo, e possibilitar conhecer melhor o
comportamento da temperatura da SMA (aspecto pouco
explorado em outros trabalhos da literatura) sdo as prin-
cipais vantagem dessa abordagem.

4. CONCLUSOES

Apés a andlise dos resultados obtidos com os sistemas de
controle, foi possivel perceber que a utilizagao de uma rede
neural para modelagem de comportamentos nao lineares
atende a aplicagao de controle de posicao de ligas de
memoria de forma sem sensores fisicos de deslocamento.
Constatando, ainda, que essa abordagem deve ser 1til em
projetos que impossibilitem a utilizagao de sensores de
medicao ou que utilizem um nimero muito grande desses
sensores, como na robédtica.

A utilizagao de redes neurais em oposi¢do a modelos mate-
maéticos fixos manifestou-se como uma solugao interessante
para representar a relagao entre temperatura e deformacao
do material.

A implementagao do sistema de controle teve um carater
secunddrio nesse projeto, sendo util para comparar o mo-
delo de rede neural com o sensor de posi¢ao, nao sendo
o foco principal da pesquisa. Dessa maneira, um comple-
mento ao trabalho seria a utilizagao de uma segunda rede
neural para sintonizagao dos ganhos do controlador PID.

Outro trabalho futuro significativo seria o aperfeicoamento
dos sensores da plataforma de teste, tendo em vista que a
exatidao dos dados aferidos tem relagao direta ao desem-
penho do aprendizado da rede neural.
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