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Amostras de um ago inoxidavel super duplex compostas por uma matriz ferritica e particulas
dispersas de austenita foram deformadas com ensaios de tor¢do nas temperaturas de 900°C a
1200°C e taxas de deformagio variando de 0,01 s a 10 s™. Os resultados desses experimentos
sdo apresentados na forma de curvas de escoamento plastico com a temperatura e a taxa de
deformagé@o constantes. A forma das curvas depende da temperatura e da taxa de deformagéo e
varia com a fra¢do volumétrica de austenita; o fluxo plastico em agos bifasicos ¢ mais complexo
que em materiais monofasicos. Com os dados obtidos nos experimentos foi construido uma
planilha com quatro colunas. As trés primeiras colunas contém os atributos de entrada
(temperatura, taxa de deformagdo e deformacdo) e a quarta a resisténcia imposta pelo material ao
ser deformado (tensdo). Esses dados foram submetidos a um algoritmo de aprendizagem de

maquina que consiste em uma rede neural artificial com uma camada escondida. Apds o processo
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de aprendizagem de maquina, as curvas de escoamento plastico foram reconstruidas e
comparadas com as obtidas experimentalmente. Fez-se a predi¢do de curvas em condi¢des ndo

medidas experimentalmente e discutem-se os resultados obtidos.
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INTRODUCAO

Atualmente estdo em curso transformag¢des nos meios de produgdo
industrial visando substituir operagdes manuais ou mecanizadas por
operagdes automatizadas controladas por inteligéncia artificial (IA)
[Schwab, 2017]. Modelos matematicos com diferentes arquiteturas
computacionais estdo sendo formulados para calcular os pardmetros
operacionais com precisdo. Valores de pardmetros como o
posicionamento e a velocidade de deslocamento das ferramentas, ou
do material, e a temperatura das pecas que estdo sendo deformadas
durante o processamento metalirgico a quente podem ser captados
com boa precisdo por sensores inseridos nas maquinas e transferidos a
programas computacionais através da internet das coisas (IoT).
Todavia, o comportamento plastico dos materiais ndo pode ser
determinado diretamente nos meios de produgdo. Usualmente, o
comportamento plastico a quente de materiais metalicos ¢€
determinado em escala de laboratorio na forma de curvas de
escoamento plastico [El-Shenawy]. Alguns materiais como o
aluminio puro ou o ferro alfa recuperam-se extensivamente quando
deformados a quente ou a morno. Outros materiais como ligas de
niquel, de cobre e em especial ligas de ferro com estrutura austenitica
recristalizam-se dinamicamente durante a deformacdo a quente apods
certa quantidade de deformagdo. E bem conhecido que a ferrita
recupera extensivamente durante a deformacdo enquanto que a

austenita recristaliza dinamicamente apoés certa quantidade de
encruamento e recuperagdo dindmica [Cizek, 1997]. Quando a
deformacdo é conduzida com temperatura e taxa de deformacdo
constantes, a tensdo de fluxo aumenta no regime inicial de
encruamento ¢ entdo se torna constante na fase ferritica quando
deformada isoladamente; em contraste a tensdo experimenta um
maximo antes que decrescer para um estado estacionario na fase
austenitica [Jorge, 2003]. Esses materiais que tém comportamentos
plastico bem conhecidos e parametrizaveis permitem a aplicagdo de
modelos fenomenologicos - equilibrio da taxa de geragcdo e
aniquilacdo de discordancia e/ou a equacdo de Avrami — para
descrever matematicamente o seus comportamentos [Jorge, 2005].
Existem materiais que tém comportamentos plastico mais complexo
como ¢ o caso de ligas bifasicas como os agos inoxidaveis duplex.
Nas condigdes de processamento a quente os agos inoxidaveis duplex
ferritico-austeniticos sdo constituidos de particulas de austenita
embebidas em uma matriz ferritica. Quando as duas fases sdo
deformadas juntas, a distribuicdo de deformagdo ndo é mais uniforme
havendo concentracdo de deformacgdo na fase alfa mais macia no
inicio da deformagdo. Conforme a deformagdo prossegue, os
gradientes de deformacdo podem ser decrescido scom a agdo de
mecanismos de amaciamento como a recuperagdo e a recristalizagio
dinamicas, tdo bem como deslizamento de interfaces e de contornos
de grao ou mesmo com a deformagdo localizada na fase ferritica
[Balancin, 2000; Pifiol-JJuez, 2000; Jorge, 2011]. Apods certa
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quantidade de deformagdo, com a transferéncia de tensdo para a fase
austenitica, pode ocorrer a fragmentacdo dessas particulas. Em
consequéncia, a constru¢do de modelos fenomenologicos para
descrever o comportamento plastico desses materiais necessita de
mais investigagdes. Neste manuscrito descreve-se uma alternativa
realistica e bastante atual para fazer a modelagem das curvas de
escoamento plastico de um aco inoxidavel super duplex utilizando
uma técnica de inteligéncia artificial.

MATERIAIS E METODOS

O material utilizado neste trabalho foi um ago inoxidavel super
duplex - UNS S32760 - com a composigdo quimica indicada na tabela
1.

Tabela 1. Composi¢do quimica do aco super duplex (% massa)

[c [ si [Mn [ Cr [Ni [Mo [W [cCu [N TJFe |
[002 J025 [054 [2518] 704 [357]053 [055] 023 [ Bal |

Ensaios mecinicos: Os ensaios mecanicos foram conduzidos em
uma maquina horizontal de ensaios de tor¢do a quente, a qual esta
acoplada um microcomputador, que por meio de interfaces possibilita
a intercomunica¢do maquina-computador, permitindo o controle dos
ensaios e a aquisi¢do de dados. Na realizac@o dos ensaios, as amostras
foram aquecidas até 1200°C, mantidas nesta temperatura durante 10
minutos em uma atmosfera protegida com argénio, em seguida
resfriadas até a temperatura de deformacdo, sendo mantidas nestas
temperaturas durante 30 segundos para eliminar os gradientes
térmicos. Os testes de tor¢do a quente foram realizados em 900°C,
1000°C, 1100°C e 1200°C com taxas de deformagdo de 0.01, 0.1, 1 ¢
10 5. A temperatura e a velocidade de deformagio eram impostas e
controladas pelo software. A deformago ¢ a tensdo necessaria para
deformar o material foram medidas por sensores (encoder e célula de
tor¢do) acoplados a maquina e enviados ao software que construia as
curvas tensdo equivalente vs. deformagao equivalente.

Aprendizado de maquina: A partir dos dados obtidos nos ensaios
foi construida uma tabela contendo os valores dos atributos de entrada
e dos valores de saida. Neste caso sdo considerados “inputs” os
valores da temperatura, da taxa de deformacdo e da deformacado e
“outputs” os valores da tensdo aplicada pela maquina. Neste trabalho
foi utilizado como algoritmo de aprendizagem de maquina uma rede
neural artificial (RNA) rasa com uma camada escondida. RNA¢ um
modelo matematico e/ou computacional que mimetiza a estrutura e
aspectos funcionais de uma rede neural bioldgica [Sumathi, 2010].
Uma RNA consiste de um conjunto de neurdnios artificiais
interconectados que processam informacgdes usando métodos
computacionais (Figura 1). Esses neur6nios processam os dados
paralelamente e os propagam através de uma malha complexa de
interconexdes. Analogamente ao cérebro humano, as RNAs tém a
capacidade de interagir com o meio externo e adaptar-se a ele. Uma
RNA pode aprender a partir de exemplos e reconhecer trajetorias em
uma série de dados de entradas (input) e saidas (output) sem nenhum
conhecimento anterior de suas naturezas ¢ interrelagdes. A RNA nédo
necessita conhecer os mecanismos fisicos que atuam durante a
deformacdo a quente. Assim, ¢ esperado que ela tenha a habilidade de
modelar e predizer o comportamento plastico a quente do ago
inoxidavel duplex cujo comportamento plastico ndo ¢ totalmente
conhecido. O treinamento de uma rede neural consiste em ajustar os
pesos associados a cada conexdo entre neurdnios. No processo
“feedforward” cada sinal de entrada evolui ao longo da rede até a
camada de saida. Na camada final é gerado o valor de saida que ¢
comparado com o valor real. Apds determinar a diferenca, o
algoritmo “backpropagation” ajusta os pesos de forma que o valor
seguinte a ser calculado esteja mais proximo do valor real. Uma rede
neural artificial do tipo “feed forward back propagation” treinada com
o algoritmo Levenberg-Marquaedt foi utilizada para predizer a tensdo
de escoamento plastico do ago inoxidavel duplex.
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Figura 1. Representaciio esquematica da arquitetura de uma rede
neural artificial com uma camada escondida

O processo de aprendizado ¢ baseado na descida do gradiente que
requer uma fungdo de ativagdo diferenciavel. Assim, a fungdo
sigmoidal logistica foi aplicada como funcdo de ativagio. Uma
descricdo detalhada do algoritmo usado neste estudo estd fora do
alcance deste texto e pode ser encontrado na literatura [Sumathi,
2010]. A fun¢@o de ativagdo juntamente com o numero de neurdnios
na camada escondida define a arquitetura de uma RNA rasa. O
numero de neur6nios na camada escondida ¢ determinado pela
experiéncia ou por tentativa e erro. Neste trabalho, para se determinar
a melhor resolugdo, um experimento foi conduzido variando de 1 a 25
o numero de neurdnios na camada escondida. Os resultados preditos
foram quantificados usando pardmetros estatisticos para avaliar a
acuracia de predicio da RNA. Foram utilizados os seguintes
parametros estatisticos: erro percentual absoluto médio (MAPE), raiz
quadrada do erro médio quadratico (RMSE) e o coeficiente de
correlagdo ( R).
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Onde E ¢ o valor experimental e P é o valor predito pela RNA, e N ¢
o numero de dados. Ee P representam os valores médios medidos e
os valores médios preditos de E ¢ P.

RESULTADOS

Curvas de escoamento plastico: A Figura 2 mostra as curvas de
escoamento plastico obtidas experimentalmente. Essas curvas tém a
forma caracteristica do comportamento mecanico a quente de agos; a
tensdo aumenta com a deformagdo até um maximo e decresce em
seguida. Pode-se ver nesta Figura que as amostras deformadas em
baixas temperaturas e com altas taxas de deformagdes falham com
deformagdes proximas a 1,0 1,5. Por outro lado, amostras
deformadas em altas temperaturas e baixas taxas de deformacdo
suportam maiores deformacdes, sendo que em 1200°C com taxas de
deformagio de 0,01 a Iso material ndo falhou nem mesmo com
deformacdo de 3,0. Todavia, o estado estacionario de tensdes em
grandes deformagdes ndo foi alcangado. Vé-se nesta figura que ao
variar a temperatura de deformagdo a forma da curva de escoamento
plastico assume dois padrdes distintos.Em baixas temperaturas e/ou
altas taxas de deformagédo a curva tem uma forma arredondada, como
pode ser observado em 900°C com taxas de 1,0 e 10s! ou em 1100°C
com taxa de 10 s'. Em altas temperaturas e/ou baixas taxas de
deformagdo, a tensdo aumenta com a deformagdo de forma
aproximadamente linear até um maximo no inicio da deformacgao.
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Figura 2. Curvas de escoamento plastico obtidas nos ensaios de
tor¢io a quente

Ao alcangar o maximo, pode ou ndo apresentar uma faixa de
deformagdes com tensdo constante, vindo a decrescer em seguida.
Essas alteragdes nas formas das curvas de escoamento plastico tornam
a modelagem matematica com modelos fenomenoldgicos ou com
base cientifica mais complexa; seriam necessarios dois ou mais
conjuntos de equagdes para descrever o comportamento mecanico
deste material.

Rede neural Artificial: Os dados experimentais gerados pelas curvas
tensdo vs. deformagdo foram rearranjados na forma de uma tabela e
submetidos ao processo de aprendizagem de maquina utilizando uma
rede neural rasa. Neste trabalho, os dados foram separados em trés
conjuntos: 70% para o treinamento, 15% para a validagdo e 15% para
teste. Para encontrar o nimero de neurdnios na camada escondida foi
calculada a evolucdo da raiz quadrada do erro médio quadratico
(RMSE) aumentando o niimero de neurdnios nesta camada de 1 a 25
com mostrado na Figura 3.
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Figura 3. Evolucdo da RMSE com o niimero de neurdnios na
camada escondida

Vé-se na Figura 3 que o valor do RMSE decresce conforme o numero
de neurdnios ¢ aumentado: para poucos neurdnios a inclinagdo da
curva ¢ grande enquanto que para 15 ou mais neurdnios o erro ¢
basicamente constante considerando o treinamento, a valida¢do e o
teste. Essas informagdes juntamente com a funcdo de ativagdo
sigmoidal definem a arquitetura da RNA (3 x 18 x 1) usada neste
exercicio. A Figura 4 apresenta o resultado do processo de
aprendizado de maquina. Estdo plotados juntos os valores medidos e
os valores preditos pela RNA. No processo de aprendizagem o
algoritmo cria um modelo que descreve a relagdo entre os dados de
entrada e os dados de saida. Com esse modelo calculam-se os dados
de saida. Comparando-se os valores medidos e os calculados
determinam-se os erros do processo de aprendizagem. Visualmente,
pode-se observar nesta figura que ha um bom ajuste entre os dados,
indicando que o processo de aprendizagem teve sucesso.
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Figura 4. Curvas de escoamento plastico experimentais e
calculadas com a RNA

Tabela 2. Valores dos parimetros estatisticos determinados pelo
processo de aprendizagem de maquina

RMSE (MPa) | MAPE (%) | R?
Treinamento | 2,176 1,552 0,999
Validacdo 2,163 1,457 0,999
Teste 2,415 1,619 0,999
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Figura 5. Valores preditos para a relacio tensdo vs. deformacio
em 3 temperaturas diferentes das medidas experimentalmente

Os desvios entre os valores medidos e calculados foram analisados
utilizando parametros estatisticos, cujos valores estdo descritos na
Tabela 2. O residuo médio entre os valores medidos e calculados em
cada ponto ¢ de 2,176 MPa para os experimentos de treinamento, que
representa um erro porcentual de 1,552% e os dados obtidos pela
RNA representam 99,9% da variagdo na relagdo entre a tensdo ¢ a
deformacao medida experimentalmente. Os valores dos pardmetros
estatisticos determinados sdo similares tanto no treinamento quanto
na valida¢do e nos testes. Esses valores indicam que o modelo tem
grande habilidade de predicao e alta precisdo para determinar a tensdo
de escoamento durante a deformagdo a quente, mesmo para um
material cuja forma da curva de escoamento depende de outros
parametros tais como a fragdo volumétrica de uma segunda fase, que
ndo foi considerada neste estudo. O modelo estabelecido pelo
processo de aprendizagem de maquina foi utilizado para predizer
valores de tensdes em condigdes ndo medidas experimentalmente. Na
figura 5 estdo plotados, juntamente com as curvas experimentais
determinadas em 900°C, 1000°C, 1100°C e 1200°C, valores preditos
para a relagdo entre a tensdo e¢ deformagdo para 950°C, 1050°C e
1150°C. Pode-se ver que as curvas preditas apresentam valores
intermediarios aos obtidos experimentalmente.
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DISCUSSAO

Neste exercicio, utilizou-se um modo de deformagdo tipico de
laboratorio, cujo estados de tensdes e de deformagdes sdo bem
conhecidos. Ao observar os resultados experimentais mostrados na
Figura 2, pode-se notar que ocorrem alteragdes no comportamento
mecanico do material conforme as condigdes de deformagdo foram
alteradas. Estd bem estabelecido na literatura [Jorge, 2011] que, ao
reduzir a temperatura apdés o reaquecimento das amostras do ago
inoxidavel super duplex, ocorre a transformagdo de ferrita em
austenita com a nucleagdo e crescimento de particulas de austenita
dentro da matriz ferritica. Na Figura 6 pode-se observar diferengas na
distribuicdo e fragdo volumétrica de particulas de austenita, para
amostras deformadas a 1200°C e a 1000°C com taxa de 1s”. Em
baixas temperaturas ndo apenas as particulas de austenitas que
estavam presentes durante o reaquecimento mas também particulas
precipitadas durante o resfriamento e a deformacdo podem ser
observadas na Figura 6b; particulas menores entre as maiores que
vieram do reaquecimento. Assim, a fracdo volumétrica de austenita
altera-se desde menores quantidades em altas temperaturas até fragcdes
volumétricas proximas as da ferrita quando a temperatura ¢é
decrescida durante a deformagdo [Jorge, 2011]. Em altas
temperaturas, quando a fracdo volumétrica de austenita ¢ menor, a
deformacdo se concentre na ferrita que ¢ mais macia, como pode ser
observado na figura 6(a). Neste caso hd o fluxo da ferrita
paralelamente e ao redor das particulas de austenita; predominando a
recuperagdo dindmica da ferrita.

Figura 6. Microestrutura de amostras deformadas com 1.0 s™' em
(a) 1200°C e (b) 1000°C

Ao diminuir a temperatura de ensaio, a fracdo volumétrica de
austenita aumenta, reduzindo o espacamento entre as particulas.
Antes de serem deformadas, as particulas de austenita estavam
alinhadas com o eixo horizontal dos corpos de prova. Ao deformar o
material, essas particulas sdo rotacionadas tendendo a se alinharem
com a dire¢do da tensdo cisalhante maxima, ocorrendo maior
transferéncia de tensdo e deformagdo para a austenita. Em
consequéncia, as particulas de austenita sdo alongadas em seus
comprimentos e comprimidas lateralmente tendendo a se
aglomerarem, como mostrado na Figura 6(b).

Observando esse modo de deformagdo, pode-se especular que além
da recuperagdo e recristalizacdo dindmicas, pode ocorrer o
deslizamento de contornos de fase ou mesmo a fragmentagdo de
particulas de austenita. Em consequéncia, conforme o material ¢
deformado observa-se a fratura das amostras com menores
quantidades de deformagdo. Ao modelar as curvas de escoamento
plastic do ago inoxidavel duplex utilizando redes neurais artificias ndo
foi necessario o entendimento dos mecanismos que controlam o
processo de deformacédo plastica. Neste exercicio ndo foi considerado
a variagdo da fracdo volumétrica de austenita e suas consequéncias no
comportamento do ago. E, mesmo assim, esta tarefa pode ser
conduzida de forma satisfatoria, como mostram os resultados obtidos.

CONCLUSOES

A utilizagdo de uma técnica de inteligéncia artificial permitiu a
modelagem de forma satisfatoria das curvas de escoamento plastico a
quente de um material cujos mecanismos que atuam durante a
deformag@o a quente ndo sdo totalmente conhecidos. O processo de
aprendizagem de maquina gerou modelos estabelecendo relagdes
entre os atributos de entrada e de saida, permitindo a predi¢do de
valores para curvas de escoamento plastico ndo medidas
experimentalmente.
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