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Resumo

O ensaio de indentagao instrumentada é um método nao destrutivo utilizado para ava-
liar as propriedades mecanicas de materiais. Esse ensaio consiste em aplicar uma forca
controlada na superficie do material por meio de uma ponta com alta dureza e formato
geométrico especifico. De posse dos dados de forca e de profundidade de penetragao do in-
dentador na amostra, a determinacao das propriedades mecéanicas do material em analise
pode ser realizada de diferentes maneiras. Neste trabalho, foi implementado um método
de Inteligéncia Artificial (IA) para a identificacdo dos parametros da equagao de Ludwik
(expoente de encruamento n, coeficiente de resisténcia ao escoamento K, e limite de escoa-
mento o,) que descreve a fase plastica da curva tensao-deformacao de materiais. Com esse
proposito, primeiramente, simulagdes foram realizadas para gerar um banco de dados com
10 360 combinacoes diferentes de n, K e o,. Entao, esse banco de dados foi dividido em
trés conjuntos distintos: Treinamento, validagdo e teste. O primeiro foi empregado para
treinar trés Redes Neurais Artificiais (RNAs) utilizadas para estimar K, n e o, a partir
dos valores de forca e profundidade da indentagao simulada. J& o conjunto de treinamento
foi usado para otimizar a arquitetura dessas redes. Por fim, o conjunto de teste avaliou
a capacidade de generalizacdo das RNAs desenvolvidas. Os resultados mostraram que o
método de IA foi capaz de identificar o coeficiente de resisténcia e o limite de escoamento
com boa precisao. No entanto, foi observado que o método nao foi capaz de determinar

com bons resultados o expoente de encruamento.

Palavras-chave: Indentacao, Redes Neurais Artificiais, Elementos Finitos.



Abstract

Indentation testing is a non-destructive method used to evaluate the mechanical properties
of materials. This test consists of applying a controlled force to the surface of the material
through a tip with high hardness and a specific geometric shape. With the depth and force
data, the determination of the mechanical properties of the material under analysis can
be carried out in different ways. In this work, an Artificial Intelligence (Al) method was
implemented to identify the parameters of the Ludwik equation that describes the plastic
phase of the stress-strain curve of materials. For this purpose, first, simulations were
performed to generate a database with 10 360 different combinations of hardening exponent
n, strength coefficient K, and yield strength o,. Then, this database was divided into three
distinct sets: Training, validation, and testing. The first was used to train three Artificial
Neural Networks (ANNs) used to estimate K, n, and o, from the data of the simulated
indentation. The validation set was used to optimize the architecture of these networks.
Finally, the test set evaluated the generalization ability of the developed ANNs. The results
showed that the AI method was able to identify the coefficient of resistance and yield
strength parameters of the Ludwik equation with good accuracy. However, it was observed

that the method was not able to determine the hardening exponent with good results.

Palavras-chave: Instrumented Indentation Test, Artificial Neural Networks, Finite Ele-
ment Method.
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1 Introducao

O conhecimento a respeito das propriedades dos materiais é fundamental para a
engenharia. Desde a confeccdo de uma chave de fenda ao desenvolvimento de uma turbina,
¢é necessario ter conhecimento das caracteristicas de metais, ligas, compésitos, entre ou-
tros materiais, para a aplicacao em cada parte do projeto. Por exemplo, no caso da chave,
ter um alto limite de escoamento impede a deformacao. Ja no caso da turbina, resistén-
cias elevadas a fadiga e a corrosdo sao cruciais (ASHBY; JONES, 2012). Entao, testes
foram propostos na literatura para caracterizacao de tais propriedades. Em particular,
0 ensaio mais comumente empregado ¢ de tragao, pois resulta em uma curva de tensao
por deformacao que pode ser utilizada para determinar as caracteristicas mecéanicas do
material. Entretanto, o ensaio de tragao é destrutivo (isto é, resulta na perda da amostra
testada) e requer maquindrio robusto para execugdo, tornando invidvel a realizacdo do
ensaio in situ. Como alternativa, é possivel adotar o ensaio de indentacao instrumentada

para caracterizacao de materiais.

O ensaio de indentacao instrumentada consiste na aplicagdo de uma forca contro-
lada na superficie do material em analise por meio de uma ponta com alta dureza e formato
geométrico especifico, podendo variar entre esférico, conico, prismatico, entre outros, de
acordo com o tipo de ensaio (NICOLOSI, 2015). Ao longo desse processo, a profundidade
de penetracao da ponta no material e a forga aplicada sao medidas (tipicamente utilizando
LVDT - linear variable differential transformer - e célula de carga) caracterizando o ensaio
como uma indentac¢ao instrumentada. A partir dos resultados desse ensaio, é possivel de-
terminar diferentes propriedades de materiais, como a dureza. Historicamente, foi visando
estimar essa propriedade que Calvert e Johnson desenvolveram as primeiras técnicas de
indentagdo (WALLEY, 2012). Hodiernamente existem diversos estudos que utilizam da
indentacao para a determinacao de outras propriedades como limites de escoamento e de
resisténcia de materiais metalicos (MOHAN et al., 2021) e tenacidade a fratura (YU et
al., 2023).

Comparada ao ensaio de tracdo, a principal vantagem da indentacao é o fato
de ser possivel a realizacao nao destrutiva do experimento ou utilizando um pequeno
corpo de prova. Além disso, é possivel realizar a indentacdo in situ com equipamentos
portateis sem a necessidade de interrupc¢ao da operagao ou amostragem do material. Em
contrapartida, como desvantagem da indentacao, pode-se citar a dificuldade em analisar

os dados resultantes do ensaio.

E importante salientar que existem diferentes métodos na literatura para realizacio

de tal andlise. Por exemplo, o leitor pode consultar Haggag (1993) e Li et al. (2016) para
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detalhes sobre a caracterizacao de propriedades mecanicas a partir do ensaio de indentacao
instrumentada esférico (isto é, aquele no qual o penetrador é uma esfera) de multiplos
carregamentos. Na pratica, a aplicacao desses métodos nem sempre apresenta resultados

satisfatorios. Isso se deve a diversos fenomenos e caracteristicas do ensaio:

« Como a profundidade de indentagao é reduzida (na ordem de micrometros no caso
da macroindentacao), propriedades superficiais advindas do processo de fabricagao
interferem na determinagao das caracteristicas do material como um todo. Alguns
exemplos de processos que podem afetar o ensaio sao: tratamentos térmicos superfi-
ciais (MAUVOISIN et al., 2000); encruamento causado por processos de laminagao
e forjamento (LIU; ZHAO; WANG, 2014); alteracao da microestrutura causada por
aquecimento por atrito ao utilizar maquina de corte (TAN; SHEN, 2005);

o Efeito do profundidade de indentacao: quanto menor a profundidade, maior a esti-
mativa de dureza do material (PHARR; HERBERT; GAO, 2010);

o Durante a indentacao, deformacoes plasticas e elasticas ocorrem simultaneamente,
ja que o material abaixo do indentador sofre deformacao plastica, além de encrua-
mento, a0 mesmo passo em que a regiao adjacente a deformagao plastica ainda se
encontra no desenvolvimento da fase eldstica (TABOR, 1951). Portanto, a caracte-
rizacao das propriedades das fases, sejam elas plasticas ou elasticas, apresenta uma

influéncia mutua.

Como alternativa aos métodos convencionais de anélise e visando melhor caracte-
rizagdo de propriedades mecanicas de materiais a partir da indentacgao, foi proposta na
literatura a utilizacdo de redes neurais artificiais treinadas a partir de dados gerados em
simulagoes de elementos finitos (PARK et al., 2022; JEONG et al., 2020). A ideia fun-
damental consiste em simular a indentagao para diferentes combinagoes de propriedades
mecanicas contruindo um banco de dados. Entao, esse banco de dados é utilizado para
treinar Redes Neurais Artificiais (RNAs) que sdo empregadas para estimar propriedades

usando os resultados do ensaio.

A partir dessa metodologia e seguindo o que foi realizado em Kim et al. (2022),
o presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de RNAs para estimativa de
propriedades mecanicas de materiais a partir dos dados de for¢a e profundidade proveni-
entes de simulacoes do ensaio de indentacao instrumentada esférico com apenas um car-
regamento. Para isso, utilizando elementos finitos, foram realizadas simulac¢oes de 10.360
indentacoes com perfis de tensao x deformagao distintos para construgao de um banco
de dados. Em particular tais perfis foram gerados a partir da lei de plastica de Ludwik
(MUKARATI; MOSTERT; SIYASIYA, 2019). Entao, esse banco de dados foi dividido
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em trés partes: Uma para treinamento, outra para ajuste de arquitetura e a ultima para

avaliar a capacidade de generalizacao do aprendizado.

Os resultados do trabalho mostram que o método empregado teve bons resultados
para duas das trés redes desenvolvidas, demonstrando potencial para a area. Mais preci-
samente, as RNAs desenvolvidas para calcular o coeficiente de resisténcia ao escoamento
e o limite de escoamento apresentaram erros de estimativa baixos. Por outro lado, a RNA
empregada para estimar o expoente de encruamento resultou em uma média dos valores

adotados durante o treinamento.

O restante deste trabalho encontra-se organizado da maneira descrita a seguir. No
Capitulo 2 descrevem-se as simulacoes de elementos finitos desenvolvidas. No Capitulo 3
apresenta-se uma introdugdo a RNAs. No Capitulo 4 sao apresentados os resultados do

trabalho. Por fim, no Capitulo 5 é realizada a conclusao e sugestoes de trabalhos futuros.



16

2 Simulacao de elementos finitos do ensaio

de indentacao instrumentada

O uso de métodos de elementos finitos para simular os resultados da indentacao ¢é
bastante comum (KIM et al., 2006; BHATTACHARYA; NIX, 1991; CLYNE et al., 2021)
devido a alta representatividade em relagao aos dados experimentais. No presente tra-
balho, a simulagao foi realizada utilizando o software Abaqus/CAE 2017. Em particular,
a amostra foi definida como um retangulo de 4x4 mm com quadrado interno de 1,5x1,5
mm préoximo ao penetrador, representado como um semicirculo de 1,5 mm de didmetro.
No quadrado interno mais préximo ao indentador, adotou-se uma malha mais refinada
para simulagao, com elementos de tamanho 0,0025 mm. No perimetro externo dessa ma-
lha fina, definiu-se uma malha mais grosseira a partir do método de preenchimento por
numero, onde o tamanho da malha ao longo de uma borda é definido por um valor numé-
rico (SMITH, 2009): quanto menor esse valor, mais grosseira a malha. Para a simulagao
foi definido um valor de 1. A Figura 1 mostra a simulacao da indentacao desenvolvida.
E importante ressaltar que, para reduzir a carga computacional da simulagao, o modelo
axissimétrico foi adotado. Isto é, reduzindo o niimero de dimensoes e a quantidade de nés

e simplificando a geometria , otimiza-se a solugao da simulagao.

U, Magnitude
+1.786e-01

+1.638e-01
+1.489e-01
+1.340e-01
+1.191e-01
+1.042e-01
+8.932e-02
+7.444e-02
+5.955e-02
+4.466e-02
+2.977e-02
+1.489%e-02
+0.000e+00

Figura 1 — Imagem do Abaqus com a simula¢ao da indentagao desenvolvida. Pode-se ver o
semicirculo representando o indentador, o retdngulo da amostra (com quadrado
interno de malha refinada e a parte externa com malha mais grosseira).

No Abaqus, as propriedades do material sdo definidas a partir da criacao de uma
curva tensao-deformacao. A parte elastica é caracterizada pelo modulo elastico de Young
E e pelo coeficiente de Poisson v. Ja a parte plastica é especificada definindo um con-
junto de pontos, com quantidade minima de 2 (representando uma reta) e sem quantidade
méaxima. Contudo, quanto maior a quantidade de pontos, maior o custo computacional

da simulagao. Para esse trabalho, adotaram-se 10 pontos (tensao-deformagao) para defi-
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nir a fase plastica do material pois foi a quantidade minima de pontos que resultou em
uma indentacao préoxima ao experimental. Tais pontos forma gerados utilizando a equa-
¢ao empirica de tensdo-deformacdo de Ludwik modificada (MUKARATI; MOSTERT;
SIYASIYA, 2019):

o=o0,+ K€" (2.1)

em que K ¢é o coeficiente de resisténcia, n é o expoente de encruamento, o, é o limite
de escoamento, o e € sao a tensao e a deformacgao na fase plastica, respectivamente.

Consideraram-se valores de deformagao entre 2 e 8,5.

Mais ainda, na simulacao definiu-se a superficie do indentador como mestre, pois
assume-se que essa nao sofre danos e é responsavel por impor um deslocamento sobre os
demais elementos da simulagao. Considerou-se também um coeficiente de atrito entre as

duas superficies de 0,3. Vale ressaltar que essas configuragoes sao adotadas tipicamente

na literatura (CLYNE et al., 2021; KIM et al., 2006).

A simulacao foi realizada deslocando o penetrador até 24% do seu raio. Logo, para
um penetrador de raio 0,75 mm, tem-se uma profundidade de indentacao de 0,18 mm. Por
fim, as seguintes grandezas foram escolhidas como saidas da simulagao: Forgas/Rea¢oes do
corpo de prova e o Deslocamento/Velocidade/Aceleragao do indentador como apresentado

na Figura 2.

-
3 Edit History Output Request X 5 EditHistory Output Request X

Name:  base Name:  indentador
Step: avango Step avango

Procedure: Static, General Procedure: Static, General

Domain: | Set M :base o ;Domain: |5t M : | indentador M

Frequency: |Every n increments Ml Frequency: | Every n increments M n:|1
Timing: | Qutput at exact times Timing: | Qutput at exact times
Output Variables Output Variables
@ Select from list below O Preselected defaults O All O Edit variables @ Select from list below O Preselected defaults O All O Edit variables
RF2, [
P [Jstresses P [ stresses
P [Strains P [ strains
» [ Displacement/Velocity/Acceleration » (8] Displacement/Velocity/Acceleration
P (W Forces/Reactions P [ Forces/Reactions
» [ Contact » [ Contact
P [ Connector » [ Connector
» Olenergy b O knergy
» [ Failure/Fracture » [ Failure/Fracture
» [ Thermal P [ Thermal
< <
[ Output for rebar [ Output for rebar
Output at shell, beam, and layered section points: Output at shell, beam, and layered section points:
@® Use defaults O Specify: @® Use defaults O Specify:
[ Include sensor when available [ Include sensor when available

[ Use global directions for vector-valued output

oK Cancel

| [ Use global directions for vector-valued output

oK Cancel

Figura 2 — Imagem da janela de configuracao das saidas da simulacao no Abaqus. Pode-
se notar os campos Forces/Reactions com o pardmetro Name indicando ser a
“base” (nome dado ao corpo de prova) e Displacement/Velocity/Acceleration
com o parametro Name indicando ser o “indentador” marcados, correspon-
dendo respectivamente as Forgas/Reagdes do corpo de prova e o Desloca-
mento/Velocidade/Aceleragao do indentador.

Essas configuragoes foram feitas utilizando a GUI (Graphical User Interface) do
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Abaqus e, apés isso, foram salvas em um script em Python para que a simulacao possa

ser replicada e acionada por meio de um script externo.

Como ja mencionado, a simulacao sera empregada para criagao do banco de dados a
ser utilizado no treinamento de redes neurais artificiais. Com esse propésito, foi necessario
criar um sistema de armazenamento com estrutura logica dos arquivos, pois o Abaqus gera
uma grande quantidade de dados apés cada simulacao, nao somente os dados brutos de
simulagao. Com isso em mente, foi criado um script em Python com a finalidade de
organizar os arquivos de simulacao e registrar o material a ser simulado e os diretérios
para armazenamento dos dados. Todos esses dados sao salvos para que o usuario nao

precise inseri-los a cada execucao da simulagao.

A Tuz do que foi realizado em Kim et al. (2022), para criacdo do banco de dados,
foram escolhidas 10.360 combinacoes entre coeficiente de resisténcia, expoente de encru-
amento e limite de escoamento. Com esse proposito, foram definidos intervalos para cada
um desses parametros (vide Tabela 1). Entao, empregou-se o método Latin Hypercubic
Sampling (LHS) (MCKAY; BECKMAN; CONOVER, 1979) como amostrador dos para-
metros para a equagdo de Ludwik Modificada. O método LHS foi utilizado pois reduz
o numero de simulagoes necessarias para representar toda a faixa amostral. Para isso,
o método separa cada faixa de valores em N partes (N representando a quantidade de
amostras que para esse trabalho sao 10.360). Um valor é selecionado aleatoriamente para
cada uma das partes para cada varidavel. Por fim, todos os valores sao combinados em

conjuntos de forma aleatoria.

Tabela 1 — Faixas de valores dos parametros para construcao do banco de dados.

Parametro ‘ Valor Minimo ‘ Valor Maximo ‘ Unidade

o, 700 980 MPa
K 50 2500 MPa
n 0,1 0,3

No presente trabalho foram desenvolvidas trés redes distintas, correspondentes
aos parametros da equacdo de Ludwik modificada apresentada. Tais redes foram deno-
minadas RNA-n, RNA-K e RNA-0,. No préximo capitulo uma introducao a conceitos

fundamentais de redes neurais artificiais é realizada.
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3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso biologico. Assim como as redes neurais sao compostas por neuronios, as RNAs sao
compostas por unidades basicas denominadas perceptrons, capazes de realizar operagoes
matematicas simples (CHOLLET, 2018).

O perceptron é um modelo que recebe n; entradas, denotadas por x;, 1 = 1,2, ..., n,.
Essas entradas sao ponderadas por pesos w;, i = 1, 2, ..., n;, somadas e ao resultado é
adicionado um viés b, gerando o potencial de ativacao u. A saida do perceptron y é obtida
aplicando-se uma funcgao de ativagdo g ao potencial de ativacao. O diagrama da Figura 3

ilustra a estrutura de um perceptron.

1 wq b

u
) w2 Z g(u) Yy
:Eni wni

Figura 3 — Diagrama de um Perceptron.

A funcao de ativacao é geralmente nao linear, como a tangente hiperbdlica. Desse
modo, introduz-se nao linearidades a equacao, resultando em um perceptron capaz de se
adequar a modelos nao lineares. Como outro exemplo, na Figura 4 ilustra-se a fungao de
ativagdo Rectifier Linear Unit (ReLU) utilizada principalmente em RNAs aplicadas em
problemas de regressao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) .

Ao interconectar diversos perceptrons, forma-se um perceptron de multicamadas
ou uma RNA (vide Figura 5). Nessa rede, uma camada é composta de perceptrons com o
mesmo conjunto de entradas e resulta na mesma camada de saida. A partir de entradas
x;, © = 1,2, ..., n;, pode-se calcular as saidas da primeira camada da RNA. Entao,
¢é possivel calcular as saidas da segunda camada e, assim por diante, até serem obtidas

as saidas da RNA (y;, i = 1, 2, ..., n,). Esse processo é conhecido como feed-forward
(GARDNER; DORLING, 1998).

Com valores adequados de pesos e vieses, uma RNA é capaz de representar dife-
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u

Figura 4 — Representagiao da funcao de ativagao ReL.U.

1 9(u) g(w) Y1
T2 9(u) 9(u) Y2
- o
—
Entrada Camadas Ocultas Saida

Figura 5 — Diagrama de uma Rede Neural Artificial.

rentes conjuntos de dados. O treinamento de uma rede neural consiste em encontrar tais

valores adequados a partir de dados conhecidos de entradas e saidas.

Durante o treinamento, as entradas sao introduzidas na RNA e as saidas sao calcu-
ladas usando os valores atuais de pesos e vieses. Entao sao calculadas as diferencas entre
essas saidas e as saidas esperadas. As diferencas obtidas sao utilizadas para calcular um
indice de desempenho J, por exemplo, o erro médio quadratico. O ajuste dos parametros
¢ realizado de modo a minimizar o indice de desempenho, em um processo denominado
backpropagation. Especificamente, como as fungoes de ativacao sao diferenciaveis, pode-se
calcular o gradiente do custo em relacao a cada peso ou viés da rede. Esse gradiente ¢é

utilizado para atualizar o valor do peso de acordo com a seguinte equacao:
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N oJ
apant

(3.1)

Prnov = Pant —

em que p denota um peso genérico, os subindices nov e ant indicam respectivamente os

dp

p. JA a é a taxa de aprendizado e determina a magnitude da atualizacdo do peso com

valores novo e anterior desse peso, e é a derivada parcial do custo em relagao ao peso

base em um exemplo. Se o valor de « for elevado, o treinamento pode nao alcangar um

minimo; se o valor for muito baixo, o treinamento tomara mais tempo (BATTITI, 1992).

Ademais, devido a variagoes do erro, tanto em funcao da quantidade de dados ne-
cessarias para treinar a rede quanto a presenga de outliers nos dados (BATTITI, 1992), a
atualizacao dos pesos da rede é feita utilizando o agrupamento de um conjunto de exem-
plos. Esse agrupamento de dados é denominado de lote. A utilizagdo de um tamanho
de lote N, muito pequeno faz com que o treinamento necessite de mais iteragoes para
convergir e aumenta a probabilidade de estagnacdo em um minimo local. J& um tama-
nho de lote excessivamente grande aumenta o custo computacional e pode resultar em
um desempenho inadequado em dados nao usados no treinamento (DEVARAKONDA;
NAUMOV; GARLAND, 2018).

Além de a e N, uma outra decisao importante na criacdo de uma RNA é a
definicao da arquitetura da rede, isto é, do nimero de camadas, do nimero de perceptrons
por camada (no contexto de RNAs é denominado de nés) e do tipo de funcao de ativagao.
Sabe-se que essa arquitetura tem impacto significativo no desempenho da rede (WU;
YANG; CAO, 2021). Com esse propdsito, pode-se realizar anélises do desempenho da
rede no conjunto de dados de treinamento e também em dados que nao foram utilizados
para treinar, mais precisamente nos conjuntos de validagao e teste que serao detalhados

mais adiante.

Nao ha metodologia especifica para definicao da arquitetura de uma RNA na lite-
ratura. Tal etapa é dita “mais arte do que ciéncia” (CHOLLET, 2018). Em compensagao,
as analises de desempenho da rede e da capacidade de generalizacao sao amplamente
documentadas. Um dos principios é evitar que uma rede com nos e camadas em excesso
“superespecialize” nos padroes dos dados durante o treinamento, perdendo a capacidade
de generalizacdo do aprendizado em novos dados. Esse fendomeno, representado na Fi-
gura 6, é denominado de sobreajuste (overfit) e tipicamente é evitado de trés maneiras.
A primeira é parar o treinamento antes que o sobreajuste ocorra. Entretanto, pode ser
dificil definir precisamente quando parar o treinamento (SCHAFFER, 1993). O segundo
método é diminuir a complexidade da rede, assim a capacidade da rede de se adaptar aos
ruidos serd reduzida. Contudo, isso ocorre ao custo da capacidade de generalizacao da
rede sendo mitigada com a redugdo dessa complexidade da rede (SCHAFFER, 1993). O

terceiro método se baseia na divisao dos dados para treinamento em trés conjuntos:
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o Conjunto de treinamento: adotado durante o treinamento;

o Conjunto de validagao: usado para avaliar a capacidade de generalizacao da rede

durante o treinamento e para realizar ajustes nos hiperparametros da rede;

» Conjunto de teste: empregado para avaliar a performance da rede apds o treinamento

e o ajuste paramétrico.

Overfit

[ndi alidacao
Indice de Validaca

desempenho

Treinamento

N
7
Complexidade do Modelo

Figura 6 — Curva de treinamento quando ha sobreajuste, isto é, uma piora em dados
inéditos para a rede, enquanto o desempenho de treinamento melhora. Isso
indica que a rede se “superespecializou” aos dados de treinamento e pode nao
generalizar o aprendizado.

A dltima solugao permite que a rede mantenha capacidade méaxima de generali-
zagao evitando que ocorra sobreajuste. Vale comentar que existem outras técnicas mais
avancadas para evitar sobreajuste. Por exemplo, pode-se citar o dropout e a regularizacao.

Para detalhes, o leitor pode consultar Zhang (2010).

Um outro fator que afeta significativamente o desempenho de RNAs ¢é diferenca de
magnitude entre as entradas é uma pratica amplamente utilizada na literatura normalizar
as entradas da rede antes dos célculos das saidas (CHOLLET, 2018). Esse processo de
alteracao dos dados de treinamento é popularmente denominado de pré-processamento.
A normalizagdo ¢é aplicada nos dados de entrada do conjunto de treinamento de modo
que todas as entradas tenham a mesma faixa. Neste trabalho, realizou-se a normalizacao

Z-SCOoTe:

i=1,2,..., (3.2)

no qual z; é a entrada normalizada, X; é a média e o; é a varidncia dessa entrada com
base no conjunto de treinamento. Os valores de X; e o; sao computados antes de iniciar o
treinamento e esses valores sao utilizados para formar uma camada fixa de normalizacao

na arquitetura da rede. Como efeito, todas as entradas estarao entre 0 e 1 (BA; KIROS;
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HINTON, 2016; ABADI et al., 2015). Vale destacar que, durante a aplicagdo da RNA, os
mesmos parametros de normalizagao obtidos no conjunto de dados de treinamento devem

ser aplicados as novas entradas.

Com a popularizagao da inteligéncia artificial, em especial de RNAs, diversas bibli-
otecas e plataformas de desenvolvimento foram disponibilizadas gratuitamente para uso,
como Keras™, Python e MXnet™ (KIM; WIMMER; KIM, 2022). Para esse trabalho,
foi utilizada a versao em Python da framework desenvolvida pelo Google™ denominada
Tensorflow™. A mesma é desenvolvida em torno da biblioteca Keras™ e é amplamente
utilizada pela comunidade de desenvolvedores, tornando-a confidvel e robusta. O Google™
oferece um servigo para programacao em Python em nuvem com plano gratuito, no qual

implementa essa biblioteca nativamente.

No presente estudo, o Tensorflow™ sera empregado para desenvolver RNAs para
estimar propriedades mecanicas a partir de simulagoes da indentagao. Na sequéncia, os

resultados do trabalho sao apresentados.
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4 Resultados

Como o treinamento das redes neurais artificiais pode envolver um esfor¢o com-
putacional relativamente alto, todo o processo de treinamento deste trabalho foi feito
na plataforma Google Colab™. Essa plataforma permite que codigos em Python sejam
desenvolvidos e executados em nuvem utilizando de recursos dos servidores do Google™
para realizar as computagoes. As vantagens incluem acesso a GPUs (graphics processing
unit) e TPUs (tensor processing unit) de alto rendimento mantidas e desenvolvidas pela
empresa. Além disso, o cddigo foi desenvolvido em formato Notebook, trazendo a van-
tagem da execucao parcial do codigo, organizacao, reprodutibilidade e adaptabilidade,
principalmente para analises em desenvolvimentos de pesquisa, sendo possivel gerar dife-
rentes figuras, tabelas e dados sem a necessidade de executar o cédigo como um todo. Por
fim, o ambiente virtual do site oferece suporte a diversas bibliotecas como Tensorflow™,
numpy, biblioteca com suporte a diversas operacoes matematicas, pandas, biblioteca para

suporte na importagao e analise de dados, entre outras.

No presente trabalho, foram desenvolvidas trés redes distintas, uma para cada
pardmetro da equacao de Ludwik modificada. Tais redes foram denominadas RNA-n,
RNA-K e RNA-0,. Todas as RNAs foram criadas inicialmente com a mesma arquitetura:
quatro camadas ocultas de 64 nds, com uma camada de normalizagdo na entrada. Como
o objetivo de cada rede é estimar uma propriedade mecanica (i.e. regressdo), a camada de
saida foi definida como um tnico n6 sem func¢ao de ativacao. Os demais parametros para

o treinamento e construgao das redes neurais se encontram na tabela a seguir.

Tabela 2 — Hiperparametros das RNAs.

Tamanho de lote 32

Indice de desempenho Erro médio quadratico
Funcao de otimizacgao Adam

Taxa de aprendizado 0,001

Funcao de ativacao Relu

Método de Inicializagao | Normal He (HE et al., 2015)

Os dados do banco de dados foram embaralhados e separados em conjuntos de
treinamento, validacao e teste, com uma razao de 8:1:1. Isso é tipicamente realizado em
aplicacoes de TA para evitar que os dados de treinamento sejam o mesmo de validacgao.
Dessa forma, ¢é possivel identificar se houve uma superespecializacao da rede para os dados

de treinamento.

Assim como realizado em Kim et al. (2022), adotaram-se os seguintes pardmetros

de entrada das redes neurais:
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« os valores de forga para as profundidades de indentagao de {0,025; 0,1; 0,125} mm

e na profundidade méxima, simbolizados pelas varidveis { fa5; f100; f125; finaz };

» o0s coeficientes linear A e angular B de uma reta ajustada nos dados de for¢a por
deslocamento experimentais de carregamento do ensaio. Também considerou-se a

area abaixo dessa reta representada pela varidvel Ayfyp,.

Esses parametros estao representados na Figura 7.

Fmax

Fios

Fioo

F N
Forga (N) orga (N)

Afxn

|
0,025 01 0125 0,18 Deslocamento (mm)

Vv
Vv

Deslocamento (mm)

Figura 7 — A direita, o grafico de forga por deslocamento com os pontos utilizados como
entrada das RNAs e a esquerda, a linearizagdo do carregamento desse grafico
destacando o coeficiente angular A, o coeficiente linear B e a area da reta
A fxh-

4.1 Resultados na estimativa do expoente de encruamento

O treinamento da RNA-n foi feito em 200 épocas, isto é, o backpropagation foi
realizado 200 vezes para ajuste dos parametros da rede a partir dos dados do conjunto de
treinamento. A evolugao do erro médio quadratico (MSE - Mean Squared Error) ao longo
do treinamento ¢é apresentada na Figura 8. Como é possivel notar, por volta da época 20,
o MSE no conjunto de valida¢ao passa a aumentar ligeiramente. Isso é o comportamento
de uma RNA com superespecializacio (CHOLLET, 2018).

Existem diversas formas para mitigar esse problema. Aqui optou-se por reduzir a
complexidade da rede adotando uma tnica camada oculta de 32 nés. O resultado esta na

Figura 9 e é possivel notar que nao houve superespecializacgao.

Apo6s o treinamento, foram avaliadas inicialmente 10 amostras do conjunto de
dados de teste. A Tabela 4 apresenta uma comparacao entre as saidas calculadas pela
RNA-n e os valores reais para essas 10 amostras. Pode-se verificar que essa rede resultou

em uma média de erro baixa. Contudo, como serd evidenciado adiante, a variagdo de n no
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Figura 8 — Evolucao do MSE para os conjuntos de dados de treinamento e validacao da
RNA-n.
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Figura 9 — MSE nos conjuntos de treinamento e validagao a partir da 15* época, relativos
a nova arquitetura para RNA-n.

banco de dados nao é significativa e a rede tem comportamento similar a de uma regressao

linear.
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Tabela 3 — Resultados para 10 amostras no conjunto de dados de teste da RNA-n.

Saida real | Saida estimada | Diferenga | Diferenca Relativa (%)
0,12 0,20 -0,08 64,22%
0,13 0,19 -0,06 42,60%
0,25 0,20 0,05 21,23%
0,28 0,20 0,08 29,28%
0,13 0,19 -0,06 48,92%
0,27 0,19 0,08 30,41%
0,19 0,20 -0,01 5,70%
0,24 0,19 0,05 21,46%
0,18 0,18 0,00 0,07%
0,25 0,21 0,04 15,17%

Média 0,01 20,54%
Desvio padrao 0,06 10,70%

4.2 Resultados na estimativa do limite de escoamento

O treinamento da rede RNA-¢, também foi efetuado com 200 épocas e nao houve
superespecializacao. Os resultados do treinamento estao representados na Figura 10. Uma
comparagao para dez amostras do conjunto de teste encontra-se na Tabela 4. Como pode
ser verificado, o treinamento da RNA-o, resultou em desempenho satisfatério. Isto ¢, nao
houve superespecializacao e a média de erro foi baixa. Logo, nao foi necessario alterar a

arquitetura de RNA inicial.
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Figura 10 — MSE nos conjuntos de dados de treinamento e validagao para RNA-o,. Na
figura da esquerda, todos os dados de treinamento. Na figura da direita, os
dados a partir da 5* época.

4.3 Resultados na estimativa do coeficiente de resisténcia

O treinamento inicial da RNA-K foi feito em 200 épocas e resultou em um erro
muito alto em relagao ao valor maximo da faixa no qual foi construido o banco de dados.

Outro treinamento foi realizado com 300 épocas, mas nao houve melhora significativa. O



Capitulo 4. Resultados 28

Tabela 4 — Resultados para 10 amostras do conjunto de dados de teste da RNA-o,.

Saida real | Saida estimada | Diferenca | Diferenca Relativa (%)
823 829,70 -6,70 0,81%
822 819,66 2,34 0,28%
950 948,55 1,45 0,15%
899 899,57 -0,57 0,06%
895 894,58 0,42 0,05%
021 022,44 1,44 0,16%
893 891,21 1,79 0,20%
810 807,70 2,30 0,28%
783 781,83 1,17 0,15%
743 743,60 -0,60 0,08%

Média 0,02 0,25%
Desvio padrao 2,56 0,23%

resultado do segundo treinamento esta representado na Figura 11 e uma avaliacao para o

conjunto de dados de teste é apresentada na Tabela 5.
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Figura 11 — MSE nos conjuntos de dados de treinamento e validacao para RNA-K. Na
figura da esquerda, todos os dados de treinamento. Na figura da direita, os
dados a partir da 5* época.

Tendo em vista as boas estimativas de o, e n obtidas anteriormente, inclufram-se
esses parametros como entradas da RNA-K, visando melhoria de desempenho. O resultado
do treinamento para 300 épocas é mostrado na Figura 12. Pode-se constatar que adicionar
o, e n como parametros de entrada da RNA-K melhorou significativamente o desempenho

da rede.

E possivel notar na Figura 12 que os valores de MSE de treinamento e validacio
da RNA-K reduziram com a adogao dos novos parametros de entrada (decresceram de
4500 para 250, aproximadamente). Ademais, a Tabela 6 evidencia que incluir essas novas
entradas melhora o desempenho da rede em dados inéditos. Ou seja, melhora a capacidade

de generalizacao da rede.
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Tabela 5 — Resultados para 10 amostras no conjunto de dados de teste para rede RNA-K.

Saida real | Saida estimada | Diferenga | Diferenca Relativa (%)
1399 1244,45 154,55 11,05%
182 158,04 23,96 13,17%
2093 2148,94 -55,94 2,67%
1678 1746,94 -68,94 411%
305 268,02 36,98 12,13%
1041 1099,73 -58,73 5,64%
793 807,51 -14,51 1,83%
270 250,43 19,57 7.25%
2038 2052,63 -14,63 0,72%
2287 237772 -90,72 3,97%

Média -6,84 2,35%
Desvio padrao 67,62 1,81%
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Figura 12 — MSE nos conjuntos de dados de treinamento e validagao para RNA-K modi-
ficado. Na figura da esquerda, todos os dados de treinamento. Na figura da
direita, os dados a partir da 8* época.

Tabela 6 — Resultados para 10 amostras no conjunto de dados de teste para rede RNA-K

modificada.

Saida real | Saida estimada | Diferencga | Diferenca Relativa (%)
1399 1390,47 8,53 0,61%
182 180,18 1,82 1,00%
2093 2081,09 11,91 0,57%
1678 1671,18 6,82 0,41%
305 303,51 1,49 0,49%
1041 1034,12 6.88 0,66%
793 767,98 25.02 3,16%
270 249,34 20,66 7,65%
2038 2047,67 -9,67 0,47%
2287 2308,57 -21,57 0,94%

Média 5,19 0,50%
Desvio padrao 12,87 0,34%
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4.4 Resultados do conjunto de teste

Além das andlises anteriores, foi feita uma verificacdo do desempenho das redes em
todo o conjunto de teste. Essa verificagdo encontra-se na Figura 13. Mais precisamente,
apresenta-se na Figura 13 graficos nos quais os eixos das ordenadas sao os valores das
propriedades mecénicas estimadas pelas RNAs para todas as amostras de tal conjunto.
Ja os eixos das abscissas sao valores reais. Logo, quanto menor o erro de estimativa,
mais os dados se encontrarao distribuidos ao longo de uma reta que parte da origem
com inclinagdo 45°. Essa reta é ilustrada pela linha vermelha na Figura 13. Pode-se
verificar que, para as redes RNA-K modificada e RNA-o,, os dados estao préximos da reta,
demonstrando que os valores preditos sao semelhantes aos valores reais. Em contrapartida,
a RNA-n resultou em saidas por volta de 0,20, independente do valor real, indicando um
desempenho inadequado. Isso pode estar associado com a faixa dos valores de n adotada

na construcao do banco de dados.
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Figura 13 — Comparacao entre os valores preditos e reais das propriedades mecanicas dos
materiais para o conjunto de dados de teste.
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5 Conclusoes e sugestoes de trabalhos futu-

ros

A indentagao é uma técnica comumente empregada para caracterizacao de mate-
riais. Contudo, a andlise dos resultados desse ensaio pode ser uma tarefa complexa. Uma
possibilidade para realizacao de tal analise consiste em empregar ténicas de Inteligéncia
Artificial. Neste contexto, o presente trabalho envolveu o desenvolvimento de Redes Neu-
rais Artificiais voltadas a estimativa de propriedades mecanicas a partir dos resultados da

indentagao esférica de ciclo tnico.

Com o proposito de desenvolver tais redes, foi criada uma simulacao de elementos
finitos do ensaio de indentacao instrumentada no qual as caracteristicas dos materiais
fossem parametrizados. Em particular, 10.360 combinagoes diferentes de expoente de en-
cruamento n, coeficiente de resisténcia ao escoamento K e limite de escoamento o, foram
adotadas para construir um banco de dados com os resultados de simulagao. Posterior-
mente, separou-se esse banco em dados de treinamento, validagao e teste, em uma razao
8:1:1, respectivamente. Essa divisao foi feita para que, apds o treinamento fosse possivel
avaliar o desempenho da rede no conjunto de validagao. Isso possibilitou a definicdo de
uma arquitetura de rede para cada parametro a ser estimado. Por fim, apds escolhida a
arquitetura e realizado o treinamento, o conjunto de teste permitiu avaliar o desempenho

da rede em dados inéditos.

Foram desenvolvidas trés redes neurais para os parametros da equacao de Ludwik
que define a lei plastica dos materiais duicteis: RNA-n, RNA-K e RNA-0,. As entradas
das redes neurais foram fo5; f100; fi25; fmaz, 4, B € Ayxp, conforme proposto na literatura.
Para verificar se essas entradas poderiam causar superespecializacao, foi feita a analise
utilizando da matriz de correlacao entre as entradas que evidenciou a pouca relagao entre
B e fy5. Contudo, como houve correlagdo com as outras cinco entradas, optou-se pela nao

remocao de B.

Inicialmente, todas as redes constituiram-se de 4 camadas de 64 nés além de uma
camada de normalizacao na entrada da rede. Nessa configuracao, a RNA-o, teve excelente
desempenho com baixos valores de MSE e R? de 0,99. Entretanto, RNA-K e RNA-n nao
obtiverem bons desempenhos com a mesma arquitetura. Para RNA-K foi proposto tornar
o, e n varidveis de entrada do sistema, o que melhorou seu desempenho. J& no caso da
RNA-n, a arquitetura inicial levou a superespecializacao e foi necessario simplificar a rede
para uma unica camada de 32 nés no qual resultou na resolugao do problema e um MSE
baixo. Entretanto, um valor de R? baixo com a rede predizendo valores em torno de 0,2.

Esse comportamento pode ser resultado de uma faixa de dados de simulagao curta de n
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e uma resolucao baixa, com duas casas decimais para a variavel.

Para futuras pesquisas, recomenda-se a avaliacdo do método de TA em uma varie-
dade maior de materiais, condi¢oes de ensaio e a utilizacao de dados experimentais. Além
disso, sugere-se avaliar o uso de outras equagbes constitutivas como a equagao de Swift
utilizada em Kim et al. (2022). Outra sugestdao ¢ a utilizacao de dados de indentadores
de formatos distintos no mesmo ensaio. Por fim, analisar o desempenho da rede a partir

da diferenga entre as curvas tensao x deformacao predita e real.
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