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Resumo

As redes neurais estdo sendo utilizadas nos dias de hoje como uma excelente
ferramenta para estudo de problemas e fendbmenos complexos. Neste trabalho, a
idéia principal foi construir redes neurais para comparacdo da cinética de
recristalizacdo de trés materiais especificos: aluminio, ferro puro e aco IF
(Insterstitial Free) com base em dados experimentais ja realizados em outras
pesquisas e que serviram para orientacdo e treinamento. Com as redes
configuradas e treinadas, a cinética de recristalizagdo foi simulada. Os resultados
obtidos pelas redes neurais para a determinacdo da cinética de recristalizacdo foram
analisados e apresentaram bons resultados de validagao.
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THE RECRYSTALLIZATION KINETICS STUDY APPLYING NEURAL NETWORKS

Abstract

Neural networks are being used today as an excellent tool to study complex
phenomena and problems. In this work, the main idea was to build neural networks
to compare the kinetics of recrystallization of three specific materials: aluminum, pure
iron and steel IF (Interstitial Free) based on experimental data already made in other
studies and served for orientation and training.With the networks set up and trained,
the recrystallization kinetics was simulated. The results obtained by the neural
network for determining the recrystallization kinetics were analyzed and showed
good results of the validation.
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1 INTRODUCAO

Para utilizacdo de materiais metalicos, geralmente é necessario que o material sofra
algum tipo de processo mecanico para obter propriedades mecanicas desejaveis
para sua aplicacdo. Um desses processos de grande interesse industrial € a
laminacéo a frio. Os materiais sdo processados em laminador a frio para se buscar a
reducdo de espessura e 0 aumento do encruamento da tira, garantindo que o
material laminado tenha as caracteristicas necessarias para melhoria da resisténcia
mecanica e conformabilidade. Durante o processo de laminacéao a frio, 0 aco encrua
melhorando a resisténcia mecanica, mas com baixa conformabilidade, sendo
necessario ocorrer o processo de recozimento que reduz este encruamento e
permite que figue mais conformavel.

Durante o recozimento ocorre o fendbmeno da recristalizacdo, que € uma
transformacdo microestrutural que envolve a formacdo de novos graos livres de
deformacéo em certas partes do material e o crescimento destes graos até consumir
a microestrutura deformada, ocorrendo através da eliminacdo de defeitos cristalinos
por migracdo de contornos de gréos. A cinética da recristalizagcdo geralmente é
apresentada pela evolucdo da fragao recristalizada em funcdo do tempo, e
representada com uma curva em formato sigmoidal (Figura 1), que mostra o aspecto
de transformagées ocorridas por nucleacdo e crescimento.). Uma maneira de
estudar a cinética de recristalizacéo é pela equacao de JMAK.
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Figura 1. Curva tipica da cinética de recristalizacdo durante recozimento isotérmico.”

Este modelo analitico conhecido como modelo de Johnson, Mehl, Avrami e
Kolmogorov (JMAK), representada na Equacéo 1, considera as seguintes hipéteses
simplificadoras: a taxa de nucleacdo de novos grdos € constante, a taxa de
crescimento dos novos graos € linear, 0s novos graos sao considerados esféricos e
0 crescimento € isotropico, e a amostra recristalizada é infinita e a nucleacdo ocorre
de forma aleatéria e homogénea.®

Vy zl—exp(— kt") (1)

Onde, n e k sdo constantes, estando k relacionado com a velocidade e dependente
da temperatura e “n” indica o tipo de nucleacéo, e se o0 processo é controlado pela
interface ou por difuséo.

Dentro dos sistemas de automacdo de processos aplicados hoje em dia, as redes
neurais artificiais (RNA) estdo sendo muito utilizadas para melhorar a performance
dos sistemas. Com as bases da neurocomputacéao introduzidas pelos pesquisadores
McCullough e Pitts, em 1943, estes principios foram baseados no funcionamento do
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cérebro humano. A construcao de redes neurais artificiais (RNASs) tem inspiracdo nos
neurdnios bioldgicos e nos sistemas nervosos, onde cada neurdnio é uma unidade
independente de processamento de informacfes que esta conectada a diversos
outros neurdnios através dos terminais do axdnio. Estes terminais se conectam aos
dendritos de outros neurbnios, onde a regido de passagem dos sinais entre um
neurbnio e outro denomina-se sinapse. Este modelo simples tinha como intengao
imitar a realidade biolégica, preocupacdo ndo compartilhada por muitos
pesquisadores atuais, pois é importante compreender que atualmente as RNA’s
estdo muito distantes das redes neurais naturais. Sao ferramentas de grande
versatilidade e aplicabilidade, especialmente na industria, tanto para reconhecimento
de padrdes, como para controle e previsao de variaveis, em problemas complexos,
de carater ndo linear, oferecendo uma maneira alternativa e eficiente para resolver
estes problemas complexos e séo tolerantes a informacgdes falhas em termos de que
elas conseguem manusear informacdes (dados de entrada) incompletas e né&o-
lineares.

As redes neurais artificiais (Figura 2), sdo um conjunto de equagdes de transferéncia
que recebem entradas (informacfes), com as respectivas ponderacdes (“pesos”)
gue sao otimizados visando minimizar o erro entre 0s valores previstos e 0sS
experimentais, transformando-as em resultados (saidas numeéricas), sendo uma
tentativa de criar um modelo matematico capaz de apresentar algumas
caracteristicas de inteligéncia e cumprir a funcdo de prever o valor da variavel
resposta através de treinamento com base na quantidade de dados analisadas.
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Figura 2 Modelo nao-linear de um neurdnio.

by

Funcao de
ativacgio

Sinais de <
entrada

(P() —» Saida
Yk

Juncgao
aditiva

(©)

Uma rede neural aprende acerca do seu ambiente através de um processo interativo
de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos. A rede se torna mais instruida sobre o
seu ambiente apds cada iteracéo do processo de aprendizagem.® A conexao torna-
se cada vez mais forte entre os elementos processados, através da re-andlise dos
pesos (w), associados a cada informacéo de entrada (x), os quais vao se ajustando,
no sentido de fornecer resultados cada vez mais proximos dos resultados
objetivados, contidos nos dados iniciais, com isto, comportamentos complexos
podem ser reproduzidos por um modelo resultante de treinamento de uma rede
neural.

Este trabalho consiste em se criar e aplicar redes neurais para prever a cinética de
recristalizacdo estatica. Primeiramente foi construida uma rede baseada em dados
experimentais do artigo de Raghunathan, Zaidi e Sheppard,” onde os autores
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trabalharam com uma liga de aluminio (AA 5056) e uma segunda rede foi criada
baseada no trabalho de Vandermeer e Rath,® que pesquisaram o ferro puro. Por
fim, uma terceira rede foi construida com base no trabalho Tse e Duggan,® que
estudaram a textura do ago IF (Interstitial Free), muito empregado para fins
automobilisticos e que apresentam alta resisténcia mecanica e uma excelente
conformabilidade. Os resultados das redes visam mostrar a boa performance desta
ferramenta apresentando uma boa correlacdo com os dados experimentais
utilizados em artigos tratados com materiais diferentes.

2 MATERIAIS E METODOS

Na elaboracéo deste estudo foram realizadas simulag¢des utilizando o Matlab, que é
uma ferramenta de programacdo numa linguagem de alto nivel e utiliza pacotes
especificos (toolboxes) para determinadas areas do conhecimento; incluindo redes
neurais. O tipo de rede utilizada foi Multilayer Perceptron, com uma camada de
entrada e quatro a cinco camadas intermediarias e uma camada de saida. A
guantidade de dados coletados foi treinada, testada e validada em 100%.

A primeira rede neural foi construida baseada nos dados do artigo de Raghunathan,
Zaidi e Sheppard,® que mostra o volume de frac&o recristalizada obtido na variacdo
do tempo durante experimentos de recozimento isotérmico, onde foi produzido uma
curva sigmoidal para aluminio liga AA 5056 variando-se as temperaturas de 300°C a
450°C, conforme exemplo apresentado na Figura 3.
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Figura 3. Curva (a) de recristalizacao isotérmica apds recozimento, considerando 4 temperaturas.

Para o material AA5056 foi utilizado camada de entrada com 4 neurdnios (um para
cada classe de dados de entrada — temperatura, tempo, diametro inicial de gréo e
deformacdo equivalente) e camada de saida com um neurénio (correspondente ao
valor de saida, ou seja, a fracdo volumétrica). Para as camadas ocultas foram
consideradas quatro camadas: a primeira camada com 13 neurbnios usando como
funcdo de aprendizado o logaritmo (logsig); para a segunda camada com
10 neurdnios, usando como funcdo de aprendizado o logaritmo (logsig); para a
terceira camada, foram utilizados 10 neurénios usando como funcéo de aprendizado
a tangente hiperbdlica (tansig) e na quarta camada, 9 neurbnios, usando como
funcdo de aprendizado o logaritmo (logsig). O numero de repeticdes consideradas
foi de 2.000, com erro admitido de 0,001%. Foi utilizada a funcéo de transferéncia —
trainlm — para treinamento de neurdénios por backpropagation.

A segunda rede neural foi baseada no artigo de Vandermeer e Rath® e que
apresenta o0 estudo da cinética de recristalizacdo do ferro puro com 70% de
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deformacdo em um processo de laminacdo, nas temperaturas de 500°C, 525°C,
550°C, 575°C e 600°C (Figura 4).
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Figura 4. Fracao volumétrica recristalizada em fun¢é@o do tempo de recozimento para cinco diferentes
temperaturas, representando um tipico comportamento sigmoidal.(S’
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Para o ferro puro foi utilizado uma camada de entrada com 4 neurdnios (um para
cada classe de dados de entrada — temperatura, tempo, diametro inicial de gréo e
deformacdo equivalente) e camada de saida com um neurénio (correspondente ao
valor de saida, ou seja, a fracdo volumétrica) com a funcado purelin (linear). Para as
camadas ocultas foram consideradas com cinco camadas: a primeira camada com
8 neurdnios, usando como funcao de aprendizado o tangente hiperbdlica (tansig); a
segunda camada com 10 neurdnios, usando como funcdo de aprendizado o
logaritmo (logsig); a terceira camada com 10 neurénios, usando como fungédo de
aprendizado a tangente hiperbdlica (tansig); a quarta camada com 8 neur6nios,
usando como funcdo de aprendizado o logaritmo (logsig) e a quinta camada 6
neurdnios, usando como funcdo de aprendizado o tangente hiperbdlica (tansig). O
namero de repeticdes consideradas foi de 2.000 e o erro admitido foi de 0,0001%.
Foi utilizada a funcédo de transferéncia trainlm para treinamento de neurdnios por
backpropagation.

Com base nas duas redes desenvolvidas, foi criada a terceira rede neural, baseada
no artigo de Tse e Duggan,® que realizou um trabalho sobre textura cristalogréafica
de recristalizacdo em aco livre de intersticial (IF), laminado a frio com 85% de
deformacéo, nas temperaturas de 700°C e 800°C (Figura 5).
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Figura 5. Fracdo volumétrica recristalizada em funcéo do tempo de recozimento sob diferentes
condicées de recozimento.®

Para esta rede foi utilizada uma camada de entrada com 4 neurbnios (temperatura,
tempo, didmetro inicial de grdo, deformacdo equivalente) e uma camada de saida
com um neurénio (correspondente ao valor de saida, ou seja, a fracdo volumétrica).
As camadas ocultas foram consideradas com seis camadas: a primeira camada com
8 neurdnios, usando a funcao tansig; a segunda camada com 10 neurdnios e com a
funcdo logsig; a terceira camada com 10 neurdnios, usando a fungao tansig; a
quarta camada com 8 neurdnios, usando a funcéo logsig; a quinta camada com 6
neurdnios, usando a funcéo tansig e a sexta camada 1 neurbnio usando a fungao
purelin. Como parametros de treinamento foram consideradas 2.000 repeticoes e um
erro aceitavel de 0,0001%, sendo utilizada a funcdo de transferéncia trainlm para
treinamento de neurdnios por backpropagation.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base nos dados das Figuras 3, 4 e 5 apresentadas foram implementadas as
redes neurais que permitiram gerar o aprendizado do modelo para os materiais
aluminio AA5056, ferro puro e aco IF apresentados nas curvas abaixo.

A rede neural relativa ao material AA5056 apresentou uma boa correlagdo dos
valores utilizados no treinamento, teste e validacdo realizada (Figura 6). A validacéo
ocorreu apos 141 repeticdes (Figura 7).
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Figura 6. Treinamento(a), teste (b) e validacao (c) da rede neural para andlise do material AA5056.
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Figura 7. Gréafico mostrando o inicio da validacao da proposta na época 141.

Epocas

Validacio
Teste
P
N3
|
140

No grafico mostrado na Figura 8, mostra o resultado obtido com a rede neural e

apresenta uma boa concordancia comparada com a Figura 3.
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Figura 8. Curvas isotérmicas do material AA5056, com a validacdo da rede neural, mostrando a

fracdo volumétrica em fungéo do tempo.
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A rede neural relativa ao ferro puro apesar de ter alguns pontos que estéo fora da
reta, ainda assim, apresentou uma boa correlagdo com os valores utilizados no
treinamento, teste e validacao realizada (Figuras 9).
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Figura 9. (a)Treinamento; (b) teste; e (c) validacao da rede neural para analise do material ferro puro.

A validacao ocorreu apos 123 repeticbes, como pode ser visto na Figura 10.

—_—
Treinamento

Validacdo
Teste

Erro da Média Quadratica (imse}

____________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________

S
I
|

=]
N
=1
=
=1
@
=]
oo
=1
=]
=]
-
)
=]

Epocas

Figura 10. Gréafico mostrando o inicio da validacdo da proposta na época 123.
O grafico da Figura 11 mostra o resultado obtido com a rede neural, onde existe uma

boa correlacdo com a Figura 4, inclusive, com dados fora das curvas nas duas
Figuras 4 e 11.
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Figura 11. Curvas isotérmicas do ferro puro, com a validacdo da rede neural, mostrando a fracéo
volumétrica em funcéo do tempo.

A rede neural relativa ao aco IF apresentou uma boa correlacdo na rede criada
(Figura 12), num tempo de processamento de dados para treinamento de
0,4 segundos com a validacao ocorrendo apos 96 repeticbes como o que pode ser
observado na Figura 13.
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Figura 12. (a) Treinamento; (b) teste; e (c) validacdo da rede neural para andlise do ago IF.
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Figura 13. Grafico mostrando o inicio da validagcao da proposta na época 96.

O gréfico da Figura 14 mostra o resultado obtido com a rede neural e tem uma 6tima
concordancia com a Figura 5.
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Figura 14. Curvas isotérmicas do aco IF, com a validacdo da rede neural, mostrando a fracédo
volumétrica em fun¢éo do tempo.

4 CONCLUSAO

Os resultados obtidos para este estudo demonstram que o0 uso de uma rede neural €
uma ferramenta possivel para se fazer a simulacdo da fracdo recristalizada em
funcdo do tempo. O préximo passo que esta sendo implementado € aplicacédo de
uma RN aos dados da fracdo volumétrica recristalizada em fung¢do do tempo para
um aco IF (Interstitial Free), apos a laminagédo a frio e posterior ao recozimento. O
Laminador de Tiras a Frio n°3 da Companhia Siderurgica Nacional servirA como
base de estudo e fonte de dados. Os modelos construidos servirdo de referéncia
para a construcdo desta nova rede que permitirA uma previsdo dos parametros
Otimos do processo necessarios para produzir uma microestrutura recristalizada,
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