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Odredivanje parametara pougljicavanja Celika
primjenom neuronske mreze
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SaZetak: U ovom radu prikazana je primjena neuronskih mreZa za izracun zakonitosti sloZenih
procesa, medu koje se ubrajaju i procesi difuzije ugljika pri pougljicavanju Celika. Prikazani
su empirijski i matematicki modeli procesa pougljicavanja Carbomaag, koji se primjenjuju u
praksi za odredivanje tehnoloskih parametara pougljicavanja kojima se postize zahtijevani
profil koncentracije ugljika u pougljicenom sloju. U radu se posebna pozornost posvecuje us-
poredbi matematickog modela (MM) i modela neuronske mreze (NNM) te empirijskog modela
(EM) s obzirom na vrijeme potrebno za postizanje male i velike dubine cementiranja. Rezulta-
ti empirijskog modela pougljicavanja koristeni su kao skup podataka za treniranje neuronske
mreZe te su usporedeni s rezultatima racunalne simulacije matematickog modela. Usporedba
rezultata dobivenih pri malim i velikim dubinama pougljicavanja pokazuje da model neuron-
ske mreze znatno bolje aproksimira empirijski model nego matematicki model. Pretpostavija
se da bi provedba veceg broja eksperimenata i ponovno treniranje neuronske mreze s novim
skupovima eksperimentalnih podataka dovelo do jos kvalitetnijih rjesenja. Time bi se izbjegli
nedostaci teorijskih modela, odnosno matematickih modela.

Kljucéne rijeci: Carbomaag, pougljicavanje, cementiranje, neuronske mreze

1. Uvod

Osnovni zahtjevi za postupak cementiranja celika su sljedeci:

a) povrsinska tvrdoca: 60 - 64 HRC,

b) efektivna dubina pougljic¢enog sloja: 0,1 - 3 mm.
Osim toga, Cesto se postavljaju i zahtjevi vezani uz mikrostrukturu (npr. veli¢inu
zrna) ili mehanicka svojstva (npr. zilavost jezgre). Kako bi se zadovoljili osnovni za-
htjevi tijekom pougljicavanja mora se posti¢i odredeni profil koncentracije ugljika u
povrsinskom sloju. Koncentracija ugljika u povrsinskom sloju treba biti u rasponu od
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0,6 - 0,8 %C, dok na trazenoj efektivnoj dubini pouglji¢avanja (£,,) treba iznositi pri-
blizno 0,35 %C. Time se nakon kaljenja omogucuje postizanje tvrdoc¢e od 550 HV1.
Na profil koncentracije ugljika u pouglji¢enom sloju utjecu sljedec¢i ¢imbenici: vrsta
plinske atmosfere, potencijal ugljika plinske atmosfere, temperatura pouglji¢avanja,
pocetna koncentracija ugljika u celiku, koncentracija legirnih elemenata te vrijeme
pougljicavanja.

Za odredivanje tehnoloskih parametara pouglji¢avanja, prvenstveno potencija-
la ugljika (C,) i potrebnog vremena pougljicavanja (¢) kojim se postize zahtijevani
profil koncentracije ugljika u pougljicenom sloju, koriste se razli¢iti modeli. Ti se
modeli svrstavaju u dvije glavne skupine, empirijski modeli (EM) i matematicki mo-
deli (MM). Empirijski modeli nisu univerzalni jer su ograni¢eni na usko podrucje
primjene, $to predstavlja njihov glavni nedostatak. Matematicki modeli s druge stra-
ne, daju rjesenja koja su univerzalnija po svojoj prirodi jer se temelje na temeljnim
fizikalno-kemijskim zakonima procesa pouglji¢avanja. Njihov glavni nedostatak jest
to Sto nije moguce predvidjeti sve medudjelovanja ¢imbenika ukljucenih u proces
pougljicavanja.

Nedostaci empirijskih i matematickih modela bili su glavni razlog za istrazivanje i
primjenu neuronskih mreza u procesu pougljicavanja ¢elika. Empirijski i matema-
ticki modeli koriSteni za ucenje i testiranje neuronske mreze opisani su u sljede¢im
poglavljima.

2. Empirijski model (EM)

Na temelju prethodno provedenih eksperimenata utvrden je odnos izmedu vremena
pougljicavanja i efektivne dubine sloja u ¢eliku s trazenim udjelom ugljika u povrsin-
skim slojevima. Utvrdeni odnos je eksponencijalan i vrijedi za odredene parametre
procesa kao Sto su: plinska atmosfera, C-potencijal plinske atmosfere, temperatura
pougljicavanja i kemijski sastav Celika. Na taj nacin svaki empirijski model ograni-
¢en je na usko podrucje primjene. To znaci da se odnosi u procesu pougljicavanja mo-
raju odredivati u razli¢itim plinskim atmosferama, pri konstantnim C potencijalima i
temperaturama pougljicavanja za svaku vrstu celika (uglji¢ne i brojne legirane celike
za cementiranje). Dubina pouglji¢enog sloja za postupak “Carbomaag” [1] priblizno
je proporcionalna kvadratnom korijenu vremena pougljicavanja (Slika 1):

(1
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Slika 1: Ovisnost faktora K o temperaturi [1]

odnosno vrijeme pouglji¢avanja:

E 2
= ()

gdje su: K - faktor proporcionalnosti u , £,, - efektivna dubina pougljicavanja u mm,
a ¢t - vrijeme pouglji¢avanja u satima h. Primjeri vrijednosti koeficijenta K dobivenih
empirijskim izraCunom prema spomenutim zakonitostima u praksi za razlicite vrste
celika navedeni su u Tablici 1.

Tablica 1: Prikaz dobivenih koeficienta proporcionalnosti i vremena t [>1]za razlicite kvalitete Celika

DIN 17006 | %C | %Si | %Mn | %Cr | %Ni | Ej,mm | 7,°C | C,, % | K7 t, min

C10 0,10 | 0,25 | 0,45 | 0,00 | 0,00 | 0,1-0,4 | 880 | 1,20 | 0,375 4-68
0,5-0,7 | 900
Cl15 0,15 | 0,25 | 0,45 | 0,00 | 0,00 | 0,8-1,0 | 920 | 1,15 | 0,425 | 83-163

14NiCrl4 | 0,14 | 0,40 | 0,55 | 1,50 | 325 | 1,1-3,0 | 940 | 1,15 |0475| 170-266
15NiCr6 | 0,15 | 0,28 | 0,50 | 1,55 | 1,55 | 0,5-0,7 | 900 | 0,90 | 0450 | 74 - 145
18CrNi8 | 0,18 | 0,28 | 0,50 | 1,95 | 1,95 | 0,8-1,0 | 920 | 0,90 | 0,500 | 154 -240
16MnCr5 | 0,17 | 0,28 | 1,15 | 0,95 | 0,00 | 0,1-0,7 | 880 | 1,00 | 040 | 4-184

0,5-0,7 | 900
20MnCr5 | 020 | 028 | 1,25 | 1,15 | 0,00 | 0,8-1,0 | 920 | 1,00 | 0,425| 53-163
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3. Matematicki model (MM)

Do sada je objavljen niz radova koji se bave problematikom matematickog modelira-
nja procesa pougljicavanja, a neki od njih viSestruko su citirani su u literaturi [2-7]. U
ovom radu za potrebe usporedbe s modelom neuronske mreze (NNM) preuzet je ma-
tematicki model (MM) opisan u radovima [3,4]. Proces pouglji¢avanja odvija se pri
konstantnim temperaturama, umjesto kemijskog potencijala ugljika uvodi se njego-
va termodinamicka aktivnost ac. Pojam termodinamicke aktivnosti ugljika uvodi se
zato $to austenit nije idealna ¢vrsta otopina, odnosno aktivnost ugljika nije linearno
proporcionalna koncentraciji tj. sadrzaju ugljika u ¢eliku. Slika 2a prikazuje kvantita-
tivni odnos izmedu koncentracije i termodinamicke aktivnosti ugljika pri konstantnoj
temperaturi za binarni sustav Fe—C (nelegirani ¢elici). Standardno stanje (ac = 1,0) je
grafit, §to odgovara liniji S” - E” u dijagramu ravnoteznog stanja.
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Slika 2: a) Odnos izmedu termodinamicke aktivnosti i koncentracije ugljika u austenitu, b) shematski
prikaz matematickog modela (MM) pougljicavanja [3,4]

Vecina Celika za cementiranje sadrzi legiraju¢e elemente koji na razlicite nacine utje-
¢u na termodinamicku aktivnost ugljika u austenitu. Na primjer, Si i Ni povecavaju
termodinamicku aktivnost ugljika u austenitu, dok Cr, Mo i Co smanjuju termodina-
micku aktivnost ugljika u austenitu. Utjecaj legiraju¢ih elemenata moze se izracunati
primjenom poznatih koeficijenata medudjelovanja. Na taj nac¢in moguce je odrediti
odnos izmedu koncentracije ugljika u binarnom sustavu Fe—C i koncentracije uglji-
ka u legiranom celiku pri konstantnoj vrijednosti termodinamicke aktivnosti ugljika.
Uzimaju¢i u obzir navedeni koncept, matematicki model (MM) temelji se na zakoni-
ma raspodjele aktivnosti ugljika, Slika 2b.
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Drugi Fickov zakon definira vremensku raspodjelu termodinamicke aktivnosti uglji-
ka u celiku:

8&_ aazac
at € px2 (3)

Koeficijent difuzije ugljika vrijedi za gradijent aktivnosti ugljika. [zraCunava se pri-
mjenom sljedecih rubnih uvjeta:

(a) Prvi rubni uvjet odnosi se na promjenu aktivnosti ugljika na granici faza tj. plin-
ske atmosfere i povrsine celika:
K(a? —af=®)zax =0 @)

(b) Drugi rubni uvjet odnosi se na proces difuzije koji se odvija u polu beskonacnom
tijelu:

xt _ 0 —
ag’ =aczax = oo,

)

Ako se proces odvija u skladu sa zakonima raspodjele termodinamicke aktivnosti
ugljika, koeficijenti K i ne ovise o veli¢ini termodinamicke aktivnosti ugljika. To
znaci da se njihove vrijednosti ne mijenjaju tijekom procesa. Time se rjeSenje modela
znatno pojednostavljuje. Eksplicitno rjeSenje daje raspodjelu termodinamicke aktiv-
nosti ugljika, uzimajuc¢i u obzir sve parametre:

. 2,
aft =al+ (af —a?)-| erfc—"=—exp XD erfe| 2=+ K | |.
2 D&t e 2 D&t be¢ (6)

U sljede¢em koraku rjesenje se izrazava kao profil koncentracije ugljika u pougljice-
nom sloju, buduéi da se te vrijednosti zahtijevaju i kontroliraju nakon pougljicava-
nja. Koriste se ve¢ poznati odnosi izmedu termodinamicke aktivnosti i koncentracije
ugljika, odnosno molarnog udjela ugljika (N¢):

2295
loga: = - 0,863 + 0,15 %C + logN,
(7

%C
12,01
%C n 100 — %C
12,01 55,85

NC=
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Za legirane Celike takoder se koristi Gunnarsonova jednadzba [6], koja se odnosi na
utjecaj legirajucih elemenata:
cFe-C
log (W) = 0,055 %Si — 0,013 %Mn — 0,04 %Cr + 0,014 %Ni
“ ®)

Na taj na¢in moZze se izraCunati teorijski profil koncentracije ugljika za bilo koju vrstu
Celika pri odredenim uvjetima pouglji¢avanja.

4. Model neuronske mreze (NNM)

Umjetne neuronske mreze (ANN) nadahnute su bioloskim zivéanim sustavom i
njegovom sposobnos¢u ucenja na temelju primjera [8, 11]. Umjesto da slijede skup
jasno definiranih pravila koje specificira korisnik, neuronske mreze uc¢e prema unu-
tarnjim pravilima dobivenima iz prezentiranih uzoraka. Najcesc¢e koriStena arhitek-
tura umjetne neuronske mreze je viseslojna neuronska mreza s povratnim Sirenjem
pogreske (engl. backpropagation). Algoritam povratnog Sirenja pogreske razvijen je
generalizacijom Widrow-Hoffovog pravila ucenja na viSeslojne mreze i nelinearne
diferencijabilne prijenosne funkcije [9]. Ulazni vektori i pripadajuci ciljni vektori
koriste se za treniranje mreze sve dok ona ne bude sposobna aproksimirati funkciju,
odnosno povezati ulazne vektore s odgovaraju¢im izlaznim vektorima. Standardna
viSeslojna neuronska mreza s povratnim Sirenjem pogreske je algoritam gradijentnog
spusta, kao 1 Widrow-Hoffovo pravilo ucenja, pri ¢emu se tezine mreze pomicu u
smjeru negativnog gradijenta funkcije pogreske. Pojam “povratno Sirenje” odnosi
se na nacin izracuna gradijenta u nelinearnim viSeslojnim mrezama. Viseslojne ne-
uronske mreze s povratnim Sirenjem pogreske Cesto imaju jedan ili vise skrivenih
slojeva s sigmoidnim neuronima, nakon kojih slijedi izlazni sloj s linearnim neuro-
nima. ViSestruki slojevi neurona s nelinearnim prijenosnim funkcijama omogucuju
mrezi ucenje nelinearnih i linearnih odnosa izmedu ulaznih i izlaznih vektora. Posto-
je brojne varijacije osnovnog algoritma temeljene na drugim standardnim optimiza-
cijskim tehnikama, poput metode konjugiranih gradijenata i Newtonovih metoda. U
ovom radu koristen je feedforward backpropagation algoritam treniranja, osmisljen
za minimizaciju srednje kvadratne pogreske (MSE) izmedu stvarnog (procijenjenog)
izlaza (a, A) 1 zeljenog (ciljnog) izlaza (d, T). Slika 3. prikazuje princip feedforward
backpropagation algoritma treniranja a potrebni paramentri za ucenje neuronske
mreze navedi su u Tablici 2 i slici 4.

Osnovni algoritam ucenja neuronske mreze moze se sazeti na sljedece korake:

Korak 1. Postavljanje inicijalnih teZina Vjj and Wjk.
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ulazni signal Parametar Vrijednost
Cilj performansi 0,0001
Brzina ucenja 0,01
Omjer povecanja brzine ucenja 1,05
Omjer smanjenja brzine ucenja 0,5
Najvece povecanje performansi 1,04
Najmanje smanjenje performansi | le™'
Konstanta momenta 0,9
Broj slojeva 3

ulazni sloj  skriveni sloj izlazni sloj Broj neurona 20-15-1
<— Funkcija prijenosa Tansig & tansig & purelin
pogresan signal Broj epoha treniranja 15.000
Slika 3: Princip feedforward Tablica 2: Parametri uenja neuronske mreze

backpropagation algoritma treniranja

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

1. sloj (tansing) 2. sloj (tansing) 3. sloj (purelin)

C.%
i, %
Mn, %
Cr %
Ni, %

t, min.
i o2
Eg,, mm

C, %

Slika 4: Pojednostavljeni model koriStene neuronske mreze

Korak 2. Izracunati izlaze svih neurona sloj po sloj, pocevsi od ulaznog sloja, kako

je prikazano u nastavku:

net; =¥ VX, j=1,23....)—1, i=123,..,1I

©)
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— v/ - —

nety =YI_ Wy Y, j=123...J-1 k=123...K an

Yk = f(netk) (12)
Gdje su:

v - tezina izmedu ulaznog sloja i skrivenog sloja,

W, - tezina izmedu skrivenog sloja i izlaznog sloja,

J

X - ulazni signali (vrijednosti kemijskog sastava),

i - broj neurona ulaznog sloja,

1 - broj ulaza neurona j u skrivenom sloju,

}j’. - izlaz skrivenih neurona,
J - broj neurona skrivenog sloja,

J - broj ulaza neurona k u izlaznom sloju,

¥ - izlazni signali (masa eluiranih iona po gramu uzorka),

k - broj neurona izlaznog sloja.

U slucaju sigmoidne prijenosne funkcije skrivenog sloja, primjenjuje se sljedeca jed-
nadzba:

1+e~% (13)

Korak 3. IzraCunati pogresku sustava E:

E= %25:1(dk —ay)?
(14)

gdje K predstavlja ukupan broj uzoraka, d, Zeljene izlaze (eksperimentalne
vrijednosti), a, stvarne izlaze.

Korak 4. Ako je pogreska E dovoljno mala ili je broj iteracija prevelik, zaustaviti
proces ucenja.
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Korak 5. Izracunati pogreske ucenja za svaki neuron sloj po sloj:

Sk = (dk - ak) f! (netk), k = 1, 2, ,K

(15)

8 = XK, Wi f' (ney), j=1,2,..,]—-1L,k=12,..,K 16)
Korak 6. Azurirati tezine funkcije pogreske E.

Wir(n + 1) = Wye(n) + 1.8y Yj + a(Wy(n) — Wy(n — 1)) (17

Viln+1) =V;(n) + 1,6 X;; + a(V;;(n) — V;;(n — 1)) (18)

gdje jesu I, - koeficijent uenja, o - momentum, n - broj tekuce iteracije.

Korak 7. Ponoviti postupak od Koraka 2.

Za procjenu ucinkovitosti algoritma ucenja u rjeSavanju zadanog zadatka definiran
je indeks ucinkovitosti kao $to je prikazano na slici 5. Indeks ucinkovitosti omo-
gucuje usporedbu primijenjenog algoritma neuronske mreze s drugim algoritmima
ucenja. Najces¢i indeks ucinkovitosti je normalizirana srednja kvadratna pogreska

(NRMSE) [7]:

ZNn=1(dn‘an)2

NRMSE =
7dn (19)

1 N =\ 2
= |iyv (4, —d
O-dn \/N Z1"l—1( ) (20)

- 1

d =3 Yn=10n, @1
gdje su:

N - ukupan broj uzoraka,

d, - Zeljeni (target, T) izlaz,

a, - stvarni (procijenjeni, A) izlaz,

o4, - standardna devijacija.
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NN- podatci za ucenje NN- podatci za validaciju NN- podatci za provjeru
4500 4500 4500
4000 } R=1 40004 R=1 rd 4000 | R=1
NRMSE=4.2429¢* NRMSE=4.4051e* - <
3500 3500 3500 | NRMSE=4.4285
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g -——-a -==A
0 0 0
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Slika 5: Pokazatelj uspjesnosti (NRMSE) trenirane neuronske mreze

Tablica 3: Usporedba vrijednosti vremena pouglji¢ava dobivenih modelom EM- MM- NM

Parametri pouglji¢avanja K Vrijeme, min
Oznaka
tlika | goc | Eo C,% | min/h | EM | MM Al\o’IM’ NN ATN’
mm ) )
0,10 1,20 | 0,3511 5 91 +80,0 5 0,0
880 0,20 1,20 | 0,3511 19 25 +316 20 +5,3
0,50 1,15 | 0,4109 89 93 +45 89 0,0
10 200 0,55 1,15 | 0,4109 108 110 +19 107 -0,9
0,80 1,15 | 0,4744 171 161 -5,8 171 0,0
920 0,85 1,15 | 0,4744 193 180 0,7 193 0,0
1,10 1,10 | 0,5447 245 230 -6,1 245 0,0
940 1,50 1,10 | 0,5447 455 400 | -12,1 455 0,0
230 0,25 1,20 | 0,3511 30 32 +67 31 33
0,30 1,20 | 0,3511 44 43 +23 44 0,0
0,55 1,15 | 0,4109 108 97 | -10,2 107 -0,9
200 0,60 1,15 | 0,4109 128 4| -109 128 0,0
13 920 0,90 1,15 | 0,4744 216 176 18,5 216 0,0
0,95 1,15 | 0,4744 241 194 -19,5 241 0,0
2,00 1,00 | 0,5447 809 610 | -24,6 809 0,0
940 2,50 1,00 | 0,5447 1264 930 | 264 1264 0,0
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230 0,35 1,20 0,3511 60 58 -33 60 0,0
0,40 1,20 0,3511 78 74 -5,1 78 0,0
900 0,60 1,15 0,4109 128 117 8,6 128 0,0
. 0,65 1,15 0,4109 150 135 -10,0 150 0,0
14NiCrl14
920 0,95 1,15 0,4744 241 199 -17,4 241 0,0
1,00 1,15 0,4744 267 219 18,0 266 -0,4
940 2,50 1,00 0,5447 1264 997 21,1 1264 0,0
3,00 1,00 0,5447 1760 1416 -19,5 1752 -0,5
900 0,50 0,80 0,4109 89 110 +23,6 89 0,0
0,60 0,80 0,4109 128 153 +19,5 128 0,0
15NiCr6
920 0,80 0,90 0,4744 171 171 0,0 171 0,0
0,85 0,95 0,4744 193 190 1,6 193 0,0
900 0,65 0,90 0,4109 150 144 -4,0 150 0,0
) 0,70 0,90 0,4109 174 165 -5,2 150 | -13,8
18NiCr5
920 0,90 1,00 0,4744 216 178 -17,6 216 0,0
1,00 1,00 0,4744 267 216 19,1 267 0,0
480 0,10 1,00 0,3511 5 9 +80,0 41 =200
0,20 1,00 0,3511 19 24 +263 20 +5,3
900 0,40 1,00 0,4109 57 57 0,0 56 -1,8
0,50 1,00 0,4109 89 84 -5,6 89 0,0
16MnCr5
920 0,80 0,90 0,4744 171 150 12,3 171 0,0
0,85 0,90 0,4744 193 170 -1 193 0,0
940 1,50 1,05 0,5447 455 355 -26,4 455 0,0
2,00 1,05 0,5447 809 574 -29.0 809 0,0
230 0,25 1,00 0,3511 30 30 0,0 32 +67
0,40 1,00 0,3511 78 69 - 8 0,0
900 0,50 1,00 0,4109 89 16 -14,6 88 -1,1
0,65 1,00 0,4109 150 122 18,7 151 +0,7
20MnCr5
920 0,90 0,90 0,4744 216 175 -19,0 216 0,0
1,00 0,90 0,4744 267 213 -20,2 266 -0,4
940 2,00 1,05 0,5447 809 521 -35,6 808 -0,1
3,00 0,05 0,5447 1760 1131 -35,7 1820 +3.4
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Slika 6: Graficka usporedba procjena vremena pougljicavanja dobivenih EM, MM i NN modelima

5. Eksperimentalni dio

Modeliranje neuronske mreze temelji se na stvarnom empirijskom modelu (EM) opi-
sanom u poglavlju 2. Jednadzba (2) koristena je za izraCun vremena cementiranja ¢
za Celike navedene u Tablici 1, za razli¢ite kombinacije kemijskog sastava (%C, %Si,
%Mn, %Cr, %Ni), temperature 7, dubine cementiranja £, i C-potencijala C,. 1z jed-
nadzbe (2) proizlazi da je vrijeme cementiranja:

t = £[%C, %Si, %Mn, %Cr, %Ni, Eqp, Cp, K = f(T)], h (22)

Faktor proporcionalnosti je funkcija temperature 7, a za gornje podrucje prikazano
na Slici 1. iznosi:

K =0.0000000628725T3 — 0.0001650877376T2 + 0.1474365831237t — 44.3950366158371
(23)

Ulazni skup podataka za treniranje neuronske mreze definiran je u skladu s jednadz-
bama (22) i (23), prema pravilima navedenima u nastavku:

Pravilo 1: 7=[850 °C----940 °C] STEPI,

Pravilo 2: E;, = [0,1 mm---3,0 mm] STEP 0.05,

Pravilo 3: Ako je £;,>0,11E,,<0,4 onda je C,= 1,2%

Pravilo 4: Ako je £,,>0,41E,,<1,0 onda je C,=1,15%

Pravilo 5: Ako je £,,> 1,01 E,< 3,0 onda je C,= 1,07 %
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Tablica 4: Usporedba trajanja pouglji¢avanja za parametre 7' = 880 °C, E,, = 0,2 do 0,6 mm, C, 1,0% i

C,=12%
Parametri pouglji¢avanja K Vrijeme, min.
Oznaka
telika | goc | Eo oo | malh | Em | mm | AV gy ANN
mm % %

0,2 19 25| +31,6 20 +5,3

0,3 44 50| +13.6 44 0

C10 0,4 78 82 +5,1 78 0
0,5 122 123 +0,8 122 0

0,6 175 172 -1,7 177 +1,1

1,20

0,2 23| +21,1 20 +5,3

0,3 45 +2,3 45 +2,3

14NiCr14 0,4 74 -5,1 78 0
0,5 111 -9,0 121 -0,8

0,6 155 11,4 172 -1,7

880 0,3511

0,2 19| +26,3 20 +5,3

0,3 44 +4,5 45 +2,3

16MnCr5 0,4 78 -1,3 78 0
0,5 122 =57 122 0

0,6 1675 -8,0 177 +1,1

1,00

0,2 21| +10,5 21| +10,5

0,3 42 —4.5 45 +2,3

20MnCr5 0,4 69| -11,5 78 0
0,5 103 | -15,6 122 0

0,6 144 | -17,7 176 +0,6

Napomena: EM- vrijednosti trajanja dobivene empirijskim modelom, MM - vrijed-
nosti trajanja dobivene matematickim modelom, NN - vrijednosti trajanja dobivene
modelom neuronske mreze, AMM= (MM/EM)-1)-100), ANN= ((NN/EM)-1)-100)

Ako se primijene prethodno definirana pravila, veli¢ina ulazno-izlaznog skupa po-
dataka za treniranje neuronske mreze iznosi 19.076 zapisa. U radu je provedeno is-
pitivanje troslojne (20-15-1) feedforward back propagation neuronske mreze, Ciji
je pojednostavljeni model prikazan na Slici 4. Ulazni sloj sastoji se od podataka o
kemijskom sastavu celika (%C, %Si, %Mn, %Cr, %Ni), dubini cementiranja E,, i
C-potencijalu C,. I1zlazni sloj sastoji se od podataka o vremenu cementiranja ¢. Za
modeliranje je koriSten MathWorks Neural Network Toolbox, verzija 4.0.1 [9], pre-
ma ¢ijim su pravilima oznaceni skriveni slojevi mreze. Kao prijenosna funkcija pr-
vog 1 drugog skrivenog sloja primijenjena je sigmoidna funkcija (tansig), a za treéi
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skriveni sloj primijenjena je funkcija linearnog tipa (purelin). Kao funkcija treniranja
primijenjena je traingdx— metoda gradijentnog spusta s momentom i prilagodljivom
brzinom ucenja (engl. backpropagation). Parametri treniranja neuronske mreze pri-
kazani su u Tablici 2. Zbog relativno velikog broja ulazno- izlaznih podataka za tre-
niranje, bilo je moguce definirati zasebne skupove podataka (50 % za treniranje, 25
% za validaciju, 25 % za testiranje) tijekom procesa treniranja te primijeniti metodu
ranog zaustavljanja (engl. early stopping) radi poboljSanja sposobnosti generalizaci-
je mreze. Slika 5 daje graficki prikaz pokazatelja uspjesnosti treniranih neuronskih
mreza za sva tri skupa ulazno-izlaznih podataka. Za prethodno navedene celike i
eksperimentalne temperature cementiranja iz Tablice 1, generirano je 48 zapisa razli-
¢itih kombinacija vrijednosti dubine cementiranja £,, 1 C-potencijala C,,, sluajnim
odabirom. Vrijednosti vremena cementiranja izracunate su primjenom matematickog
modela (MM) i modela neuronske mreze (NNM). Te vrijednosti, odnosno vremena
cementiranja dobivena svakim modelom (MM, NNM), kao i njihove razlike (AMM
%, ANN %) u odnosu na empirijski model (EM), prikazane su u Tablici 3. Graficka
usporedba tocnosti procjene vremena cementiranja (Tablica 3) dobivene empirijskim
modelom te matematickim i NN modelom prikazana je na Slici 6. Slika 7 prikazuje
tocnost procjena vremena cementiranja za svaki Celik zasebno, uzimajuci u obzir
dubinu cementiranja E,, navedenu u Tablici 3.

C10: T=880°C, Edp=0.2-0.6mm, Cp=1.2%

14NiCr14: T=880°C,Edp=0.2-0.6mm,Cp=1.2%

X NN

Q
2 03 04 05 0.6 0.7 02 03 04 05 06 0.7

Edp, mm Edp, mm

16MnCrS: T=880°C, Edp=0.2-0.6mm, Cp=1.0%

180

_ 20MnCrS: T=880°C, Edp=0.2-0.6mm, Cp=1.0%

160

140

120

100

tmin

80

60

40

201

—%=MM

180
160
140
120

100

60

40

20:

X NN

02 03 04 05
Edp, mm

Slika 8: Grafic¢ka usporedba procjene vremena pouglji¢avanja za T = 880 °C, E,, = 0,02 - 0,06

mm, C,=1,0%1C,=1,2%

06 0.7

02 03 04 05 0.6 0.7
Edp, mm
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6. Zakljucak

Osnovni cilj ovog rada jest istrazivanje i modeliranje strukture neuronske mreze koja
bi s dovoljnom to¢nos¢u procjenjivala potrebno vrijeme cementiranja za razlicite ke-
mijske sastave Celika i razli¢ite parametre procesa cementiranja, kako bi se izbjeglo
provodenje dodatnih eksperimenata za odredivanje tih parametara. Istrazena je mo-
guénost primjene neuronske mreze za procjenu vremena pougljicavanja. Provede-
na je usporedba dobivenih rezultata s empirijskim (EM) i matematickim modelom
(MM). Klju¢ uspjesne procjene ili aproksimacije odredenih podataka pomocu neu-
ronske mreze jest njezina sposobnost aproksimacije podataka koji nisu koristeni kao
parametri treniranja, odnosno podataka na kojima mreza nije trenirana. Modelirana
(20-15-1) feedforward backpropagation neuronska mreza sa strukturom prikazanom
na Slici 4 i parametrima navedenima u Tablici 2 pokazala je vrlo dobru aproksimaci-
ju skupa podataka za treniranje (50 % podataka, R = 1, NRMSE = 4,2429¢-004) te
validacijskog skupa podataka (25 % podataka, R = 1, NRMSE = 4,4051e-004), koji
su koriSteni tijekom procesa treniranja neuronske mreze. Vrlo dobra aproksimacija
vremena pouglji¢avanja dobivena je i na tre¢em, testnom skupu podataka, tzv. “nikad
videnim” podacima (25 % podataka, R =1, NRMSE =4,4385¢—004). Na temelju em-
pirijskih podataka iz Tablice 1, generirani su podaci o potrebnim vremenima pouglji-
Cavanja i prikazani u Tablici 3. te su usporedeni s rezultatima procijenjenog vremena
(f) dobivenim matematickim modelom (MM, stupac 7) i numerickim NN modelom
(stupac 9) te s vrijednostima dobivenim empirijskim modelom (EM, stupac 6). Stupci
81 10 prikazuju odstupanja matemati¢kog i NN modela izrazena u postocima (AMM
% 1 ANN %) u odnosu na EM. Moze se uociti da je odstupanje NN modela znatno
manje (uglavnom ispod +10 %) nego odstupanje MM modela (uglavnom iznad +10
%). Odstupanja u procjeni vremena pougljicavanja graficki su prikazana na Slici 6,
gdje je jasno vidljivo da su NN model i EM u dobroj suglasnosti, dok MM to nije. Iz
Tablice 3 moze se uociti da MM pokazuje znatno veéa odstupanja od EM-a u vrijed-
nostima vremena pouglji¢avanja s porastom dubine pougljicavanja E,, ispitivanih Ce-
lika. Na temelju podataka iz Tablice 3, odstupanja u vremenu pougljicavanja za svaki
tip Celika prikazana su na Slici 7. MoZe se uociti da se ve¢a odstupanja MM modela
javljaju pri dubini pouglji¢avanja £,, > 0,06 mm, dok su odstupanja u rasponu dubina
0,2 mm < E,, < 0,6 mm (priblizno) manjeg stupnja. Rezultati i usporedba procjene
vremena pouglji¢avanja za raspon 0,2 mm < E,, <0,6 mm prikazani su u Tablici 4 i na
Slici 8. Prikazani rezultati odnose se na ¢elike C10, 14NiCr14, 16MnCr5 1 20MnCrS5.
Ti ¢elici, kako je prikazano na Slici 7, pokazuju manji stupanj odstupanja u navede-
nom rasponu dubina pougljicavanja. U slucaju manjih dubina pougljicavanja MM
takoder pokazuje znacajna odstupanja od EM-a, ali ne u tolikoj mjeri kao kod vecih
dubina pouglji¢avanja. NN model se takoder pokazao boljim modelom za procjenu,
odnosno aproksimaciju potrebnog vremena pougljicavanja u slu¢aju manjih dubina
pougljicavanja. Autori smatraju da se odstupanje u procjeni vremena pougljicava-
nja do £10 % u odnosu na empirijsku procjenu moze smatrati prihvatljivim. Prema
rezultatima navedenima u Tablici 3, prosje¢no odstupanje MM modela u procjeni
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vremena pougljic¢avanja pri ve¢im dubinama pougljicavanja prelazi £10 % u odnosu
na EM, dok je za manje dubine (Tablica 4) prosje¢no odstupanje priblizno £10 %. S
odstupanjima znatno ispod =10 %, NN model se pokazao boljim modelom i u prvom
i u drugom slu¢aju razmatranih dubina pouglji¢avanja. Autori smatraju da se nadmoc¢
NN modela nad MM modelom moze objasniti nedostatnos¢u Gunnarsonove formule
(jednadzba 8). Analiza MM modela pokazala je da Gunnarsonova formula, koja uzi-
ma u obzir utjecaj legirnih elemenata, ima najveci utjecaj na procjenu vremena po-
uglji¢avanja. Oc¢ito je da su koeficijenti koristeni u Gunnarsonovoj formuli dobiveni
eksperimentalno, na ograni¢enom skupu podataka, koji nije bio dovoljno opsezan da
obuhvati sve “nevidljive” interakcije koje se javljaju tijekom procesa pougljicavanja.
Bolja procjena vremena pougljicavanja dobivena pomoc¢u NN modela za vece i ma-
nje dubine pouglji¢avanja rezultat je ¢injenice da NN model bolje obuhvaca “nevid-
ljive” interakcije procesa pougljicavanja.

Te su interakcije zapravo integrirane u empirijsku funkciju /' = f(7) danu u jednadz-
bi (23). Zaklju¢no, sve bolji rezultati u procjeni vremena pougljicavanja primjenom
NN modela posti¢i ¢e se ukljucivanjem sve veceg broja eksperimentalnih rezultata,
dobivenih na Celicima razli¢itog sastava i pri razli¢itim parametrima pouglji¢avanja,
u proces treniranja neuronske mreze.
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