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Povzetek: Na fizikalnemu simulatorju termomehanskih metalurskih stanj Gleeble 1500 je
bilo izvedeno toplo stiskanje cilindriénih vzorcev iz jekla za poboljsanje (CF53). Za
potrebe optimiranja tehnologij toplega preoblikovanja je napovedovanje krivulj teenja
z empiri¢nimi in fenomenoloskimi modeli premajhne natanc¢nosti, zato se v zadnjem
Casu za njihovo napovedovanje vkljucujejo metode umetne inteligence, med katerimi
pogosto opazimo uporabo nevronskih mrez. Uspesnost metode je povezana s tezavami
glede izbire optimalne arhitekture plasti nevronskih mrez, omejitve Stevila vhodnih
parametrov, itd. Z namenom, da te postopke racionaliziramo, smo eksperimentalno bazo
krivulj teCenja uporabili za napovedovanje s CAE NN (angl. “Conditional Average Es-
timator Neural Network™), ki so sposobne modeliranja fizikalnih zakonov tudi v podro¢jih
velikih gradientov. Natan¢nost napovedovanja je prakticno v obmocju 0-3 %. Za dano
bazo toplih krivulj teCenja CF53 jekla je bila izracunana tudi aktivacijska energija.

Abstract: By means of hot compression tests carried out on a Gleeble 1500 thermomechanical
simulator the deformation behaviour of CF53 tempering steel was investigated over a
wide range of temperatures (900-1200 °C) and with a strain rate of 0.1-8 s and true
strains of 0-0.6. Due to the poor accuracy in predicting flow stress curves for the needs
of optimizing hot forming technologies by empirical and phenomenological models, it
is nowadays current practice to employ neural networks for their prediction. This ap-
proach is justified only in the case of predicting ability on the entire area of testing and
not only the measured data. This study confirmed the good predictive power of CAE
NN (Conditional Average Estimator Neural Network) to predict flow stress curves since
it can model physical laws in areas of high gradients. The accuracies achieved are prac-
tically within 3 %; an average is error of 1 %. We also calculated the activation energy
for deformed steel.

Kljuéne besede: CF53 jeklo za poboljsanje, toplo stiskanje, krivulje te¢enja, CAE nevronske
mreze, aktivacijska energija.
Key words: CF53, hot compression, flow stress, CAE neural network, activation energy.
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Uvob

Na krivulje tecenja med toplo deformacijo
jekel vpliva veliko faktorjev (slika 1), katerih
vplivi so zelo kompleksni. Zato so zveze med
temi faktorji in krivuljami tecenja nelinearne
in prostorsko zelo razgibane (predvsem v
prostoru napetost - deformacija — hitrost
deformacije) [1-2]. Posledi¢no so tudi opisi
krivulj tecenja med toplo deformacijo z
empiri¢nimi, kot tudi fenomenoloskimi
modeli velikokrat premalo natancni.
Fizikalni modeli so Ze zelo izpopolnjeni, so
pa bolj ali manj Se vedno omejeni na dokaj
¢iste kovine in jih za namene industrijskih
aplikacij Se ne uporabljamo [3]. Razvoj
konstitutivnih enacb od ¢istih empiri¢nih do
bolj fizikalno podprtih Se vedno ostaja cilj
znanstvenih raziskav. Kljub vedno novim
konstitutivnim modelom za opis krivulj
teCenja pa v natancnosti napovedovanja ni
prislo do vidnega napredka, saj je le-ta za
aplikativne namene $e vedno nezadovoljiva
in se giblje v obmocju obicajnega variiranja
testnih parametrov vroCe predelave med 2

in 60 %. Iskanje novih poti zato ostaja Se
naprej predmet intenzivnih studij [4-11]. V
zadnjem Casu se kot ucinkovito sredstvo
ponujajo BP nevronske mreze (BP NN),
vendar tudi tu nastopajo teZzave glede izbire
optimalne arhitekture plasti, vkljuc¢evanja
Stevila vhodnih vplivnih parametrov,
unifikacije vrednosti parametrov, itd.
Natanc¢nost interpolacijskega napovedovanja
z BP nevronskimi mrezami je sicer boljsa
kot v primeru empiri¢nih funkcijkih zapisov
in se v giblje v mejah npr. med 0 — 7 % za
hitrorezna jekla in 0 — 9 % za ogljikova jekla
[3,11-12].

Hodgson and Kong [13-14] porocata o
potrebni natanc¢nosti znotraj 5 % pri
napovedovanju napetosti tecenja za
ucinkovito optimiranje tehnologij toplega
valjanja. To med drugim zahteva povsem
kontrolirano izvajanje nastavljenih para-
metrov preiskusa, na kar med drugim prece;j
vpliva zadostna togost samega eksperi-
mentalnega sistema. 1z izkuSenj vemo, da so
experimentalni podatki, posebno starejsega
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Slika 1. Parametri, ki vplivajo na krivulje tecenja [2].
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datuma, premalo zanesljivi za danasnje
zahteve napovedovanja. Zal so velikokrat $e
naprej osnova za namene racunalniskega
simuliranja procesov vrocega preobliko-
vanja, ko je potrebno npr. opisati tok snovi,
prenos toplote, maksimalne obremenitve na
preoblikovalnem stroju ter lokalne obreme-
nitve (mehanske, termi¢ne, triboloske, itd.)
na preoblikovalnem orodju. Zato dolo-
cevanje zanesljivih krivulj teCenja ostaja Se
nadalje predmet intenzivnih $tudij [8,15].

Eno taks$nih podrocij, ki zahteva zanesljivo
poznavanje krivulj tecenja, so tudi jekla za
poboljsanje, in to ne-le v fazi njihove
metalurske izdelave (npr. valjanje pol-
izdelkov), pac¢ pa tudi kasneje pri Studiju
obnasanja materiala med izdelavo izdelka
npr. toplo utopno kovanje). CF53 jeklo za
poboljsanje uporabljamo za izdelavo
konstrukcijskih delov, ki so pri uporabi
izpostavljeni velikim in ¢asovno spre-
minjajo¢im obremenitvam (npr. vzmeti,
sorniki, pogonske gredi, vretena, odmicne
gredi, vecji zobniki, itd). V $tudijo vkljuceno
jeklo izdelujemo po konvecionalni poti t.j.
najprej vlivamo v bloke, nato valjamo na
valjalnem stroju do gredic dimenzijskega
obmocja kvadrat 50 - 90 mm. Tako dobljene
gredice, razrezane na dolocene dolzine, lahko
sluzijo tudi kot vhodni material za utopno
kovanje. Optimiranje plasticnega preo-
blikovanja omenjenega jekla je usmerjeno v
zmanjSanje Stevila dogrevanj med toplim
preoblikovanjem (valjanjem) na manjSe
dimenzije, za kar moramo maksimalno

izkoristiti preoblikovalne lastnosti jekla pri
intenziviranju plana valjanja (optimalno
razporediti redukcije presekov glede na
energetsko-obremenitvene zmoZznosti
samega valjalnega stroja ter trdnostne
karakteristike valjev).

V dostopni literaturi se karakterizacije
preoblikovalnih lastnosti jekel za poboljsanje
nanasajo predvsem na torzijske preizkuse
[16-17], podatki na osnovi tlacnih preizkusov
pa so redkejsi. V tem prispevku podajamo
krivulje te¢enja, dobljene s pomocjo toplega
stiskanja cilindri¢nih vzorcev, iz jekla za
poboljsanje CF53, deformiranega pri
razlicnih temperaturah in hitrostih
deformacije. S pomocjo te baze so nato
krivulje teCenja napovedovane s pomocjo
CAE nevronskih mrez. Pri tem sta bila
uporabljena tako konstantni, kot tudi
nekonstantni parametra gladkosti.

EXPERIMENT
Vzorci in material

Kemicna sestava jekla za poboljsanje je
podana v tabeli 1. Cilindri¢ni vzorci tipa
Rastegew in dimenzij ¢ = 8 mm x 12 mm so
bili izdelini iz okrogle palice ¢ = 60 mm, ki je
bila predhodno valjana iz gredice 250 mm x
250 mm. Vhodno mikrostrukturo uporabljenih
vzorcev podaja slika 2, iz katere so razvidna
zrna lamelarnega perlita in zrna ferita.

Tabela 1. Kemi¢na sestava cilindri¢nih vzorcev iz CF53 (wt %).

C S Si Cr Ni

Cu Mn

0,55 10,042 | 0,24 | 0,22 | 0,05

0,034

0,14 | 0,69 | 0,02 | 0,027 | 0,010
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Slika 2. Zacetna mikrostruktura cilindri¢nih vzorcev iz CF53, (zrna lamelarnega perlita in

zrna ferita).

Testna naprava in testni pogoji

Tople stiskalne preizkuse smo izvedli na
Gleeble 1500 testni napravi, ki omogoca
fizikalno simulacijo Zelenih termomehanskih
metalurskih stanj. Slika 3 prikazuje ureditev
testne celice za toplo stiskanje. Za zmanj-
Sanje trenja med stiskanim cilindri¢nim

vzorcem in orodjem ter preprecevanje
njunega medsebojnega zvarjanja smo
uporabili grafitno mazivo.

Testni pogoji toplega stiskanja cilindri¢nih
vzorcev so podani v tabeli 2. Izvedeno je bilo
v temperaturnem obmocju med 900 - 1200 °C,
pri treh razli¢nih hitrostih deformacije
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Slika 3. Shematicen prikaz izvedbe tla¢nega preizkusa na simulatorju termomehanskih stanj

Gleeble 1500.
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Tabela 2. Vrednosti glavnih parametrov testiranja.

Temperaturn Hitr
Jeklo Ta [°C] N pfi'atuo o tog?: N
obmocje [°C] | deformacije s
CF53 1200 900 -1200 0,1, 1,8
i Ta= 1200 °C (3 min) Deformacija
o 0
Z\1100 C  peformacija
LE)- o
i o %;\M Deformacija
2 O A 900 °C Deformacija
[ ™ —
s g ® \_850 °C Deformacija
E 3 30
S

Zacetni premer = 8 mm
l Zacetna visina =12 mm
Hitrost def. = 0.1- 8 /s
Temperatura = 850 - 1200 °C
Mazivo = grafit

Cas

Slika 4. Shematski prikaz poteka temperature testiranih cilindriénih vzorcev.

(0,1, 1, 8 s) in ob predhodnem ogrevanju
cilindriénih vzorcev (slika 4). Hitrost
ogrevanja je znaSala 3 °C/s, ¢emur je sledilo
triminutno zadrzevanje na temperaturi (Ta)
1200 °C, nato ohlajanje s hitrostjo 2 °C/s na
temperaturo deformacije ter ponovno
30 sekundno zadrzevanje na nacrtovani
temperaturi deformacije. Po deformaciji so bili
vzorci naglo gaseni z vodo.

UrorABA CAE NEVRONSKIH MREZ
PRI NAPOVEDI KRIVULJ TECENJA

Teoreti¢ne osnove in izrazi

V ¢lanku obravnavamo problem, kako
oceniti/napovedati krivulje teCenja v
odvisnosti od znanih vplivnih parametrov kot
so temperatura, deformacija in hitrost

RMZ-M&G 2005, 52

deformacije. Prvo spremenljivko - eno to¢ko
krivulje tecenja - obicajno imenujemo
izhodni parameter, znane vplivne parametre
pa vhodne parametre problema.

Za dolocitev neznanega izhodnega parametra
(npr. za eno tocko krivulje teCenja) s CAE
nevronsko mreZo je potrebna baza podatkov,
ki vsebuje zadostno Stevilo zanesljivih in
primerno razporejenih empiri¢nih podatkov.
Baza podatkov vsebuje empiri¢ne podatke,
ki wustrezajo vhodnim in izhodnim
parametrom opazovanega pojava. Vsako
posami¢no opazovanje poljubnega
fizikalnega pojava tako matemati¢no
predstavimo z modelnim vektorjem, pri
¢emer vhodni in izhodni parametri pojava
ustrezajo komponentam tega vektorja. Na
primer, ¢e je pri temperaturi T = 950 °C,
deformaciji 0,3 in hitrosti deformacije 5 s™
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izmerjena napetost 350 MPa, lahko modelni
vektor zapiSemo kot {950, 0,3, 5, 350}. Baza
podatkov vsebuje konc¢no Stevilo taksnih
modelnih vektorjev.

Tipi¢no shemo strukture CAE nevronske
mreze lahko najdemo v literaturi [18-19]. Po
tem pristopu lahko vsak izhodni parameter
oz. komponento obravnavanega modelnega
vektorja (t.j. vektorja z znanimi vhodnimi
parametri in neznanimi izhodnimi parametri)
napovemo s pomocjo izraza:

N
I‘k = ch .rnk
n=l

(1),
kjer je
C, =—*
ch 2)
=
in
L 2
_Z (pi _pni)
¢, = exp| —

2w? (3).

Pri tem je 1, napovedan (ocenjen) k-ti izhodni
parameter (npr. napetost), r,, je enak izhodni
parameter, ki ustreza n-temu modelnemu
vektorju iz baze podatkov, N je Stevilo
modelnih vektorjev v bazi podatkov, p je
i-ti vhodni parameter n-tega modelnega
vektorja v bazi podatkov (npr. temperatura,
deformacija, hitrost deformacije), p, je i-ti
vhodni parameter obravnavanega modelnega
vektorja in L je Stevilo vhodnih parametrov
obravnavanega pojava.

Enacba 1 kaZe, da se napoved izhodnega
parametra dolo¢i kot kombinacija vseh
izhodnih parametrov iz baze podatkov.

Posamezne uteZi so odvisne od podobnosti
med vhodnimi parametri p, obravnavanega
modelnega vektorja in enakimi vhodnimi
parametri p modelnih vektorjev iz baze
podatkov. C, je merilo podobnosti. Neznana
vrednost izhodnega parametra je torej
izraCunana tako, da je modelni vektor,
sestavljen iz znanih (vhodnih) in neznanih
(izhodnih) parametrov, maksimalno
konsistenten z modelnimi vektorji iz celotne
baze podatkov.

Parameter w predstavlja Sirino Gaussove
funkcije in ga imenujemo parameter
gladkosti, saj doloca gladkost resitve. V
splosnem velja, da manjsa kot je vrednost w,
slabse je posplosevanje metode, in obratno,
veCja kot je vrednost w, boljSe je
posploSevanje metode, vendar na racun
zmanjSanja natancnosti. V praksi se zato
primerna vrednost w doloca z iteracijskim
postopkom, kjer najboljsi w ustreza primerno
gladkim reSitvam problema ob istoCasni
minimizaciji napake napovedi. Potrebno je
poznavanje obravnavanega pojava, nekaj
izkusenj in logi¢no-tehni¢nega razmisleka.

Izbira konstatnega w ustreza najbolj
osnovnemu pristopu uporabe metode. V
praksi pa se v nekaterih primerih izkaze, da
nekonstantna vrednost w pogosto daje boljse
rezultate. Pri uporabi nekonstatnega w lahko
Se vedno uporabimo enacbo 1, vendar ob
izbiri primerne, lokalno ocenjene vrednosti
w,, pri Cemer indeks i oznaCuje i-ti vhodni
parameter. Izraz za ¢ (glej enacbo 1) se lahko
zapise kot

(2 =P ]
¢, = CXp —Z% 4).
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Vazno je omeniti, da so izrazi enacb 1-3
izpeljani povsem teoreti¢no [18-20] ob
predpostavki konstantne (ne)zanesljivosti
empiri¢nih podatkov. Razsiritev te metode z
uporabo nekonstantnega w (enacba 4) pa
temelji na fizikalnih razmisljanjih. Medtem
ko konstanten w ustreza krogli v
L-dimenzionalnem hiperprostoru (L je Stevilo
vhodnih parametrov), ustreza nekonstanten
w vecosnemu elipsoidu v istem prostoru
[21-22].

Proces ucenja

Originalen predlog CAE metode [18] sestoji
iz dveh delov. Prvi del ustreza tako
imenovanemu procesu samoorganizacije
nevronov. V primeru uporabe relativno
majhnih baz podatkov lahko ta del brez
vecjih tezav opustimo. Drugi del ustreza
matemati¢nemu opisu obravnavanega pojava
z uporabo optimalne cenilke, opisanem v
prejSnjem poglavju. 1z tega vidika ustreza
proces ucenja enostavni predstavitvi baze
podatkov CAE nevronskih mrez. Se ve¢, v
primerjavi s klasi¢nimi nevronskimi
mrezami (BP NN), je testiranje uspesnosti
modela bistveno enostavnejSe. Namesto
uporabe priblizno 70 % podatkov za ucenje
in preostalih 30 % za testiranje, je uporabljen
drugacen pristop. Izhodni parameter, npr.
napetost v krivulji napetost-temperatura-
deformacija-hitrost deformacije, je
napovedan za vsako tocko krivulje iz baze
podatkov, pri tem pa je obravnavan modelni
vektor zacasno izvzet iz baze podatkov. Z
nekaj takSnimi poskusi se dolo¢i optimalna
vrednost parametra gladkosti.

Da bi kvantitativno ocenili natan¢nost CAE
metode pri napovedovanju krivulj tecenja,

smo uporabili naslednjo enacbo, ki racuna

RMZ-M&G 2005, 52

kvadratni koren vsote kvadratov odstopanj
za vsako deformacijsko opazovanje:

RMSSD = (%)

Napoved se smatra kot dobra, ¢e je RMSSD
vrednost znotraj 5 % povprecne krivulje
teCenja za obravnavano stanje [11], pri cemer
se povpreCna krivulja teCenja s . izraCuna
kot

1
S = [0 d ©)

Krivulje tecenja in CAE napovedi pri
uporabi konstatnega parametra gladkosti

Krivulje tecenja za jeklo CF53 pri razlicnih
temperaturah in razlicnih hitrostih deformacije
so prikazane na Sliki 5. Krivulje tecenja
najprej hitro narasc¢ajo z deformacijo do neke
konstatne vrednosti, potem pa padejo do neke
konstantne vrednosti pri vi§jih deformacijah.
Ta oblika toplih krivulj tecenja je tipi¢na za
materiale, kjer med plasticno deformacijo
poteka tudi dinamicna rekristalizacija.
Rezultati za jeklo CF53 kazejo na relativno
dobro ujemanje med eksperimentalnimi in
napovedanimi vrednostmi krivulj tecenja. To
je posledica dejstva, da so relacije med
vhodnimi in izhodnimi parametri relativno
enostavne. Uporaba konstantnega w je
smiselna (enacba 3).

Slike kazejo relacije napetost-deformacija za
razlicne temperature med 850 °C in 1200 °C,
pri treh razliénih hitrostih deformacij: 0,1 s,
1 s'in 8 s, Ve¢ja odstopanja lahko opazimo
le pri manjsih deformacijah kjer so vecji
gradienti krivulj tecenja. Omeniti velja, da bi
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Slika 5. Krivulje te¢enja za jeklo CF53 — eksperimentalne in napovedane vrednosti pri uporabi

konstatnega parametra gladkosti (w=0.03).

naceloma lahko uporabili manjse vrednosti
w, s ¢imer bi izboljsali rezultate na tem
obmodju, vendar bi potem poslabsali rezultati
na drugih obmocjih. DoseZena natan¢nost pri
uc¢nih podatkih je od 0,5 % do 1,1 %, s
povpreéno napako okoli 0,8 %. Natan¢nost
napovedi na testnih podatkih je 0,6 % do
1,3 %, s povprecno napako okoli 1 %.
Dobljene napake so v povprecju znotraj meja
zahtevanih natan¢nosti.

Krivulje te€enja in CAE napovedi pri
uporabi nekonstatnega parametra
gladkosti

Slika 6 jasno kaze bistveno izboljsSanje
rezultatov krivulj tecenja v obmocju
deformacij med 0,02 in 0,1. Rezultati
nakazujejo, da lahko modeliranje krivulj
tecenja izboljSamo z uporabo nekonstatnega
parametra gladkosti (enacba 4).

Dosezena natan¢nost pri u¢nih podatkih je od
0,1 % do 0,3 %, s povpre¢no napako okoli
0,2 %. Natan¢nost napovedi na testnih
podatkih je 0,2 % do 0,6 %, s povpre¢no
napako okoli 0,5 %. Dobljene napake so v
povprecju precej bolj znotraj meja zahtevanih
natan¢nosti kot jih navajajo razli¢ni avtorji
pri uporabi klasi¢nih nevronskih mrez z
uporabo BP algoritma. Vecja natancnost v
obravnavanem primeru je tudi posledica vecje
razpoloZljive gostote podatkov.

Sposobnost CAE nevronskim mrez za
interpolacijo je potrjena s prikazom
napovedanih krivulj tecenja preko celega
obmocja na katerem je bila trenirana. Slika 7
kaze tridimenzionalno sliko krivulj tecenja
kot funkcijo temperatur in deformacij pri
razli¢nih hitrostih deformacij. Pri hitrosti
deformacije 0,1 s!' je razvidno rahlo
progresivno narascanje preoblikovalne
trdnosti s padanjem temperature deformacije.
Ta trend je pri hitrosti deformacije 1 s in
8 s! §e manj izrazit.

RMZ-M&G 2005, 52



Toplo stiskanje jekla za poboljsanje CF53 761
240 240 240
220 220 220 /,4 o0t |
200 200 200 f
180 180 -~ 180 14 =
/ ! T=950 C
__160 160 160 - —
s f f T=1000C
= 140 ~ 140 140 T
oy 4 i T=1050C
_8 120 f 120 / e ] 120 I/ p—— :
0 o T=1100C
8.100 . 100 100 |
© . S f
€ 7 80 {2 S
80 [f S 80 T=1200C |
60 60 | 60
B )
40 1 e 40 +# 40
20 —— - 20 - “ 20 -
(a) hitrost def. = 0.1’ (b) hitrost def. =1.0s (c) hitrost def. = 8.0s
0 — 0 — 0 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6
deformacija deformacija deformacija
Slika 6. Krivulje teCenja za jeklo CF53 - eksperimentalne in napovedane vrednosti pri uporabi
nekonstatnega parametra gladkosti (w, = w,=0,03,w,__,,= 001w, =0.03).
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Slika 7. Prostorska predstavitev krivulj teenja za jeklo CF53 — eksperimentalne in napovedane

vrednosti pri uporabi nekonstatnega parametra gladkosti (w, = 0,03, w, = 0,10, w

W =0,03).

e(e=0.60)
Diskusija

Iz maksimalnih napetosti te¢enja za razli¢ne
temperature in hitrosti deformacije smo
izraCunali konstante hiperboli¢ne sinusne
enacbe 7 [26].

Z =gexp(Q/RT) = A(sinh oo )" (7)

To enacbo najprej logaritmiramo in takole
preuredimo

In(sinh(a.6)) = l111(8') + ©
n

1
R 0" ®
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=0,01,

e(e=0.02)

nato pa definiramo funkcijo ¢2, ki minimizira
razliko med izraCunanimi in izmerjenimi
vrednostmi napetosti te¢enja [25]

- ©)

N 2
N @ -ax —ayy,—a)

K= 2 ,

i=1 i
kjer je N Stevilo meritev, z, = In(sinhao,),
x, =Ing, in y =10*T"". Ostale oznake so
a,=n"a,=10"0n'R"in g, =n"In 4.
Pri napaki upoStevamo samo napako
napetosti z , ki jo lahko izrazimo kot
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e, =a e’ cothao, kjer so e’ napake
izmerjenih napetosti. Podrobnosti postopka
minimizacije zgornje enacbe 9 najdemo
v [23]. Funkcija ¢? ima minimum pri
Q = 316,86 kJ mol”, o = 0,00945 MPa"',
n=53inA = 1,8810"2 s'!. Ta vrednost
je primerljiva z obmocjem vrednosti
(Q =280 - 330 kJ mol") sorodnih jekel za
poboljsanje, ki so bile dobljene po tangentni
metodi na osnovi rezultatov, dobljenih iz
torzijskih preizkusov [16-17].

Primerjavo odvisnosti maksimalne napetosti
teCenja od temperature, med izraCunanimi in
izmerjenimi vrednostmi za tri razlicne
hitrosti deformacije, prikazuje slika 8a. Na
sliki 8b pa je podana primerjava med
izraCunanimi in izmerjenimi maksimalnimi
napetostmi teenja. Iz obeh slik je razvidno,
da za obravnavano jeklo izbrana empiricna
enacba 8 odli¢no opise zvezo med hitrostjo
deformacije, temperaturo in maksimalno
napetostjo tecenja.

Kemicna sestava jekel od Sarze do Sarze,
ceprav v dovoljenih mejah, stalno niha. Vpliv
kemicne sestave (posebno karbidotvornih

—E=80¢s" izratunano
e £=80s" izmerjeno
—E=1.0s" izratunano
4 £=10s" izmerjeno
—&=0.15" izratunano
= £=0.15" izmerjeno

1 | 1 1 | | 1
850 900 950 1000 1050 1100 1150 1200
Trel

elementov) na napetost tecenja avtorji pri
njihovem napovedovanju resujejo z vpeljavo
ogljikovega ekvivalenta, saj pri uporabi BP
nevronskih mrez veliko Stevilo vhodnih
vplivnih parametrov vpliva na natan¢nost
napovedovanja. V primeru uporabe CAE
nevronske mreze pa teh teZav nimamo, saj
lahko uporabimo poljubno Stevilo vhodnih
parametrov, torej lahko upostevamo tudi
vsak legirni element posebej [24-25].

Pri uporabi obicajnih BP nevronskih mrez
moramo najprej dolociti optimalno
arhitekturo nevronske mreze, t.j. dolociti
Stevilo plasti in Stevilo nevronov v teh
plasteh, saj doslej Se ni jasnih navodil za
izbiro teh parametrov. Pri uporabi CAE
nevronske mreze imamo fiksno Stevilo
skritih plasti, Stevilo nevronov v plasti pa je
odvisno od Stevila modelnih vektorjev.
InZenir se lahko posveti modeliranju pojava
in ne izgublja ¢asa z dolocanjem abstraktnih
parametrov nevronske mreze. Bistvena
prednost CAE metode v prikazanem primeru
je enostavnost in relativno dobra natan¢nost
predlaganih modelov. Pomembno dejstvo, ki
dodatno opravicuje uporabo CAE nevronskih

)

[2+]
5 .S
T

cunano
L]
o

o

-
w
= -

[MPa] (izra

a,

L J
CU 50 100 150 200 250
S [MPa] (izmerjeno)

Slika 8. Primerjava med izmerjeno in izratunano odvisnostjo maksimalne napetosti tecenja
od temperature za tri razli¢ne hitrosti 0,1 s, 1 s, 8 s (a.) in primerjava med izmerjenimi in

izraCunanimi maksimalnimi napetostmi (b.).
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mrez je, da se parametri med preizkusom
spreminjajo; CAE nevronske mrezZe so
namre¢ na osnovi tako dobljene baze
podatkov sposobne dolociti realne krivulje
tecenja pri konstantnih pogojih.

V obravnavanem primeru so bile pri meritvah
upoStevane samo tri razli¢ne hitrosti
deformacij. Znano je, da je mogoce skozi tri
tocke v najboljSem primeru napeljati kvadratno
krivuljo oz. polinom drugega reda, ki opisuje
pojav. Brez vnaprej znane zakonitosti, ki bi jo
upostevali v CAE modelu, je opisovanje
pojava v smeri hitrosti deformacij relativno
slabo. Predvidevamo, da bomo v prihodnjih
raziskavah CAE metodo lahko dopolnili tako,
da bo v primeru premajhnega stevila podatkov
za katerikoli vhodni parameter pojava (v
opisanem primeru hitrosti deformacije)
mogoce upostevati vnaprej predpostavljeno
o0z. poznano zakonitost. To dejstvo se namrec
s pridom izkori§¢a pri optimizaciji
experimentalnega dela, tezje pa ga je
upostevati v matemati¢nih modelih krivulj
tecenja brez a-priori predpostavk.

5. ZAKLJUCKI

Za potrebe optimiranja tehnologije toplega
preoblikovanja jekla za poboljsanje CF53,
namenjenega predvsem za strojne dele, ki so
lahko izpostavljeni visokim mehanskim
obremenitvam, smo na Gleeble 1500 izvedli
tople stiskalne preizkuse. Temperaturno,

RMZ-M&G 2005, 52

deformacijsko in hitrostno deformacijsko
obmocje ustreza obmocju toplega valjanja.
Preizkusili smo metodo napovedovanja
krivulj teenja s pomocjo umetne inteligence
(CAE NN). Oblike krivulj tec¢enja kazejo na
procese dinamicne rekristalizacije med toplo
deformacijo.

Studija je potrdila odli¢no napovedno
sposobnost CAE nevronske mreze za
napovedovanje krivulj teenja Pri tem smo
uporabili dva pristopa in sicer metodo
konstantnega parametra gladkosti ter metodo
nekonstantnega parametra gladkosti. Slednji
daje boljse rezultate predvsem zaradi boljse
sposobnosti modeliranja fizikalnih zako-
nitosti v podroc¢jih velikih gradientov.
Dosezene natancnosti so prakticno znotraj
obmocja 5 %, v povpre¢ju znasa napaka 3 %.
Pri uporabi CAE nevronske mreze ne
potrebujemo dolocevanja optimalne arhi-
tekture plasti mreze, s »poskus-napaka«
postopkom pa enostavno dolo¢amo opti-
malne vrednosti parametra gladkosti pri
razpolozljivi bazi podatkov. Postopek
napovedovanja z CAE NN je enostavnejsi v
primerjavi BP NN, natan¢nost napovedo-
vanja pa je na isti ravni. Izracunali smo tudi
aktivacijsko energijo za CF53, ki znasa
Q =316,86 kJ mol ™.
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Avtorji se zahvaljujejo Unior-u Zrece za
izdelavo vzorcev.
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