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Rezime

Lasersko secenje je jedna od atraktivnijih nekonvencionalnih tehnologija obrade koja zbog
svoje efikasnosti ima sve veéu primenu u industriji. Lasersko seCenje je zasnovano na primeni
visoko koncentrisane svetlosne energije, dobijene laserskim zracenjem, za obradu materijala
topljenjem ili isparavanjem. Kako je cilj da se rastopljeni ili ispareni materijal §to pre odvede iz
zone reza, lasersko se€enje se izvodi sa koaksijalnom strujom pomo¢nog gasa.

Sa tehnoloSkog aspekta, tehnologija laserskog secenja predstavlja veoma slozen proces
interakcija laserskog snopa, pomoénog gasa i materijala obratka na ¢ije performanse utice veliki
broj faktora. Nedovoljno poznavanje procesa, kao i nedostatak dovoljno pouzdanih prakti¢nih
podataka i znanja o uticajnim faktorima procesa dovodi do nedovoljne iskori§¢enosti tehnologije
laserskog secenja s obzirom na mogucnosti koje ona pruza, ali i do toga da kvalitet obrade ¢esto ne
zadovoljava korisnike.

Kako bi se obezbedilo postizanje trazenog kvaliteta obrade, smanjenje troSkova 1 povecanje
proizvodnosti, neophodno je da se kvantifikuju relacije izmedu faktora procesa i performansi
procesa matematickim modeliranjem. Na osnovu uspostavljenih zakonitosti moguce je izvrsSiti
detaljnu analizu uticaja faktora procesa na performanse procesa, identifikovati priblizno optimalne
vrednosti faktora procesa i upravljati procesom laserskog secenja u cilju bolje efikasnosti i kvaliteta
obrade.

U radu su prikazani rezultati eksperimentalnog istrazivanja izvr§enog sa ciljem modeliranja i
optimizacije procesa laserskog secenja odnosno ocene uticaja faktora procesa, kao i primene
dobijenih rezultata na upravljanje procesom laserskog secenja radi povecanja kvaliteta reza kod
CO; laserskog secenja azotom nerdajuceg celika.

Na osnovu podataka iz eksperimentalnog istrazivanja koji je realizovan primenom
Tagucijevog ortogonalnog plana, kreirani su matematicki modeli zavisnosti karakteristika kvaliteta
reza od cCetiri faktora procesa: snage lasera, brzine secenja, pritiska pomoc¢nog gasa i polozaja ZizZe.
Matematicko modeliranje je izvr§eno primenom vestackih neuronskih mreza, pri ¢emu je treniranje
mreza izvrSeno Levenberg-Markeovim algoritmom.

Zahvaljujuéi odredivanju matematickih relacija izmedu karakteristika kvaliteta reza i faktora
procesa laserskog seCenja, omogucena je jednokriterijumska 1 viSekriterijjumska optimizacija
procesa laserskog secenja. Za potrebe optimizacije u radu su primenjena dva pristupa. Prvi pristup
je zasnovan na integraciji matematickih modela kreiranih pomocu vesStackih neuronskih mreza i
meta-heuristickih metoda optimizacije. Drugi pristup, koji je imao za cilj odredivanje priblizno
optimalnih vrednosti faktora procesa na naéin da se proces laserskog se¢enja uc¢ini robustnim na
razne uzroke varijacija, bio je zasnovan na primeni Tagucijeve metode optimizacije.

U cilju validacije optimizacionih resenja koja su prethodno odredena primenom razlicitih
optimizacionih metoda, reSavanja problema visSekriterijumske optimizacije i “off-line” upravljanja
procesom laserskog secenja, u disertaciji je predstavljen razvijeni softverski prototip.

Metodologija modeliranja i optimizacije koja je predstavljena u disertaciji kao i njena
implementacija kroz razvoj aplikativnih softvera za industrijsku primenu planiranje procesa

.....
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Abstract

Laser cutting is one of more attractive non-conventional machining technologies which is
being increasingly used in industry due to its efficiency. Laser cutting is based on the use of highly
concentrated light energy, obtained by laser irradiation, for materials processing by melting or
evaporation. Since it is desirable to remove the molten and evaporated material from the cutting
zone as soon as possible, laser cutting is performed with a coaxial jet of an assist gas.

From the technological point of view, laser cutting is a very complex process of interactions
between the laser beam, assist gas and workpiece material, whose performances are influenced by a
number of factors. Insufficient knowledge of the process as well as a lack of reliable and practical
data about influential factors leads to underutilization of laser cutting technology with respect to the
possibilities that it provides, but also to the fact that the cut quality does not satisfy users.

In order to ensure achievement of the required cut quality, cost reduction and increase of
productivity, it is necessary to quantify the relationships between process factors and process
performances through the mathematical modeling. On the basis of developed relationships it is
possible to perform a detailed analysis of the influence of process factors on process performances,
identify near optimal factor values and control the process of laser cutting so as to improve the
efficiency and cut quality.

This paper presents the results of experimental studies carried out with the objective of
modeling and optimization of laser cutting process i.e. assessment of process factors effects and
application of obtained results for control of laser cutting process in order to increase the cut quality
obtained in CO; laser nitrogen cutting of stainless steel.

Based on data from experimental studies carried out by using Taguchi’s orthogonal array,
mathematical models relating cut quality characteristics and process factors such as laser power,
cutting speed, assist gas pressure and focus position were developed. Mathematical modeling has
been carried out using artificial neural networks, whereby the training of artificial neural networks
was conducted by using Levenberg-Marquardt algorithm.

On the basis of developed mathematical relationship between the cut quality characteristics
and process factors, single and multi objective optimization of laser cutting was enabled. For the
purpose of optimization two approaches were applied. The first approach is based on the integration
of mathematical models created by artificial neural networks and meta-heuristic optimization
methods. The second approach, which is aimed at determining the near optimal values of process
factors in a way that the laser cutting process is robust to different causes of variation, was based on
the application of Taguchi’s optimization method.

In order to validate optimization solutions that were previously determined using different
optimization methods, solve multi-criteria optimization problems and “off-line” control of laser
cutting process, in the dissertation developed software prototype was presented.

The modeling and optimization methodology presented in the dissertation and its
implementation through the development of application software for industrial use, can raise
planning of laser cutting process to a higher level and make process more economical and
productive.
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SPISAK OZNAKA, SKRACENICA I SIMBOLA

Oznaka Jedinicamere Objasnjenje

A mm? povrsina poprecnog preseka laserskog snopa
ANN Artificial Neural Network (vestacka neuronska mreza)
ANOM Analysis of Means (analiza srednjih vrednosti)
ANOVA Analysis of Variance (analiza varijanse)

B broj svih kombinacija mogucih ulaznih vrednosti
b mm visina troske

b; prag (bias) j-og skrivenog neurona

bok prag izlaznog neurona

BP Backpropagation (propagacija unazad)

Co jedna kombinacija ulaznih vrednosti

Ci skalarni koeficijent linearne kombinacije

G JI(kg-K) specifi¢na toplota

d mm debljina obratka

d, mm pre¢nik mlaznice

DOE Design of Experiments (planiranje eksperimenta)
E greska pri treniranju ANN

F standardna tabli¢na vrednost FiSer-ovog koli¢nika
f mm polozaj zize

GRA Grey Relational Analysis (analiza relacija sa Sumom)
h W/(m?K) koeficijent prenosa toplote

H; izlaz iz j-og skrivenog neurona

h; aktivacioni signal j-og neurona

HAZ um Heat Affected Zone (zona toplotnog uticaja)

J Jakobijan matrica izvoda greske po tezini

| matrica identiteta

L linearna kombinacija matemati¢kih modela

L¢ J/kg latentna toplota topljenja

LBM laser beam machining

luser definisan broj ekstremnih vrednosti od strane korisnika
M; matematicki model

MSE Mean Square Error (srednja kvadratna greske)

Ny broj dostupnih podataka za treniranje

P verovatnoca greske

p MPa pritisak pomo¢nog gasa

X



P, ureden par (My,Cy)

P. W snaga lasera

Q mm®/min zapreminska proizvodnost

q I/h protok pomoénog gasa

R mm?/min povrsinska proizvodnost

R Pirsonov koeficijent korelacije

r mm poluprec¢nik fokusiranog laserskog snopa

Ra um srednje aritmeticko odstupanje profila

R, um srednja visina neravnina

RSM Response Surface Method (metod povrsine odziva)

SIN Signal-to-Noise ratio (odnos signal/$um)

SSE Sum Squared Error (suma kvadrata greske)

SSW Sum Squared Weights (suma kvadrata tezinskih veza ANN)
T ukupan broj slobodnih parametara ANN

t broj iteracija (epoha)

™ Tagucijeva metoda

TEM Transverse Electromagnetic Mode (transverzalni mod)

u mm odstupanje od upravnosti stranica reza

UML Unified Modeling Language (objedinjeni jezik modeliranja)
Vi liste mogucih ulaznih vrednosti

Vi mm/min brzina se¢enja

Vji tezinske veze izmedu j-og skrivenog i i-og ulaznog neurona
w mm Sirina reza

Wy mm Sirina donjeg dela reza

Wi tezinske veze izmedu j-0g skrivenog i izlaznog neurona
Xmax maksimalna vrednost

Xmin minimalna vrednost

Xn normalizovane vrednosti podataka

Xo netransformisane vrednosti podataka

XML eXtensible Markup Language (prosirivi jezik za oznac¢avanje)
a koeficijent apsorpcije

o © ugao nagiba stranica reza

a parametar optimizacije

B parametar optimizacije

5 korak pretrazivanja

Ayser unapred zadata ta¢nost izlazne vrednosti

n koeficijent ucenja (treniranja)

u momentum

p kg/m® gustina materijala

p procentualna kontribucija
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Matematicko modeliranje i optimizacija procesa laserskog se¢enja primenom metoda vestacke inteligencije

1. UVOD

U proteklim decenijama doSlo je do razvoja i primene teSko obradivih materijala kao Sto
su titan, nerdaju¢i Celik, vatrostalne legure, alatna keramika, kompozitni materijali, superlegure,
itd. Ovi materijali imaju veliku upotrebu u savremenoj industriji zbog svojih tehnoloskih
karakteristika kao §to su visoka mehanicka ¢vrstoca i tvrdoca, otpornost na visoke temperature i
habanje, kao i koroziona postojanost. Sve veca potraznja delova od tesko obradivih materijala
slozenog oblika i uskih tolerancija jo§ viSe su intenzivirali istrazivanja u oblasti razvoja i
primene nekonvencionalnih tehnologija obrade.

Jedna od atraktivnijih nekonvencionalnih tehnologija obrade koja sve vise nalazi primenu
u industriji je lasersko secenje. Zasnovano je na primeni visoko koncentrisane svetlosne energije,
dobijene laserskim zracenjem, za obradu materijala topljenjem ili isparavanjem. Lasersko
seCenje je sloZen proces interakcija laserskog snopa, pomoc¢nog gasa i materijala obratka. To je
vrlo efikasna metoda za precizno konturno seCenje materijala koja ima veliki broj prednosti u
odnosu na ostale postupke konturnog secenja materijala ukljucujuéi uzan rez, minimalna zona
toplotnog uticaja, pravilan profil reza, visok kvalitet povrSine reza, minimalna deformacija
radnog predmeta, visoka proizvodnost, mogucnost seenja slozenih oblika, nizak nivo buke,
visok stepen automatizacije i fleksibilnost.

Medutim, nedovoljno poznavanje procesa laserskog secenja kao i nedostatak dovoljno
pouzdanih prakti¢nih podataka i znanja o uticajnim faktorima procesa dovodi do nedovoljne
iskoriS¢enosti tehnologije laserskog secenja s obzirom na moguénosti koje ona pruza, ali 1 do
toga da kvalitet obrade ¢esto ne zadovoljava korisnike.

Veliki broj faktora utice na proces laserskog secenja, pri cemu karakter uticaja odredenog
faktora moZe biti razli¢it uzimajuéi u obzir interakcije sa ostalim faktorima procesa. Snaga
lasera, brzina secenja, pritisak pomo¢nog gasa, polozaj Zize, karakteristike lasera i laserskog
snopa, kao i karakteristike materijala i stanje povrSine materijala, bitno uti¢u na performanse

procesa laserskog secenja, kao §to su kvalitet obrade, proizvodnost i ekonomic¢nost.



Matemati¢ko modeliranje 1 optimizacija procesa laserskog secenja primenom metoda vestacke inteligencije

Kako bi se obezbedilo postizanje trazenog kvaliteta obrade, smanjenje troSkova i
povecanje proizvodnosti, neophodno je da se kvantifikuju relacije izmedu faktora i performansi
procesa matematickim modeliranjem. Na osnovu uspostavljenih zakonitosti moguce je izvrSiti
detaljnu analizu uticaja faktora na performanse procesa, identifikovati priblizno optimalne
vrednosti faktora procesa i upravljati procesom laserskog secenja u cilju bolje efikasnosti i

kvaliteta obrade.

1.1. Mesto i uloga tehnologije laserskog secenja u proizvodnim preduzeé¢ima

Re¢ laser je akronim od “light amplification by stimulated emission of radiation”
(pojacanje svetlosti stimulisanom emisijom zra¢enja). Laserski snop je svetlosni snop. To je u
sustini koherentni, konvergentni i mohohromati¢ni snop elektromagnetnog zracenja sa talasnim
duzinama od ultraljubicaste do infracrvene [42]. Prvi laser je napravljen maja 1960. godine u
Hjuzovim istraziva¢kim laboratorijama u Malibuu (Kalifornija). Voda projekta izrade prvog
lasera bio je fizi€ar Teodor Majman koji je uspeSno primenio tehniku optickog pumpanja
aktivnog materijala (kristal rubina) Sto je dovelo do stimulisane emisije. Od tada pocinje
kontinuiran razvoj laserske tehnologije, a ve¢ od 1967. godine pocinje uspe$na primena
tehnologije CO, laserskog secenja [76]. lako je istorija lasera relativno mlada, laserska
tehnologija ima Sirok spektar primene od izrade veoma preciznih mikronskih tekstura do secenja
i zavarivanja metala debljine nekoliko desetina milimetara. Laseri i laserska tehnologija su danas
nasli Siroku primenu u gotovo svakoj oblasti inzenjerstva, medicine, nauke 1 zivota. Specificne
karakteristike laserskog zracenja omogudile su Siroku primenu lasera za obradu materijala:
secCenje, busenje, zavarivanje, povrSinska obrada i dr. Tokom godina razvijeni su novi procesi
kao $to su lasersko oblikovanje, lasersko otvrdnjavanje, nanoSenje prevlaka i razliciti postupci
metod, dok je za neke, jedini metod [180]. U proteklih Sest decenija ostvaren je znacajan
napredak u pogledu snage lasera i kvaliteta laserskog snopa, pa je tako danas laserska obrada
postala vrhunska tehnologija seCenja razli¢itih materijala koja obezbeduje uzan rez visokog
kvaliteta. Vecina primena zasniva se na toplotnom dejstvu laserskog snopa, odnosno pretvaranju
svetlosne (elektromagnetne) energije u toplotnu na povrsini materijala i prenosenju toplote na
unutrasnje slojeve materijala.

Od trenutka kad je laser napravljen pa do danas, razvijen je veliki broj razli¢itih tipova
lasera koji se razlikuju prema agregatnom stanju aktivne sredine (Gvrsti, te¢ni i gasni laseri),

prema rezimu rada (impulsni i kontinualni), prema snazi (mW, W, kW), talasnoj duzini svetlosti
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(laseri infracrvene, vidljive i ultraljubiCaste svetlosti). Razvoj razli¢itih vrsta lasera i njihovo
tehnoloSko usavrSavanje otvorilo je mnoge nove oblasti istrazivanja. Sa pojavom CO; i neodijum
itrijum aluminijum granat (Nd:YAG) lasera za secenje materijala ranih 1970-ih godina pocinje
njihova Sira primena u industriji. Nd:YAG laseri imaju manju talasnu duzinu (1.06 um) u odnosu
na CO; lasere (10.6 um), pogodniji su za pulsni rezim rada i primenjuju se za izradu otvora,
uzanih proreza i preciznu obradu materijala [140]. Medutim, investicioni i troSkovi odrZavanja
CO; lasera su nizi u odnosu na Nd:YAG lasere iste snage [88]. Moze se reci da se CO, laseri
koriste za seCenje velikom brzinom sa osrednjim kvalitetom reza, dok se Nd:YAG laseri koriste
za postizanje vrhunskog kvaliteta, odnosno u situacijama gde je kvalitet reza bitniji od brzine
seCenja [200]. Paralelno sa uvodenjem laserskih tehnologija u industriju, vrSena su brojna
istrazivanja 1 unapredenja laserske tehnologije. Od tada, zahvaljujué¢i brojnim prednostima
(velika brzina secenja, visok kvalitet reza, moguénost automatizacije, visok stepen fleksibilnosti,
ekoloski Cista tehnologija, beskontaktni proces) lasersko secenje je Siroko prihvaéena tehnologija
u industriji za seCenje metalnih limova. Danas postoji viSe stotina razli¢itih lasera, postojeci se
usavr$avaju, a neretko se otkrivaju i novi tipovi lasera [83]. Za obradu materijala najéesce se
koriste CO,, CO, Nd:YAG, erbijum itrijum aluminijum granat (Er:YAG), neodijum staklo—Nd:
staklo, eksimer (KrF, ArF, XeCl), diodni laseri (KrF, ArF, XeCl,...) i fiber laseri. Medu
komercijalno dostupnim laserima, CO, laser je jedan od najzastupljenijih lasera za obradu
materijala jer ima bolju efikasnost iskori§¢enja energije u odnosu na druge lasere (oko 15-20 %),
veéu snagu u kontinualnom rezimu rada (0.1-50 kW) i zracenje talasne duzine 10.6 um koje
apsorbuje veliki broj materijala [208].

Lasersko secenje je jedna od najvec¢ih primena lasera u industriji. Ova tehnologija se
intenzivno Koristi u automobilskoj industriji i brodogradnji za secenje nisko-legiranih celika,
nerdajucih Celika i aluminijuma. Ekonomski Kkriterijumi koji uti¢u na izbor laserske masine za
seCenje materijala dobijaju sve viSe na znacaju. Proizvodaci koji koriste tehnologiju laserskog
seCenja su prvenstveno zainteresovani za povecanje brzine seCenja radi maksimizacije
proizvodnosti, postizanje visokog kvaliteta reza $to eliminiSe potrebu za doradom, i pouzdanost i
ponovljivost seenja §to omogucéava stalan kvalitet. Kako su investiciona ulaganja u lasersku
tehnologiju visoka, kroz povecanje efikasnosti procesa, kvaliteta i fleksibilnosti, tehnologija
laserskog secenja se moze uciniti ekonomski isplativom, ¢ak i u odnosu na druge tehnologije
secenja koje zahtevaju znatno manja investiciona ulaganja.

Tehnoloski problemi u vezi primene laserskog sec¢enja su u nedovoljnom poznavanju
primene laserske tehnike sa jedne strane i nepostojanju dovoljno pouzdanih prakti¢nih podataka i

znanja o uticajnim faktorima na sam proces obrade sa druge strane. Posledica toga je nedovoljna
-3-



Matemati¢ko modeliranje 1 optimizacija procesa laserskog secenja primenom metoda vestacke inteligencije

iskoris¢enost tehnologije laserske obrade s obzirom na mogucénosti koje ona pruza [180]. Povrh
svega, neadekvatan izbor vrednosti faktora procesa moze dovesti do smanjenja kvaliteta reza,
povecéanje troskova i vremena obrade, smanjenje produktivnosti i dr. Prema tome, u cilju
maksimizacije iskoriS¢enja mogucnosti tehnologije laserskog secenja neophodno je faktore
procesa birati na ,,inteligentan” nacin $to namece potrebu za matemati¢kim modeliranjem i

optimizacijom procesa.

1.2. Trend razvoja sistema za lasersko secenje

Laser je bez sumnje najperspektivniji pronalazak druge polovine dvadesetog veka [180].
Osim velike primene lasera u nauci, laseri i laserska tehnologija imaju zna¢ajno mesto u privredi
¢ija se vrednost meri u milijardama EUR. U 2012. godini industrija laserskih sistema za seCenje
je privredila rekordnih 7.9 milijardi EUR sto predstavlja rast od 9% u odnosu na prethodnu
godinu [79]. Porast investiranja u laserske sisteme uslovio je kontinuirano usavrSavanje i brz
razvoj tehnoloskih resenja. Danas su komercijalno dostupni laseri velike snage, visokog kvaliteta
laserskog snopa i sa moguc¢noS¢u fine modulacije. Poveéanje kvaliteta laserskog snopa i sve
bolje razumevanje procesa znacajno su uticali na sve vece prihvatanje na trziStu i kontinuiran
rast prodaje. Proizvodaci lasera su razvili lasere sa veCom snagom i nove metode kori$¢enja kako
bi prosirili oblast primene i povecali kvalitet proizvoda. Godi$nje se u svetu instalira preko 3000
laserskih sistema za industrijsku primenu. Laserski sistemi ispunjavaju vrhunske zahteve
proizvodnje, omogucuju laku promenu proizvodnog programa i garantuju ponovljivost operacija
sa tanim rezultatima. Primenom laserskih sistema povecani su: kvalitet proizvoda, fleksibilnost
proizvodnje i ekomomicnost. U SAD, automobilska industrija i metalopreradivacka industrija su
najve¢i korisnici lasera, u Aziji, industrija elektronike 1 poluprovodnika, u Evropi,
metalopreradivacka industrija i automobilska industrija [184]. CO,, Nd:YAG i eksimer laseri
imaju najvecu primenu u industriji za secenje materijala. Medutim u sve ve¢oj meri diodni laseri
pocinju da pristupaju ovom segmentu trzista bilo da se koriste kao izvori pumpanja kod ¢vrstih
lasera ili da se neposredno primenjuju [82]. Razvoj disk lasera velike snage i fiber lasera su dobri
primeri vrhunske laserske tehnologije. Primena savremenih pulsnih i fiber lasera omogucava
Sirok spektar primene lasera u obradi materijala, za seCenje, buSenje, graviranje i zavarivanje.
Najnovija istrazivanja i prakti¢na iskustva otvaraju sasvim nove mogucnosti primene ovih lasera.
Fiber laser sada pruza kvalitetan laserski snop pri velikoj snazi §to stvara mogucnost primene za

secenje debljih materijala $to je ranijih godina bila oblast primene iskljué¢ivo CO; lasera [227].
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Razvoj laserske tehnologije je toliko napredovao da se danas savremene CO, laserske
masine za secCenje prakticno mogu podvestu u kategoriju robe Siroke potroSnje. Danas su
komercijalno dostupni standardizovani tipovi laserskih masina modularnog sklopa koji se lako
mogu prilagoditi specificnim potrebama korisnika. Kako bi bili konkurentni na trzistu
proizvodaci teze da smanje cenu laserskih masina po kilovatu snage. Za proteklih deset godina,
broj vati koji se dobija za jedan EUR se povecao deset puta. Smanjenje troskova nabavke
laserskih masina za korisnike ove tehnologije znaci i smanjenje operativnih tro§kova. Trend CO,
laserskih sistema za seCenje se nesumnjivo krece u pravcu razvoja energetski efikasnijih i
kompaktnijih sistema. Kako je talasna duzina CO; lasera od 10.6 pm idealno pogodna za mnoge
industrijske primene, pretpostavlja se da ¢e se udeo CO; lasera na trzi$tu samo neznatno smanjiti
u odnosu na ¢vrste lasere. Medutim, za odredene mikroobrade o¢ekuje se porast primene CO,
lasera [79].

Kako bi se obezbedila veca produktivnost i ekonomicnost, trend se kreée prema
povecanju snage lasera. Jo$ jedan trend koji se moze uociti je primena lasera sa sve kra¢im
trajanjem pulsa (nano, piko, femto sekund). Visoki intenziteti pulsnih lasera omogucili su
primenu lasera za “hladnu” obradu materijala. Zajedno sa velikom primenom lasera sa trajanjem
pulsa reda pikosekunde, danas su komercijalno dostupni i laseri sa trajanjem pulsa reda
femtosekunde [79].

Ono $to je danas zajednicko za sve lasere je teznja da se laseri projektuju na nacin da se
omoguci jednostavna integracija u savremene proizvodne linije u industriji. U tom smislu postoji

jasna tendencija razvoja jednostavnih, kompaktnih 1 modularnih laserskih masina.

1.3. Princip i metode laserskog secenja

Laserska obrada (laser beam machining - LBM), zasnovana je na primeni lasera, tj.
visoko koncentrisane svetlosne energije dobijene stimulisanim zracenjem, za obradu materijala
zagrevanjem, topljenjem ili isparavanjem. To je proces u kome se fokusiranjem laserskog snopa
postiZe visoka gustina snage po jedinici povriine (preko 108 W/cm?) §to dovodi do topljenja i
isparavanja materijala u deli¢u sekunde. Relativnim kretanjem laserskog snopa u odnosu na
obradak nastaje proces laserskog secenja. Koaksijalno sa laserskim snopom mlaz pomoc¢nog gasa
vr$i odvodenje rastopa iz zone reza (Slika 1.1.). Vazna funkcija pomoénog gasa je i zastita soCiva
od isparenja i otklanjanja plazmenog oblaka koji se formira pri velikom intenzitetu zracenja. Kod
laserskog secenja metala uglavnom se koriste dve vrste pomo¢nih gasova. Za ugljeni¢ne celike

obicno se koristi kiseonik, pri ¢emu se usled egzotermne reakcije obezbeduje dodatna energija
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Laserski snop

Socivo

=

Rastopljeni materijal

Mlaznica

Pomoc¢ni gas

Powriina reza

Troska Zona toplotnog uticaja

Delovi rastopine

Slika 1.1. Princip laserskog secenja

koja se koristi u procesu secenja. U slucaju secenja nerdajuceg Celika za postizanje reza visokog
kvaliteta obi¢no se koristi azot. Ovo je iz razloga $to neki oksidi kako $to je CrO, koji se inace
stvaraju kod secenja sa kiseonikom, imaju veliku viskoznost i tesko se izbacuju iz zone reza.

Proces laserskog seCenja se izvodi na laserskim masinama za secenje koje predstavljaju
proizvode vrhunske tehnologije. Osnovne komponente laserske masine za secCenje su: laser
(opticki kvantni generator koji generise svetlosni snop), opticki sistem za prenos laserskog snopa
(“pokretna optika”), rezna glava u kojoj se so¢ivom vrsi fokusiranje laserskog snopa na radni
precnik od oko 0.3 mm, sistem za napajanje energijom, CNC upravljacka jedinica i koordinatni
radni sto. Savremene konstrukcije laserskih masina podrazumevaju razlicite konfiguracije.
Posmatrajuci varijante realizovanih laserskih masina za secenje evidentna je tendencija
sveopsteg prihvatanja principa pokretne optike. Princip se zasnhiva na prostornom,
mehanizovanom i automatizovanom kretanju optickih uredaja sistema za prevodenje i skretanje
laserskog snopa i optickog uredaja za fokusiranje, koji su opticki i mehanicki povezani [180].

U toku laserskog sefenja odvijaju se pirolitiCki i fotoliticki procesi. Pirolitickim
mehanizmom emitovano lasersko zracenje se apsorbuje na povrSini materijala obratka, dolazi do

povecanja temperature, topljenja i1 isparavanja. Fotolitickim mehanizmom pod dejstvom
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laserskog snopa dolazi do hemijskih reakcija §to moze dovesti do razaranja materijala.
Razumevanje procesa interakcije laserskog snopa i materijala obratka osnovno je za odredivanje
mogucnosti i granica koris¢enja tehnologije laserskog secenja. Kada laserski snop padne na
obradak deo svetlosti se reflektuje, a drugi znacajniji deo se apsorbuje, pri ¢emu svetlosna
energija prelazi u toplotnu koja sluzi za obradu. U sustini dejstvo laserskog snopa na materijal
obratka moze se podeliti na nekoliko karakteristi¢nih faza [180]: (i) apsorpcija svetlosne energije
u povrsinskom sloju materijala (ii) zagrevanje povrsinskog sloja materijala, (iii) topljenje i
isparavanje materijala obratka, (iv) hladenje materijala obratka po prestanku dejstva laserskog
snopa.

Proces laserskog sec¢enja pocinje i odvija se kroz interakciju laserskog snopa i materijala
obratka. Na osnovu interakcije laserskog snopa i materijala obratka i uloge pomoénog gasa
postoje razli¢ite metode laserskog seCenja. Kod seCenja metala dominantne su tri metode
secenja:

1. Lasersko secenje sublimacijom. Pod dejstvom fokusiranog laserskog snopa velike snage
dolazi do isparavanja materijala u zoni reza, a isparen materijal se odstranjuje mlazom
pomocnog gasa. Uobicajeno se koriste argon 1 azot kako bi se izbegla oksidacija povrsine reza.
Posto nema rastopine dobija se Cista ivica reza [184]. Ovaj metod secenja zahteva veoma visoke
snage lasera i obi¢no se koristi pulsni rezim rada lasera [83]. Koristi se za seenje nemetala i
veoma tankih metalnih limova (< 1 mm) tako da se toplotni gubici mogu zanemariti. Kod
seCenja metala vec¢ih debljina toplotni gubici su u srazmeri sa debljinom materijala. U ovom
slu¢aju neophodna je veoma velika snaga lasera kako bi se ispario rastop iz zone reza kao i da bi
se kompenzovali veliki toplotni gubici. Prednost ove metode seenja je veoma visok kvalitet
obrade, ali kako je energija potrebna za isparavanje (kod metala oko 50 J/mm?) visestruko veca u
odnosu na energiju potrebnu za topljenje (kod metala oko 2 J/mm?®), ne mogu se posti¢i visoke
brzine secenja [200].

2. Lasersko seCenje topljenjem uz pomo¢ inertnog gasa. Lasersko seCenje topljenjem uz
pomo¢ inertnog gasa zahteva manje snage lasera u odnosu na lasersko secenje sublimacijom jer
se materijal obratka samo topi i odstranjuje iz zone reza uz pomo¢ mlaza inertnog gasa [184].
Lasersko secenje nerdajuceg Celika, aluminijuma i legura titana se Cesto izvodi ovom metodom
koristeci azot kao pomo¢ni gas kako bi se dobile ¢iste neoksidisane ivice reza koje ne zahtevaju
zavrSnu obradu. Glavni problem koji se moZze javiti kod limova vece debljine i nekih vrsta
materijala su depoziti rastopljenog materijala duz donje ivice reza. Ovaj problem se¢ reSava

koriS$¢enjem pritiska pomoénog gasa preko 1 MPa [83, 208].
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3. Lasersko seCenje topljenjem uz pomo¢ kiseonika. Umesto inertnog gasa Koristi se
kiseonik. Materijal obratka u zoni reza zagreva se i energijom laserskog snopa i energijom
nastalom usled egzotermne reakcije materijala sa kiseonikom. Rastopljeni materijal se mlazom
kiseonika odstranjuje iz zone reza [184]. Dodatna energija koja se dobija iz egzotermne reakcije
omogucuje vece brzine seCenja pri istoj snazi lasera u odnosu na lasersko seenje pomocu
inertnog gasa. Ova metoda se uglavnom koristi za se¢enje ugljeni¢nih i nisko-legiranih ¢elika.
Pored ove tri osnovne metode laserskog seCenja postoji i viSe specijalnih metoda
laserskog secenja kao S§to su: dvozizno lasersko secenje (dual-focus laser cutting), tehnologija
seCenja laserskim snopom koji je voden vodenim mlazom (laser-microjet), lasox secenje
(lasersko predgrevanje i seCenje kiseonikom visokog pritiska) i dr. Izbor odgovaraju¢e metode
seCenja, kao i faktora procesa zavisi of termo-fizickih karakteristika materijala, debljine

materijala i vrste lasera koji se koristi [42].
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2. PREGLED DOSADASNJIH ISTRAZIVANJA PROCESA CO,
LASERSKOG SECENJA

Mnogobrojne prednosti i moguénosti tehnologije laserskog secenja motivisale su veliki
broj teorijskih 1 eksperimentalnih istrazivanja u cilju boljeg razumevanja i1 optimizacije procesa.
Ova istrazivanja ukljucuju primenu teorije planiranja eksperimenta, eksperimentalno statisti¢kih
metoda i metoda matemati¢kog modeliranja i optimizacije. Kako je kvalitet reza od najveceg
znacaja, najveci broj eskperimentalnih istrazivanja bio je fokusiran na analizu uticaja faktora
procesa laserskog secenja na karakteristike kvaliteta reza.

U slede¢em delu bice predstavljena hronoloska analiza pregleda stanja istraZivanja u
oblasti CO; laserskog secenja. Analizom je obuhvaceno 57 nau¢nih radova sa SCI (Science

Citation Index) liste koji pokrivaju period u poslednjih petnaest godina.
2.1. Dosadasnja istraZivanja procesa CO; laserskog secenja

Zheng i saradnici (1996) [247] su predstavili uporednu analizu tehnologije seCenja
vodenim mlazom 1 laserskog seCenja sa aspekta troskova 1 kvaliteta reza. U studiji su koriS¢ena
tri materijala: nerdajuc¢i celik, srednjeugljenicni cCelik i aluminijum. Eksperimentalnim
istrazivanjem je utvrdeno da se kvalitet reza smanjuje pri suvise velikim i suviSe malim brzinama
seCenja. U poredenju sa tehnologijom seCenja vodenim mlazom, rezovi su uzi i precizniji.
Takode je utvrdeno da je tehnologija laserskog secenja ekonomski isplativija.

Black i Chua (1997) [14] su analizirali lasersko seCenje keramickih materijala veéih
debljina. Na osnovu rezultata, autori su utvrdili da vrsta pomo¢nog gasa ne uti¢e na hrapavost
povrsine reza.

Lasersko secenje kompozita na bazi legura aluminijuma istrazivali su Hong 1 saradnici
(1997) [78]. U ovoj studiji istrazivan je uticaj brzine seCenja, snage lasera i vrste pomoc¢nog gasa
na karakteristike kvaliteta reza kao Sto su Sirina reza i pojava strija. Podaci pokazuju da se

kompoziti na bazi legure aluminijuma mogu uspesno sec¢i tehnologijom laserskog secenja.
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Black i saradnici (1998) [15] izvrsili su sveobuhvatno eksperimentalno istrazivanje
laserskog secenja keramike na bazi silicijum i aluminijum oksida. U eksperimentu su napravljene
razli¢ite konture rezova (pravi, pod uglom, kruzni) koriste¢i razliite kombinacije faktora
procesa kao Sto su brzina seCenja, rezim rada lasera (pulsni, kontinualni), vrsta pomo¢nog gasa
(argon, komprimovan vazduh, azot i kiseonik), pritisak pomoc¢nog gasa, pre¢nik mlaznice i
debljina materijala. Evaluacija kvaliteta reza je izvrSena merenjem hrapavosti povrSine reza i
visine troske. U ovoj studiji takode je analizirano secenje iz vise prolaza, kao i neke moguénosti
laserskog secenja pod vodom.

Prasad i saradnici (1998) [177] su ispitivali proces laserskog seCenja limova sa
viseslojnim prevlakama cink/aluminijuma debljine 1 mm. Za opisivanje procesa laserskog
seCenja, autori su razvili analiticki model procesa. Pokazano je da je neophodan adekvatan izbor
faktora procesa kako ne bi doslo do termickog ostecenja prevlaka. U cilju analize procesa i
poboljsanja kvaliteta reza, varirani su faktori procesa kao $to su snaga lasera, brzina secenja i
pritisak pomo¢nog gasa.

Sistematsko istrazivanje uticaja hemijskog sastava pomoc¢nog gasa na karakteristike
kvaliteta reza kod secenja srednjeugljeni¢nog Celika izvrSeno je od strane Chen-a (1998) [32].
Cilj istrazivanja je bio da se analizira uticaj hemijskog sastava pomo¢nog gasa, naroCito male
varijacije u hemijskom sastavu koriste¢i kiseonik, argon, azot i helijum. Evaluacija kvaliteta reza
je izvrSena merenjem troske, hrapavosti povrSine reza i Sirine reza. Na osnovu velikog broja
eksperimentalnih opita, identifikovane su grani¢ne vrednosti faktora procesa pri kojima se dobija
dobar kvalitet reza. Utvrdeno je da je za efikasno secenje srednjeugljeni¢nog celika neophodna
visoka Cistoca kiseonika. Samo mala necistoca kiseonika od 1.25% smanjuje maksimalnu brzinu
secenja za 50%. U daljim eksperimentalnim istrazivanjima, Chen (1999) [33] je analizirao uticaj
pritiska pomoc¢nog gasa (do 1 MPa) kod seCenja srednjeugljeni¢nog celika. U studiji su
proucavani uticaji brzine seCenja, snage lasera, vrste pomoc¢nog gasa i pritiska pomo¢nog gasa na
karakteristike kvaliteta reza kao Sto su Sirina reza, strije i pojava troske. Utvrdeno je da se
kvalitet reza kod secenja inertnim gasovima umnogome moze poboljsati koriste¢i visoke
pritiske. Cist rez je dobijen koristeéi argon i pritisak od 1 MPa pri brzini se¢enja od 25 mm/s.
KoriS¢enjem kiseonika dobija se rez vece Sirine, dok se koriS¢enjem inertnih gasova dobija
najuzi rez. Takode, utvrdeno je da vece brzine seenja imaju pozitivan uticaj na kvalitet reza.

Lum i saradnici (2000) [107] su proucavali proces laserskog secenja medijapana.
Variranjem vrednosti snage lasera, pritiska i vrste pomo¢nog gasa, kao i polozaja Zize, odredene
su optimalne vrednosti faktora procesa za seCenje plo¢a od medijapana razli¢itih debljina.

Karakteristike kvaliteta reza ukljucivale su Sirinu reza, strije i pojavu izgaranja.
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Wang (2000) [228] se bavio eksperimentalnim istrazivanjem laserskog sefenja tesko
obradivih materijala kao $to su limovi sa prevlakama (tzv. galvabond). Analizirane su
geometrijske karakteristike reza, HAZ 1 pojava troske. Na osnovu statisticke analize izvedene su
matematicke relacije izmedu faktora procesa (brzina seCenja, snaga lasera, debljina materijala) i
karakteristika kvaliteta reza na osnovu kojih su utvrdene optimalne vrednosti faktora procesa. U
daljem istrazivanju, Wang i Wong (2000) [229] su utvrdili da se ovi materijali mogu seci
velikom brzinom secenja od oko 5000 mm/min pri ¢emu se dobija bolji kvalitet reza. Takode je
utvrdeno da se sa povecanjem pritiska pomo¢nog gasa povecava dubina HAZ.

Bagger i Olsen (2001) [8] su istrazivali uticaj brzine seCenja, pritiska pomoc¢nog gasa,
snage lasera 1 energije pulsa kod laserskog secenja Celika srednje ¢vrsto¢e GA 260. Za ocenu
kvaliteta reza mereno je odstupanje upravnosti reza, hrapavost povrsine reza i visina troske.

Yilbas (2001) [237] je proucavao uticaj faktora procesa (snage lasera i brzine se¢enja) na
Sirinu reza kod laserskog seCenja srednjeugljeni¢nih celika. Utvrdeno je da se sa povecanjem
snage lasera 1 smanjenjem brzine seCenja smanjuje Sirina reza. Takode je utvrdeno da se sa
malom promenom brzine secenja i snage lasera, Sirina reza znatno menja, 1 da u odredenim
uslovima strije mogu biti narocito naglasene. U daljim istrazivanjima Yilbas [236, 239, 241] je
razmatrao uticaj pritiska pomoc¢nog gasa, kao i lasersko seCenje materijala vecih debljina. U cilju
identifikacije glavnih uticaja i uticaja interakcija izvrSena je faktorska analiza. Utvrdeno je da
snaga lasera 1 pritisak pomo¢nog gasa imaju zna¢ajan uticaj na varijaciju Sirine reza.

Yilbas (2001) [238] je razvio matematicki model koji objasnjava pojavu strija na osnovu
eksperimentalnih rezultata dobijenih iz punog faktornog plana. U ovom eksperimentu razmatrani
su uticaji snage lasera, brzine secenja 1 pritiska pomoc¢nog gasa na tri nivoa.

Boutinguiza i saradnici (2002) [18] istrazivali su moguénosti CO; laserskog secenja
Skriljaca. U cilju analize geometrije 1 kvaliteta reza, varirani su razli€iti faktori procesa kao §to su
snaga lasera (u intervalu od 200 do 1200 W), vrsta pomo¢nog gasa (kiseonik, azot i argon),
pritisak pomoc¢nog gasa (od 0.1 do 0.5 MPa). Na osnovu analize eksperimentalnih rezultata
autori su zakljucili da je mehanizam laserskog seCenja Skriljaca sli¢an mehanizmu laserskog
seCenja metala.

Lobo i saradnici (2002) [106] su istrazivali uticaj faktora procesa (snaga lasera i brzina
secenja) na mehanizme odnoSenja materijala i kvalitet reza (Sirina reza, strije) kod secenja tankih
limova od srednjeugljeni¢nih celika.

Tirumala Rao i Nath (2002) [217] su predstavili eksperimentalnu studiju laserskog
seCenja srednjeugljenicnog Celika pomocu kiseonika. Cilj istrazivanja je bio da se objasni kako

razli¢iti faktori procesa (pritisak pomoc¢nog gasa, brzina secenja i debljina materijala) uticu na
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debljinu rastopa. Doslo se do zakljucka da promena brzine seCenja u mnogo vecoj meri utice na
debljinu rastopa u odnosu na promenu pritiska pomoc¢nog gasa.

Yilbas i Rashid (2002) [242] su izvrsili eksperimentalna istrazivanja laserskog secenja
legure Incoloy 800HT. Da bi odredili nivo znacajnosti faktora procesa, autori su primenili
faktorsku analizu.

Rajaram i saradnici (2003) [189] proucavali su karakteristike kvaliteta reza (Sirina reza,
hrapavost povrsine reza, HAZ, strije) koji se dobijaju variranjem snage lasera i brzine secenja
kod laserskog secenja srednjeugljeni¢nog celika. Za razvoj matematic¢kih modela kojima su
uspostavljene relacije izmedu faktora procesa i karakteristika kvaliteta reza, primenjena je
regresiona analiza. UoCeno je da snaga lasera ima najveci uticaj na Sirinu reza 1 HAZ, dok na
hrapavost povrsine reza i frekvenciju strija najveci uticaj ima brzina secenja. Takode, utvrdeno je
da postoji optimalna brzina secenja pri kojoj je hrapavost povr§ine minimalna.

Tsai i Liou (2003) [218] su predstavili tehniku se¢enja keramike sa kontrolisanim lomom.
U ovoj studiji su razmatrani uticaji razli¢itih faktora kao Sto su veli¢ina spota, brzina secenja 1
debljina materijala. Utvrdeno je da je za postizanje dobrog kvaliteta reza neophodan ve¢i spot i
brzina secenja.

Zhou i Mahdavian (2004) [248] su istrazivali mogucnosti lasera male snage za seCenje
nemetalnih materijala kao $to su plastika, guma, drvo i iverica. Ovim istraZivanjem je pokazano
da se laseri male snage mogu uspesno koristiti za seCenje nemetalnih materijala, posebno
plastike. Za sve materijale, rezultati seCenja pokazuju da se povecanje dubine seCenja ne menja
linearno sa povecanjem ulazne energije.

Caiazzo i saradnici (2005) [25] su istrazivali lasersko seenje polimernih materijala kao
Sto su polietilen, polipropilen i polikarbonat. Eksperimentalna istraZivanja obihvatila su analizu
veceg broja faktora kao Sto su snaga lasera, brzina secenja, zizna daljina, pritisak pomo¢nog gasa
1 debljina materijala. Kao performanse procesa analizirani su proizvodnost, hrapavost povrSine
reza i Sirina reza. Eksperimentalni podaci pokazuju da je moguée dobiti vrlo visok kvalitet
obradene povrSine (0.5-2 um). Autori su takode utvrdili da je kvalitet reza polipropilen-a znatno
bolji u odnosi na polietilen i polikarbonat.

Lamikiz i saradnici (2005) [99] su istrazivali proces laserskog secenja razli¢itih debljina
celika visoke Cvrstoce sa ciljem identifikacije optimalnih vrednosti faktora procesa. Razmatran je
uticaj sledec¢ih faktora: snage lasera, brzine secenja, polozaja zize i pritiska pomoc¢nog gasa. Na
osnovu dobijenih rezultata utvrdeno je da su optimalne vrednosti faktora procesa sli¢ne onima

koje se koriste za srednjeugljeni¢ne Celike.
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Dinamiku izbacivanja rastopa kod laserskog secenja titana debljine 1 mm proucavali su
Tirumala Rao i saradnici (2005) [216]. Cilj je bio da se odrede vrednosti faktora procesa pri
kojima se ne javlja troska, a dubina HAZ je minimalna. Eksperimentalni opiti su izvrSeni u
kontinualnom i pulsom rezimu rada lasera koriste¢i razlicite pomocne gasove kao $to su argon,
helijum i azot.

Uslan (2005) [221] se bavio istrazivanjem laserskog secenja srednjeugljeni¢nog Celika,
odnosno uticajem snage lasera i brzine secenja na promene Sirine reza. Na osnovu analize
izvedeni su sledeé¢i zakljucci: povecanje snage lasera povecava Sirinu reza, pri ¢emu je ovo
izrazenije pri manjim brzinama secenja; uticaj brzine se¢enja na Sirinu reza je manji u odnosu na
snagu lasera; povecanje brzine secenja smanjuje Sirinu reza.

U cilju istrazivanja uticaja snage lasera, brzine secenja, pritiska pomoénog gasa i
frekvencije laserskog pulsa na hrapavost povrsine reza kod laserskog secenja srednjeugljeni¢nog
celika, Cadorette i Walker (2006) [24] su razvili pun 24 opitni eksperimentalni plan. Rezultati
njihovog istrazivanja pokazuju da vrednosti faktora procesa, preporucene od strane proizvodaca,
nisu adekvatne za realne proizvodne uslove. Cadorette i Walker su uocili da se karakteristike
kvaliteta reza jako menjaju sa malim promenama vrednosti pojedinih faktora procesa, naroc€ito sa
malim promenama ¢istoe pomoc¢nog gasa.

Karatas i saradnici (2006) [89] su istrazivali uticaj debljine materijala i polozaja Zize na
Sirinu reza 1 formiranje strija kod laserskog secenja niskolegiranih celika visoke ¢vrsto¢e (HSLA
steels). U eksperimentalnom planu, debljina materijala varirana je na dva nivoa, polozaj zize na
cetiri, dok su ostali faktori procesa bili konstantni. Utvrdeno je da polozaj ZiZe bitno utice na
Sirinu reza, kao i da se sa smanjenjem debljine materijala, menja i polozaj zize pri kome se
dobija minimalna §irina reza.

Radovanovi¢ (2006) [182] je predstavio neke moguénosti odredivanja brzine seenja na
osnovu povrsSinske proizvodnosti, specifine energije secenja 1 specificne potroSnje snage. U
radu su predstavljene matematicke relacije izmedu povrSinske proizvodnosti i specifi¢ne energije
secenja, povrSinske proizvodnosti i specificne potroSnje snage, i specificne energije seCenja i
specificne potrosnje snage. Takode, predstavljene su matematicke jednacCine za odredivanje
Sirine reza na osnovu poznavanja povrSinske proizvodnosti, specificne energije secenja i
specifi¢ne potrosnje shage.

Lasersko secenje ploca od kevlara istrazivao je Yilbas (2007) [240]. Na osnovu rezultata
eksperimenta, razvijen je matematicki model za predikciju Sirine reza, termiCke efikasnosti 1
specificne energije rezanja. Utvrdeno je da su uticaji glavnih faktora procesa, brzine secenja,

snage lasera i frekvencije pulsa, znacajni faktori procesa koji uticu na Sirinu reza. Yilbas je uocio
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da se Sirina reza brzo menja pri manjim brzinama secenja, dok je sa povecanjem brzine seCenja
ova promena postepena.

Nagels i saradnici (2007) [157] su istrazivali uticaj sadrzaja sumpora u ¢eliku na proces
laserskog seCenja pomocu kiseonika. Eksperiment je planiran i izveden na osnovu punog
faktornog plana, pri ¢emu su snaga lasera i pritisak pomo¢nog gasa varirani na Cetiri nivoa. U
cilju kvantitativnog uporedenja kvaliteta reza, izvrSeno je merenje hrapavosti povrsine reza kao 1
frekvencija strija. Autori su uvideli da je proces laserskog secenja stabilniji u slu¢aju povecanog
sadrzaja sumpora u ¢eliku.

Za reSavanje problema  viSekriterijumske optimizacije laserskog  secenja
srednjeugljeni¢nog Celika, Caydas i Hascalik (2008) [26] su primenili Tagucijev metod zajedno
sa GRA (grey relational analysis - analiza relacija sa Sumom). Za realizaciju eksperimenta
koris¢en je Tagucijev ortogonalni niz L prema kome su snaga lasera i brzina seenja varirani na
Cetiri nivoa. Kvalitet reza je procenjen na osnovu vrednosti hrapavosti povrSine, §irine reza i
dubine HAZ.

Uticaj faktora procesa kao §to su snaga lasera i brzina secenja na promenu karakteristika
kvaliteta reza (hrapavost povrSine, HAZ, dimenzionalna ta¢nost) kod laserskog secenja
polimetilmetaakrilata je analiziran od strane Davim-a i saradnika (2008) [45]. U okviru
eksperimenta napravljeni su pravi rezovi kao i rezovi sloZzene geometrije. Ista grupa autora [44]
istrazivala je uticaj snage lasera i1 brzine seCenja na karakteristike kvaliteta reza drugih
termoplasta kao S$to su polikarbonat, polipropilen 1 termoset plastike (staklena vlakna
impregnirana epoksidnom smolom i fenolne smole ojacane algodonom). Cilj istrazivanja je bio
da se odrede vrednosti faktora kojima se minimizuje HAZ i visina troske.

Wee i saradnici (2008) [231] su analizirali uticaj faktora procesa na kvalitet reza kod
laserskog secenja keramike. U ovoj studiji razmatran je uticaj vremena interakcije, iradijanse i
pritiska pomo¢nog gasa na karakteristike strija. Za kreiranje empirijiskih modela primenjena je
regresiona analiza. Utvrdeno je da na karakteristike strija najve¢i uticaj imaju vreme interakcije i
pritisak pomoc¢nog gasa.

Al-Sulaiman i saradnici (2009) [4] su istrazivali proces laserskog seCenja kompozitnih
materijala, odnosno uticaj snage lasera na Sirinu reza i pojavu strija. Utvrdeno je da orijentacija
vlakana u obratku u odnosu na smer kretanja laserskog snopa ima znacajan uticaj na Sirinu reza.
Takode, uoceno je da promena snage lasera ima neznatan uticaj na pojavu strija.

Al-Sulaiman i saradnici (2009) [5] su istrazivali uticaj pritiska pomoénog gasa kod
laserskog secenja kevlar laminata. Utvrdeno je da se ve¢im pritiskom pomoc¢nog gasa dobija

neznatno $iri rez, ali je pritom malo odstupanje od upravnosti reza.
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Kurt i saradnici (2009) [98] su analizirali uticaj pritiska pomo¢nog gasa, brzine secenja i
snage lasera na dimenzionalnu ta¢nost i hrapavost povrSine reza kod laserskog secenja
polimernih materijala kao Sto su politetrafluoroetilen (teflon) i polioksimetilen (derlin). Za
odredivanje optimalnih vrednosti faktora procesa koriS¢ena je analiza varijanse i regresiona
analiza. Autori su uocili da su mehanizam seCenja kao i rezultati karakteristika kvaliteta reza
sli¢ni iako ovi materijali imaju razli¢ite mehanicke 1 druge karakteristike.

Stournaras i saradnici (2009) [209] su izvrsili eksperimentalna istrazivanja laserskog
seCenja legure aluminijuma AAS5083. Kvalitet reza je ocenjen na osnovu merenja §irine reza,
hrapavosti povrSine reza i HAZ. Eksperiment je planiran i izveden na osnovu Tagucijevog
ortogonalnog niza Lg u kome su varirani faktori procesa (brzina secenja, snaga lasera, frekcencija
pulsa i pritisak pomo¢nog gasa) na tri nivoa. Radi odredivanja uticaja faktora procesa izvrSena je
statistiCka analiza rezultata. Na kraju, primenom regresione analize, kreirani su empirijski modeli
za uspostavljanje relacija izmedu faktora procesa i karakteristika kvaliteta reza.

Proces laserskog secenja kevlar 49 kompozitnih materijala proucavali su El-Taweel i
saradnici (2009) [56]. Za identifikaciju priblizno optimalnih vrednosti faktora procesa, kojima se
minimizuje $irina reza i visina troske, primenjen je Tagucijev metod. Rezultati su pokazali da je
snaga lasera najznacajniji faktor procesa.

Huehnlein i saradnici (2010) [80] su izvrsili optimizacionu studiju laserskog secenja
tankih Al,O3 keramickih slojeva primenom teorije planiranja eksperimenta. U ovoj studiji
razmatran je uticaj snage lasera, brzine seCenja, pritiska pomoc¢nog gasa, polozaja zize |
rastojanja mlaznice od obratka na pojavu troske. Za identifikaciju interakcija faktora procesa
primenjen je metod RSM (response surface method - metod povrSine odziva). Rezultati ove
studije pokazuju da su brzina secenja i pritisak pomo¢nog gasa najznacajniji faktori koji uticu na
pojavu troske.

Eskperimentalna istrazivanja CO;, laserskog secenja polimernih materijala kao Sto su
polipropilen, polikarbonat i polimetilmetaakrilat sproveli su Choudhury i Shirley (2010) [37].
Cilj je bio da se utvrdi priroda i stepen uticaja faktora procesa kao Sto su snaga lasera, brzina
seCenja 1 pritisak pomo¢nog gasa na karakteristike kvaliteta reza kao $to su hrapavost povrSine
reza, HAZ 1 tacnost dimenzija. Na osnovu eksperimentalnih rezultata, autori su razvili
matematicke modele za predikciju karakteristika kvaliteta reza primenom RSM.

Ji 1 saradnici (2010) [85] su predstavili nov metod za seCenje keramike bez pojave
prslina. Predstavljeni metod seCenja se vrs$i u jednom prolazu i podjednako je efikasan za
pravolinijsko i krivolinijsko seCenje keramike. U okviru eksperimentalnih istrazivanja odredena

je optimalna brzina secenja pri kojoj ne dolazi do stvaranja prslina.
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Riveiro i saradnici (2010) [193] su analizirali uticaj faktora procesa (snage lasera,
frekvencije laserskog pulsa i pritiska pomoc¢nog gasa) kako bi odredili optimalne rezime za CO,
lasersko secenje legure aluminijuma i bakra (2024-T3). Za potrebe odredivanja znacajnih faktora
procesa koji bitno uticu na karakteristike kvaliteta reza kao Sto su hrapavost povrSine reza, visina
troske 1 HAZ, izvrSena je analiza varijanse. Utvrdeno je da najve¢i uticaj ima pritisak pomoénog
gasa, kao 1 da se bolji kvalitet reza postize u kontinualnom rezimu rada. Na osnovu
eksperimentalnih rezultata doslo se do zakljucka da je moguce koristiti veliku brzinu secenja, i u
isto vreme dobiti visok kvalitet reza, u rezimu koji koristi veliku snagu lasera i pri ¢emu se
laserski snop fokusira na gornju povrsinu obratka ili neznatno ispod povrSine. Riveiro 1 saradnici
(2011) [194] su dalje istrazivali uticaj razli¢itih vrsta pomo¢nih gasova (argon, azot, kiseonik i
vazduh) na kvalitet reza i hemijski sastav povrSine reza kod laserskog seCenja legure
aluminijuma i bakra. Performanse koje su uzete u obzir ukljucivale su maksimalnu brzinu
seCenja, hrapavost povrSine reza, pojavu troske i HAZ. Na osnovu analize rezultata doslo se do
zakljuCka da je za lasersko seCenje legura aluminijuma i bakra najbolje koristiti argon kao
pomoc¢ni gas. Riveiro i saradnici (2011) [195] su proucavali dinamiku toka rastopa kod laserskog
secenja stakla. Eksperimentalni opiti su izvrSeni primenom teorije jednofaktornog eksperimenta.
Analiziran je uticaj Cetiri faktora procesa, snage lasera, brzine seCenja, pritiska pomoc¢nog gasa 1
rastojanja mlaznice od obratka. Utvrdeno je da rezni front pokazuje vecu zakrivljenost kada se
brzina seCenja povecava. Slican uticaj se mogao uoc€iti sa smanjenjem pritiska pomo¢nog gasa.
Autori su istakli da je veoma vazno da se istopljeni materijal Sto je pre moguce ukloni iz zone
seCenja, kako bi se elimisala moguénost pojave troske 1 Sirenja HAZ.

Chen i saradnici (2011) [34] bavili su se istrazivanjem uticaja brzine secenja, protoka
pomocénog gasa i polozaja zize na hrapavost povrSine reza kod secenja polimetilmetaakrilata.
Eksperimentalni opiti su planirani na osnovu Taguéijevog ortogonalnog niza Lg. Rezultati ove
studije pokazuju da protok pomocnog gasa i polozaj zize imaju najveci uticaj na kvalitet
povrsine reza.

Eltawahni i saradnici (2011) [54] su predstavili pristup zasnovan na teoriji planiranja
eksperimenta za istrazivanje uticaja faktora procesa kod laserskog seCenja medijapana
(vlaknastih plo¢a srednje gustine). Analiziran je uticaj snage lasera, brzine seCenja, pritiska
pomoc¢nog gasa i poloZaja ziZze. Ocena kvaliteta reza je izvrSena merenjem Sirine reza na ulaznoj
1 izlaznoj strani reza, hrapavosti povrSine reza i operativnih troSkova. U cilju odredivanja
matematickih relacija izmedu faktora procesa i karakteristika kvaliteta reza, kao i u cilju

optimizacije, primenjena je metoda RSM.
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Syn i saradnici (2011) [213] su razvili fazi-ekspertski sistem za predikciju kvaliteta reza
(hrapavosti povrsine reza i pojave troske) kod laserskog secenja legure Incoloy 800 debljine 1
mm. U model su bila uklju¢ena tri faktora procesa, snaga lasera, brzina secenja i pritisak
pomoc¢nog gasa.

Lasersko seCenje karbonom ojacane plastike debljine 3 mm istrazivali su Riveiro i
saradnici (2012) [196]. U analizu je bio uklju¢en uticaj brzine seenja i snage lasera na Sirinu
reza, ugao nagiba stranice reza i dubinu HAZ. Eksperimentalnim opitima je utvrdeno da na
karakteriste kvaliteta reza najveci uticaj ima snaga lasera.

Eltawahni i saradnici (2012) [55] su izvrsili istrazivanje procesa laserskog seenja
nerdajuceg Celika AISI316L primenom Box-Behnken-ovog eksperimentalnog plana. U ovoj
studiji analizirani su uticaji snage lasera, brzine secenja, polozaja zize, pritiska pomo¢nog gasa i
pre¢nika mlaznice na karakteristike Sirine reza, hrapavosti povrSine i troSkova. Koriste¢i
eksperimentalne rezultate, autori su primenom metode RSM kreirali matematicke modele na
osnovu kojih su odredili optimalne vrednosti faktora procesa.

Madi¢ i Radovanovi¢ (2012) [125] su istrazivali glavne i uticaje interakcija faktora
procesa kao §to su brzina se€enja, snaga lasera, pritisak pomo¢nog gasa i polozaj Zize na dubinu
HAZ. Na osnovu eksperimentalnih podataka dobijenih primenom Tagucijevog ortogonalnog
niza L7, kreirana je ANN za predikciju HAZ. Primenom Monte Carlo metode identifikovane su
priblizno optimalne vrednosti faktora procesa kojima se minimizuje HAZ.

Madi¢ i Radovanovi¢ (2012) [126] su istrazivali glavne i uticaje interakcija faktora
procesa kao $to su brzina seCenja, snaga lasera, pritisak pomoc¢nog gasa i polozaj Zize na visinu
troske. Analiza uticaja je izvrSena kreiranjem modela ANN za predikciju troske na osnovu
eksperimentalnih podataka. Utvrdeno je da postoje nelinearne veze izmedu visine troske i faktora
procesa, pri ¢emu najveci uticaj na pojavu troske ima polozaj zize, a zatim slede snaga lasera,
brzina secenja i pritisak pomoc¢nog gasa.

Madi¢ i Radovanovi¢ (2013) [127] su reSavali problem viSekriterijumske optimizacije
laserskog secenja nerdajuceg Celika primenom genetskih algoritama. Kao funkcije cilja koris¢eni
su matematicki modeli ANN za predikciju hrapavosti povrSine reza i proizvodnosti. Primenom
genetskog algoritma dobijen je skup Pareto optimalnih reSenja, na osnovu kojih je utvrdeno da
postoji nelinearna veza izmedu hrapavosti povrSine reza i proizvodnosti koja se moze opisati
polinomom drugog stepena.

Madi¢ i Radovanovi¢ (2013) [132] su predstavili metodologiju kreiranja matematickih
modela ANN pomoc¢u genetskih algoritama za predikciju kvaliteta reza kod laserskog seCenja

kiseonikom srednjeugljeni¢nog celika. Na osnovu razvijenih matemati¢kih modela izvrSena je
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analiza uticaja snage lasera, brzine secenja i pritiska pomo¢nog gasa na hrapavost povrsine reza i
Sirinu reza.

Madic¢ i saradnici (2013) [135] su izvrsili komparativnu analizu primene razli¢itih meta-
heuristickih optimizacionih algoritama (genetski algoritam, simulirano kaljenje i poboljSano
harmonijsko pretrazivanje) za optimizaciju faktora procesa laserskog se¢enja kao $to su snaga
lasera, brzina secenja, pritisak pomo¢nog gasa i polozaj zize. Cilj istraZivanja je bio da se odrede
optimalne vrednosti faktora procesa kako bi se minimizovala hrapavost povrsine reza, Sirina reza
i HAZ kod laserskog secenja nerdajuceg celika. Kao funkcije cilja koris¢eni su matematicki
modeli kreirani pomoéu ANN. Pokazalo se da algoritam simuliranog kaljenja daje najbolje

optimizacione rezultate.

2.2. Moguéi pravci istrazivanja procesa CO; laserskog secenja

Poslednjih godina naucnici su se bavili eksperimentalnim istrazivanjima procesa CO,
laserskog secenja sa razli¢itih aspekata u cilju poboljSanja performansi procesa. Istrazivanja su
doprinela razvoju 1 primeni tehnologije laserskog secenja.

Sveobuhvatnom analizom publikovanih radova, identifikovani su slede¢i pravci
istrazivanja u oblasti CO; laserskog secenja:

e U najve¢em broju istraZivanja analiziran je uticaj dva, tri ili Cetiri faktora procesa
(najcesce: snaga lasera, brzina seCenja i pritisak pomoc¢nog gasa) na jednu, dve ili tri
performanse procesa, a najesce su to karakteristike kvaliteta reza (Sirina reza, hrapavost
i HAZ). Eksperimentalni rezultati pokazuju da faktori procesa razli¢ito uti¢u na
performanse procesa u razli¢itim intervalima variranja.

e Dosadasnja istraZivanja uglavnom su bila fokusirana na analizu uticaja faktora procesa
pri seCenju metala, polimernih i kompozitnih materijala i keramike. Uticaj faktora
procesa na performanse CO, laserskog seCenja nerdajuceg celika azotom nije u
potpunosti istrazen.

e Veliki nedostatak prethodnih istraZivanja je izuzimanje analize uticaja interakcija faktora
procesa, koji inace bitno uticu na performanse procesa.

e Veliki broj istrazivanja je izvrSen bez eksperimentalnog plana ili primenom samo
jednofaktornog plana eksperimenta. Iako je Tagucijev eksperimentalni plan efikasan
metod sa minimalnim brojem potrebnih opita, njegova primena u oblasti CO, laserskog

secenja je mala.
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U cilju uspostavljanja matematic¢kih relacija izmedu faktora i performansi procesa
koris¢eni su matemati¢ki metodi regresione analize, dok se primena ANN, koje su se
pokazale kao mocniji alat za empirijsko modeliranje procesa u poredenju sa regresionom
analizom, moze nac¢i samo u par radova.

U vec¢ini radova reSavan je problem jednokriterijumske optimizacije kojim su
identifikovane optimalne vrednosti faktora procesa. U tu svrhu koriS¢ene su statisticke
metode kao Sto je regresiona analiza i klasi¢ne metode optimizacije, kao 1 Taguéijeva
metoda optimizacije. ReSavanje problema visSekriterijumske optimizacije laserskog
secenja je jako malo istrazivano i1 uglavnom se svodi na odredivanje priblizno optimalnih
vrednosti faktora procesa integracijom Taguéijeve metode i metode tezinskih
koeficijenata. VVezano za jednokriterijumsku i visekriterijumsku optimizaciju, postoji
puno prostora za istrazivanja primenom savremenih meta-heuristickih metoda.

Razli¢ite matematicke metode modeliranja i optimizacije (Tagucijeva metoda, ANN,
meta-heuristicke metode) mogu biti kombinovane kako bi se istovremeno iskoristile

njihove prednosti.
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3. CO, LASERSKO SECENJE

Predmet istrazivanja ovog rada je proces laserskog sec¢enja azotom. Lasersko secenje

azotom je metod laserskog sec¢enja topljenjem uz pomo¢ inertnog gasa.
3.1. Princip i osnovne karakteristike

Kod laserskog secenja azotom, pod dejstvom fokusiranog laserskog snopa velikog
intenziteta energije dolazi do topljenja materijala koji se mlazom pomoénog gasa (azot) visokog
pritiska (i do 2 MPa) odvodi iz zone reza [83, 192, 208]. Zbog toga se ovaj proces ¢esto naziva

lasersko secenje azotom ili lasersko se¢enje sa visokim pritiskom (slika 3.1.) [192].

F okusirani

o laserski snop
Fokusirani

lagerski snop

Protok
pomocénog gasa

Obradak

— Sirina reza

-~ Rezni front Rastopljeni

Stranice reza .
Reznifront @ meerijal
®

Slika 3.1. Sema laserskog se&enja azotom

Rezni front je u obliku tankog filma rastopljenog materijala na koji mlaz pomo¢nog gasa
velike brzine prenosi kineticku energiju. Ako je kineticka energija mlaza gasa veca od adhezione
energije sila povrSinskog napona, dolazi do odvajanja rastopljenog materijala i njegovog
izbacivanja iz zone reza u obliku kapljica. U suprotnom stvaraju se uslovi za pojavu troske. Kako
je primarni proces topljenje, potrebno je manje energije u odnosu na lasersko secenje

isparavanjem [42].
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Kada je dejstvom energije fokusiranog laserskog snopa rastopljen materijal u zoni reza,
onda je moguce dovoljno jakim mlazom pomoc¢nog gasa oduvati rastopljeni materijal iz zone
reza i da se istovremeno ohladi materijal. Se¢enje ovom metodom zahteva priblizno upola manje
snage u odnosu na lasersko secenje isparavanjem [208].

Proces laserskog secenja azotom se moze modelirati pretpostavljaju¢i da se sva
apsorbovana energija laserskog snopa koristi za topljenje materijala pri ¢emu se ona odvodi iz
zone reza pre nego $to dode do znacajnog prenosa toplote. Ova pretpostavka ima smisla, imajuci
u vidu da HAZ kod rezova dobijenih ovom metodom retko prelazi nekoliko mikrometara. Bilans
energije po jedinici vremena (snaga) utroSene na topljenje materijala u zoni reza moze se

predstaviti jednac¢inom [208]:
a-P =w-d-v,-p-(C,-AT +L) (3.1

gde je a koeficijent apsorpcije, P snaga lasera (W), w Sirina reza (m), d debljina materijala (m),
vt brzina seéenja (m s), p gustina materijala (kg m™), C, specifi¢na toplota (J/(kg-K)), AT porast
temperature do topljenja (K) i Lt latentna toplota topljenja (J kg™).

Sredivanjem prethodne jednacine dobija se:

P w-p
= (C,-AT +L 3.2.
(d -V J ( o j ( P f ) (3.2)

U jednacini 3.2. termo-fizicke karakteristike materijala su konstantne dok su
apsorptivnost, koja zavisi od karakteristika laserskog zracenja i materijala obratka i §irina reza,

koja je u funkciji prec¢nika laserskog snopa i brzine seCenja, promenljive vrednosti. Koli¢nik
(PL /d-v, ), odnosno energija po jedinici povrSine reza (specificna energija, J/mm?) za dati

materijal 1 laserski snop je konstantna pri laserskom secenju azotom.

Poznavajuéi potrebnu specificnu energiju moguce je uspostaviti vezu izmedu osnovnih
faktora procesa. Ono $to se zapravo deSava u zoni reza je prili¢no slozene prirode. U kontaktu sa
povrSinom materijala obratka, ve¢i deo energije laserskog snopa se apsorbuje, jedan deo se
reflektuje, dok se jedan deo gubi prolazom kroz materijal. Pri malim brzinama secenja veci deo
energije laserskog snopa se gubi prolazom kroz materijal [53]. Apsorpcija se odvija po reznom
frontu — kosoj ravni koja je nagnuta oko 14° u odnosu na vertikalu [165] pomocéu dva

mehanizma: Fresnel-ovom apsorpcijom tj. direktnom interakcijom laserskog snopa i materijala i
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apsorpcijom plazme. Nagomilavanje plazme pri secenju nije znacajno jer se odnosi mlazom
pomocnog gasa.

AKo se sa r oznaci polupreénik fokusiranog laserskog snopa, apsorbovana gustina snage
I:)L

z-r?

u zoni reza se moze izraziti kao R .sin@~0.24- Ova gustina snage uzrokuje topljenje,

z-r?

a zatim se rastop odnosi mlazom pomoc¢nog gasa velikog protoka i brzine. Pri dnu reza debljina
rastopa je veca usled zadrzavanja rastopljenog materijala. Iz zone reza mlaz pomo¢nog gasa
izbacuje kapljice rastopa. Produvavanjem kroz rez, pomoéni gas povlac¢i za sobom i gas u
okruZenju 1 stvara oblast niskog pritiska po dubini reza. Ovo moZze imati negativan uticaj jer se
time troska povlaéi u rez. U sustini problem uklanjanja troske sa donje ivice reza se dodatno
komplikuje kvasenjem obratka rastopom i pravcem strujanja pomoc¢nog gasa. Tako je secenje
tankih limova otezano usled troske koja se hvata za ivice reza i loSe usmerene struje pomoénog
gasa. Mlaz pomoc¢nog gasa ne samo da odnosi rastopljeni materijal ve¢ 1 hladi rez. U principu,
pri laserskom secenju dolazi do prenosa energije sa laserskog snopa na materijal obratka 1
pretvaranja svetlosne energije u toplotnu. Odvodenje toplote u jedinici vremena kroz materijal

konvenkcijom moze se opisati jednac¢inom:
Q=A-h-AT (3.3.)

gde je A (m?) povrsina popre¢nog preseka laserskog snopa.
Jedna¢inom 3.3. definisan je koeficijent prenosa toplote, h. Vrednosti ovog koeficijenta
su utvrdene za razlicite geometrije [176]. Obi¢no se navodi kao Nusselt-ov broj koji je u funkciji

od Reynolds-ovog i Prandtl-ovog broja (N, = f (R,,P,)). Priblizno se uzima h <100 Wm?K™

pa je gubitak toplote usled konvenkcije na reznom frontu:
Q=100-d-w-AT (3.4)

Na primer, zad =2 mm, w = 1 mm i AT = 3000 K, dobija se Q = 0.6 W. Prema tome,
efekat hladenja usled dejstva pomoénog gasa je zanemarljiv u poredenju sa snagom laserskog
snopa [208]. Ovo je uglavnom iz razloga $to je povrsina sa koje se odvodi toplota veoma mala.

Sa povecanjem brzine seCenja manji deo energije laserskog snopa se gubi kroz rez pa se

ostvaruje efikasnija interakcija laserskog snopa i materijala obratka [53].
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Danas se lasersko secenje azotom koristi u industriji za secenje nerdajucih Celika debljine
do 25 mm [82]. Medutim, CO, laseri velike snage mogu se koristiti za seCenje nerdajuceg celika
debljine i do 40 mm [173]. Ova metoda secenja se koristi za seCenje materijala kod kojih se zeli
izbe¢i stvaranje oksidnog sloja na povrSini reza. Primenjuje se za seCenje svih vrsta metala
naroCito nerdajuc¢eg i drugih visoko legiranih Celika, aluminijuma, legura titana, termoplasta
(polietilen, polipropilen, najlon, ABS) i nekih keramickih materijala.

Najsire polje primene je 2-D konturno secenje limova i to uglavnom CO, laserima. Sa
druge strane, za 3-D konturno secenje koriste se prvenstveno ¢vrsti laseri (Nd:YAG i fiber laser)
kako bi se iskoristile prednosti vodenja laserskog snopa pomocu optickih kablova. Zbog visokog
kvaliteta laserskog snopa sve vecu primenu imaju fiber laseri. U novije vreme brz prodor u
industrijskoj primeni su ostvarili fiber laseri koji su postali ravnopravni sa CO; laserima.

Posebne prednosti laserkog se¢enja azotom ukljucuju sledeée [173]: (i) povrsina reza bez
oksida i (ii) skoro upravne stranice reza sa velikom ta¢noscu. Glavni tehnicki zahtev koji se
postavlja kod primene ove metode je secenje materijala bez pojave troske na donjoj ivici reza
[192]. Optimalnim izborom faktora procesa i koriS¢enjem visokog pritiska pomoénog gasa

(preko 1 MPa) moZe se dobiti rez koji ne zahteva dodatnu obradu.

3.2. Faktori procesa

3.2.1. Brzina secenja i snaga lasera

Kod laserskog sefenja azotom, brzina sefenja moZe biti ogranicena nedovoljnim
izbacivanjem rastopljenog materijala iz zone reza i snagom lasera. Na slici 3.2. prikazana je
zavisnost brzine sefenja od debljine materijala kod seCenja nerdajuceg celika CO, laserima
snage do 4 KW.

Za prakti¢nu primenu najc¢esce se koristi ~ 80 % maksimalne snage lasera. Rezerva snage
sluzi za kompenzovanje nestabilnosti procesa, npr. toplotne fluktuacije polozaja zize, rastojanja
mlaznice, 1 sl. Pri manjim brzinama secCenja javlja se viSak snage, formira se strmi rezni front i
veliki deo energije laserskog snopa odlazi kroz rez neiskori$¢eno. Sa smanjenjem brzine secenja
povecava se temperatura na povrsini istopljenog filma i debljina istopljenog filma. Pri maloj
brzini rastopa i velikoj viskoznosti, uklanjanje rastopa sa donje ivice reza je otezano tako da pri
malim brzinama sec¢enja moze do¢i do pojave troske. Ukoliko je neizbezno da se brzina secenja
smanji, npr. kod konturnog secenja slozenih oblika, visok kvalitet reza bez troske se moze dobiti

u pulsnom rezimu rada lasera [173].
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Slika 3.2. Brzine laserskog secenja za nerdajuéi ¢elik CO, laserom [173]

3.2.2. Fokusiranje

Da bi se podesilo fokusiranje za datu debljinu materijala i kvalitet laserskog snopa, u cilju
postizanja uzanog reza, minimalnog utroSka energije 1 uskih tolerancija, mora se izabrati
odgovarajuc¢a kombinacija pre¢nika spota i dovoljno velika Rayleigh duZina. Rayleigh duZina se
najceSc¢e koristi u opsegu od pola do dvostruke debljine materijala obratka. Kod laserskog
seCenja azotom, poloZaj ZiZe se obi¢no nalazi izmedu gornje 1 donje povrsine lima. Fokusiranjem
laserskog snopa na donju povrsSinu poboljSava se strujanje mlaza pomoc¢nog gasa u zoni reza i
sprecava Se stvaranje troske. Maksimalna brzina secenja, u zavisnosti od poloZaja zize, se postize

fokusiranjem laserskog snopa od sredine debljine do gornje povrsine lima [173].

3.2.3. Pritisak pomo¢nog gasa

Lasersko secenje azotom je uslovljeno dinamikom mlaza pomoénog gasa. Ranije studije
[35, 141, 179] su pokazale da je pomoc¢ni gas najuticajniji faktor kada je u pitanju kvalitet reza i
produktivnost. Pomoc¢ni gas odnosi rastopljeni materijal i izbacuje ga iz zone reza. Olsen [166] je
teorijski pokazao da ograni¢avajuci faktor koji utice na maksimalnu brzinu secenja nije snaga

lasera ve¢ pritisak pomocénog gasa u zoni reza. Glavni parametri koji uticu na dinamiku mlaza
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pomoc¢nog gasa tokom secenja su: pritisak pomo¢nog gasa [141], pre¢nik mlaznice, rastojanje
mlaznice od obratka [142], relativni polozaj mlaza pomoc¢nog gasa i laserskog snopa
(koaksijalnost) [20], unutrasnja geometrija mlaznice [100] i Cistoca i vrsta pomoénog gasa [35,
64].

Parametrima protoka pomoc¢nog gasa se teZi da se postigne $to bolji mlaz gasa u zoni reza
kako bi se efektivnije odnosio rastopljeni materijal. Visok pritisak, veliki otvor mlaznice i malo
rastojanje mlaznice od obratka imaju pozitivan uticaj, ali postoje i negativni uticaji koji
ograniCavaju odgovarajuci radni opseg.

SuviSe nizak pritisak pomoc¢nog gasa dovodi do neefikasnog odnoSenja rastopa i do
pojave formiranja troske, kao i smanjenja brzine secenja. SuvisSe visok pritisak pomo¢nog gasa
Ima neznatno pozitivan uticaj na brzinu secenja i karakteristike kvaliteta reza, ali sa druge strane,
stvara se veca potro$nja gasa, a moze i delovati destabilizuju¢e doprinoseéi stvaranju plazme.
Optimalni pritisak pomoénog gasa, meren u potisnoj komori mlaznice, se povecava sa
povecanjem debljine materijala od priblizno 0.5 MPa, za debljine oko 1 mm, do preko 2 MPa za
debljinu od 15 mm.

Najces¢e se koriste konusne mlaznice sa jednostavnim cilindriénim ili konusnim
ispustima. Mlaz gasa izlazi supersoni¢énom brzinom, a iznad obratka se formiraju vertikalni
udarni talasi. Za supersoni¢nu brzinu pomoc¢nog gasa (azot), protok ¢ (I/h) kroz mlaznicu se

moze izraziti kao [151]:
q=492-d*-(p+1) (3.5.)
gde je d, pre¢nik mlaznice, a p je pritisak pomoénog gasa.
Uobicajeno je da se koriste mlaznice pre¢nika od 1 mm do 3 mm, a rastojanje mlaznice

od obratka obi¢no iznosi od 0.5 do 2 mm. U slucajevima kada se koristi visok pritisak, a

rastojanje mlaznice od obratka je isuvise malo, moze doc¢i do formiranja plazme [173].
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4. FAKTORI | PERFORMANSE PROCESA CO, LASERSKOG SECENJA

4.1. Faktori CO; laserskog sefenja

Proces laserskog secenja je tesko kontrolisati zbog prirode i sloZenosti pojava koje se
desavaju pri interakciji laserskog snopa i1 materijala obratka (apsorpcija zracenja, lokalno
zagrevanje, topljenje, isparavanje, odvodenje rastopljenog i isparenog materijala itd.). Pored
toga, kao i ve¢ina obradnih procesa, proces laserskog secenja je slozen (veliki broj razlicitih
uticajnih faktora), difuzan (postoje znacajne interakcije izmedu faktora), a ima i stohasticko
ponasanje [75]. Priroda procesa laserskog secenja je visefaktorska, veoma slozena i nedovoljno
poznata uzimajuéi u obzir korelacije i interakcije izmedu faktora. Za realizaciju procesa
laserskog secenja potrebno je poznavanje uticajnih faktora. Poznavanjem suStine procesa
laserskog secenja i njene zavisnosti od faktora procesa moguce je poboljsati kvalitet obrade i
efikasnost, ali i sniziti troSkove obrade [180]. Faktori procesa laserskog secenja se mogu podeliti
na:

a) faktore laserske masine:
e laser (vrsta lasera, talasna duzina zraCenja, rezim rada, mod, prostorna i vremenska
raspodela snage, maksimalna izlazna snaga, stabilnost snage),
e laserski snop (precnik laserskog snopa, kvalitet laserskog snopa (M?), polarizacija),
e rezna glava (opticki sistem za fokusiranje, konstrukcija i pre¢nik otvora mlaznice),
e koordinatni radni sto (tacnost pozicioniranja, tacnost kretanja, prostorna mobilnost).
b) faktore obratka:
e materijal (termicke, opticke karakteristike, mehani¢ke, hemijske, elektriéne, magnetne,
stanje povrsine, prevlake,...),
e geometrija (oblik konture, dimenzije, slozenost, tolerancije).
C) faktore procesa
e promenljivi (snaga laserskog zracenja, brzina secenja, pritisak pomo¢nog gasa),

e konstantni (polozaj ZiZe, vrsta i ¢istoa pomoc¢nog gasa, polozaj i preénik mlaznice)
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Na slici 4.1 pregledno je dat prikaz faktora laserskog secenja.

FAKTORI LASERSKOG SECENJA

Faktori laserske masine Faktori obratka Faktori procesa
e laser (vrsta lasera, talasna duzna e materijal (termicke, opticke
e ) . e promenljivi (snaga laserskog zracenja,
zra¢enja, rezim rada, mod, prostorna i karakteristike, mehanicke, hemijske,
) K del ) ) ) brzina secenja, pritisak pomo¢nog
viemenska raspodeia snage, clektriéne, magnetne, stanje povisine,
maksimalna izlazna snaga, stabilnost previake,...) gasa),
. i ) . e konstantni (polozaj zze, vrsta i
snage), e geometrija (oblik konture, dimenzije, e ) o
e laserski snop (precnik laserskog snopa, slozenost, tolerancije). Cistoca pomocnog gasa, poloZ |

kvalitet laserskog snopa (M?), precnik mlaznice)

polarizacija),

e rezna glava (opticki sistem za
fokusiranje, konstrukcija i pre¢nik
otvora mlaznice),

e koordinatni radni sto (taénost

pozicioniranja, tacnost kretanja,

prostorna mobilnost).

Slika 4.1. Faktori laserskog sec¢enja

Pri planiranju laserskog secenja faktori procesa se podesavaju kako bi se optimizovao
proces secenja, a sve u cilju povecanja brzine secenja (odnosno produktivnosti), kvaliteta reza,
smanjenja troskova i/ili produzenja radnog veka potrosnih delova (npr. mlaznice). Adekvatan
izbor glavnih faktora laserskog secenja neophodan je uslov za postizanje jednog, ali naj¢esce
vise ciljeva, pa se proces laserskog seCenja moze posmatrati kao visekriterijumski optimizacioni
problem. Odredivanje optimalnih vrednosti faktora laserskog secenja omogucuje koris¢enje
visokih brzina seCenja, efikasno izbacivanje rastopa iz zone reza tj. spreCavanje pojave troske 1
smanjenje hrapavosti povrsine reza. U realnim proizvodnim uslovima, Cest je slucaj da, kada se
ne zahteva visok kvalitet reza, faktori procesa se tako biraju da se njima uti¢e na smanjenje
troskova i povecanje produktivnosti.

Pojedinac¢no, uticaj svakog od ovih faktora na performanse procesa laserskog secenja je
razli¢it i promenljiv uzimajuci u obzir opsege promena za svaki faktor posebno. Takode, esto je
potrebno uticaj odredenog faktora sagledati uzimajuci u obzir ostale faktore i njihove interakcije.

Od brojnih faktora najve¢i uticaj imaju: snaga lasera, karakteristike materijala obratka,
brzina seCenja, vrsta, Cistoéa i pritisak pomocnog gasa, karakteristike laserskog snopa,

vremenska stabilnost snage lasera i prilagodavanje laserskog snopa [180]. Dva faktora koja se ne
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mogu kontrolisati tokom laserskog seCenja su vrsta i debljina materijala obratka. Ovi faktori su
odredeni specificnim potrebama korisnika i predstavljaju konstante u procesu na osnovu kojih
treba birati ostale faktore. Naime, dobro je poznato da, za iste faktore procesa, sa povecanjem
debljine materijala opada kvalitet obrade.

4.2. Performanse CO; laserskog se¢enja

Kod laserskog secenja postoji nekoliko pokazatelja perfomansi procesa na osnovu kojih
se donose zakljuéci o adekvatnosti izabranih vrednosti faktora i podesivosti procesa laserskog
seCenja. Performanse laserskog seCenja mogu se sagledati kao tehnoloske i tehno-ekonomske
ciljne funkcije i grupisati u Cetiri osnovne grupe koje je dao Radovanovi¢ [183] (slika 4.2.):

1. Performanse procesa (maksimalna brzina seCenja za potpun rez, specifi¢na energija
secenja, specifi¢na snaga seCenja, habanje mlaznice, i dr.),

2. Performanse kvaliteta (Sirina i ugao nagiba reza, hrapavost povrsine reza, troska, HAZ),

3. Performanse produktivnosti (povrsinska i zapreminska proizvodnost, vreme obrade,)

4. Performanse ekonomic¢nosti (troSkovi obrade).

Performanse
kvaliteta

PERFORMAT\{SE Performanse
LASERSKOG SECENJA produktivnosti

-

Performanse
ekonomicnosti

Slika 4.2. Performanse procesa laserskog secenja

Danasnji trend u industrijskoj primeni laserskog sefenja je povecanje kvaliteta reza

zadrZavajuci visoku proizvodnost adaptivnim upravljanjem faktora procesa obrade.

-28 -



Matematicko modeliranje i optimizacija procesa laserskog se¢enja primenom metoda vestacke inteligencije

4.2.1. Performanse procesa

Performanse procesa se mogu sagledati uzimajuci u obzir pojedinacno ili zbirno nekoliko
pokazatelja kao Sto su specificna energija seCenja, brzina sec¢enja, habanje mlaznice, specifi¢éna

snaga secenja i sl.

4.2.1.1. Brzina secenja za rez razdvajanja

Brzina seenja predstavlja jedan od najvaznijih faktora, a u isto vreme predstavlja i jednu
od bitnih tehno-ekonomskih performansi laserskog secenja. Upravljacki sistemi na savremenim
laserskim masSinama koje omoguéavaju velike brzina se¢enja ucinile su da ova tehnologija stekne
kompetitivhu prednost u odnosu na druge tehnologije obrade koje imaju znatno manja
investiciona ulaganja. U interakciji sa ostalim faktorima, brzina seenja ima veliki uticaj na
performanse laserskog seCenja. Tako na primer, debljine materijala koje se mogu se¢i su u
direktnoj zavisnosti od odnosa brzine seCenja i snage lasera. Pored toga, brzina seCenja u
interakciji sa faktorima procesa laserskog secenja (snaga lasera, polozaj zize, pritisak pomoénog
gasa) utiCe na performanse kvaliteta kao Sto su Sirina reza, hrapavost povrSine reza, ugao nagiba
stranica reza, HAZ i dr. Kako je proizvodnost funkcija brzine secenja, debljine materijala i Sirine
reza, povecanje brzine direktno utiCe na povecanje proizvodnosti. Moguce brzine secenja za

razliCite materijale su prikazane u tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Brzina secenja za razli¢ite materijale [200]

.. . . Brzina secenja u m/min za
Materijal Obradivost Debljina (mm) debljinu od 2 mm

Srednjeugljeni¢ni Celik +++++ <15 6
Nerdajuci Celik ++++ <10 5

Aluminijum ++ <6 3.5
Titan +++ <10 8

Nikl ++ <3 2—6

Bakar + <3 0.5

Mesing + <3 1.5
Keramika +++++ <5 -
Akril +++++ <25 5
Najlon +++++ <20 -
Drvo ++++ <25 2
Staklo ++++ <5 2

Guma +++ <5 3.5
Koza +++++ <12 -
Papir +++++ <6 25
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Kao sto se moze videti iz prethodne tabele, u zavisnosti od materijala, brzine se¢enja koje
se mogu koristiti kod laserskog seCenja znatno variraju. Sposobnost materijala da apsorbuje
lasersku energiju (svetlosnu) i toplotna provodnost u velikoj meri odreduju brzinu secenja.
Konac¢no, brzina secenja je jako zavisna i od debljine materijala. Kod ugljeni¢nih celika na
primer, za debljinu od 1 mm mozZe se koristiti brzina se¢enja od 15 m/min, dok za debljinu od 8

mm brzina se€enja se smanjuje na 1 m/min [200].

4.2.1.2. Specificna energija secenja

Specificna energija seCenja (Es) je energija potrebna za razdvajanje materijala.
Predstavlja ocenu energetske efikasnosti procesa laserskog secenja. To je kvantitativna mera
kojom se izrazava obradivost materijala i predstavlja potrebnu energiju za se¢enje materijala po
jedinici povrSine reza. Specifi¢na energija seCenja pokazuje utroSenu energiju po jedinici
povrSine reza i moze se izraziti kao funkcija snage lasera (P.), brzine secenja (vi) i debljine

materijala (d) [182]:

P J
ES :V I:d (mmZJ (4'1')
f

Shodno jednacini 4.1. veéa vrednost specificne energije seCenja znaci tezu obradivost
materijala laserskim secenjem. Evidentno je da je vrednost specifi¢ne energije seCenja veca od
energije potrebne za topljenje, ali manja od energije potrebne za isparavanje [182].
Eksperimentalne vrednosti specifi¢ne energija seenja za razli¢ite materijale date su u literaturi
[208].

Za ocenu performanse procesa laserskog se¢enja Gabzdyl [62] je uveo faktor definisan

kao:

(4.2.)

gde je w Sirina reza i Rya hrapavost povrsine reza (R, — srednja visina neravnina, R, — srednje

aritmeticko odstupanje profila).
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Na osnovu jednacine 4.2. moze se izvrSiti rangiranje materijala u smislu pogodnosti za

lasersku obradu.
4.2.1.3. Specificna snaga Secenja

Specifi¢na snage sec¢enja (Ps) moze se definisati na slede¢i nacin [182]:

P
R== 43.
Q (4.3.)
gde je Q proizvodnost.
Izmedu specificne snage seCenja (Ps) i specifiéne energije secenja (Es) postoji sledeca

zavisnost [182]:

w=—= (4.4.)

4.2.2. Performanse kvaliteta

Kod laserskog secenja performanse kvaliteta su veoma znacajni pokazatelji efektivnosti
samog procesa, a odredene su prema razli¢itim kriterijumima [158]. Kako lasersko secenje spada
u grupu vrlo preciznih tehnologija obrade za izradu delova, neophodni su detaljni kriterijumi za
opisivanje performansi kvaliteta. Performanse kvaliteta kod laserskog sefenja ukljucuju
kriterijume koji se odnose na ta¢nost obrade (ta¢nost oblika i dimenzija) i kvalitet reza [180].
Performanse kvaliteta su vazne jer pomazu da se ostvare odgovarajuce tolerancije i potreban
kvalitet reza, ¢ime se eliminiSe potreba za dodatnom obradom. Ta¢nost ne zavisi samo od
procesa secenja vec i od laserske masine za seCenje i njenih upravljackih moguénosti, debljine i
vrste materijala koji se seCe 1 uticaja toplotne distorzije tokom procesa secenja. Metodologija
definisanja 1 opisivanja kriterijuma za evaluaciju kvaliteta obrade je odredena standardima za
termicko rezanje, rezanje gasnim plamenom i plazmom Zavoda za standardizaciju Republike
Srbije: SRPS ISO 9013:1998 [206], koji je identican sa medunarodnim standardom EN ISO
9013:2002 i evropskim standardom SFS-ISO EN 9013:2002 [58] i SRPS C.T3.022:1984 [205].
Izuzimajuéi iz razmatranja tacnost obrade, koja je odredena karakteristikama koordinatnog
radnog stola (tanost pozicioniranja) i kvalitetom upravljacke jedinice laserske masine, kvalitet
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obrade kod laserskog seCenja svodi se na kvalitet reza. Kvalitet reza se odnosi na geometriju

reza, kvalitet povrSine reza i fizicko-hemijske karakteristike materijala u povrSinskom sloju reza

[180].

4.2.2.1. Geometrija reza

Geometrija reza obuhvata nekoliko karakteristika kao Sto su: $irina reza, oblik reza, nagib
stranica reza, polupre¢nik zaobljenja ivice reza (topljenje gornje ivice reza), pojava i veliina
troske [180]. Medu njima su najznacajniji Sirina reza i nagib stranica reza koji direktno uticu na
dimenzije obratka, kao i pojava troske s obzirom da zahteva dodatnu obradu.

Sirina reza je bitna karakteristika procesa laserskog seenja koja obezbeduje prednost ove
tehnologije u odnosu na druge postupke konturnog seCenja. Fokusiranjem laserskog snopa i
protokom mlaza pomoc¢nog gasa uklanja se materijal iz oblasti reza i nastaje rez odredene Sirine.
Sirina reza se povecéava sa debljinom materijala, a zavisi od veli¢ine spota, snage lasera, brzine
seCenja [208], karakteristika materijala, talasne duzine i metode secenja [101]. Kod seenja sa
kiseonikom uslovljenja je i pritiskom pomoc¢nog gasa. Dinamicka priroda egzotermne reakcije
proizvodi nepravilnu, neuniformnu Sirinu reza, kao 1 duboke brazde 1 strije na povrsini reza. Kod
se¢enja azotom proizvodi se znatno bolji i pravilniji rez. Sirina reza na donjoj ,,izlaznoj* strani
reza je uglavnom manja, i obi¢no je neSto veca od prec¢nika fokusiranog laserskog snopa pri
optimalnim uslovima secenja [227]. Kod laserskog secenja, generalno, cilj je da se dobije
najmanja moguca S§irina reza jer se time minimizuje koli¢ina uklonjenog materijala [192].
Veli¢ina Sirine reza kod metala je mala, krece se od 0.15 mm (za materijale debljine od 1 do 6
mm ) do 0.5 mm (za materijale debljine preko 20 mm).

Secenje materijala fokusiranim laserskim snopom karakteriSe pojava “konusnosti reza” t;.
pojava suzenja reza. VeliCina ovog suZenja zavisi od viSe faktora, prvenstveno od zizne daljine
sociva za fokusiranje i defokusacije, ali i od osobina materijala i polarizacije laserskog snopa
[180].

Za kvantitativno odredivanje nagiba reza koristi se odstupanje od upravnosti stranica
reza, u (mm), i ugao nagiba stranica reza, o (°) [180]. Odstupanje od upravnosti je rastojanje
izmedu vertikale gornje i donje ivice reza. T0 je ugaono odstupanje konkavnosti ili konvektnosti
povrsine [83]. 1ISO 9013 standardom [58] je propisana zona znacajnosti za merenje odstupanja
od upravnosti u odnosu na debljinu materijala. Odstupanje ugla nagiba stranica reza je nula

ukoliko je povrsina reza pod uglom od 90 stepeni u odnosu na gornju i donju povrsinu obratka.
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Najveci uticaj na ugao nagiba stranica reza ima polarizacija laserskog snopa, udaljenost rezne
glave od obratka, brzina se¢enja, kao i vrsta, ¢istoca i pritisak pomoénog gasa.

Do zaobljenja ivica reza na ulaznoj strani laserskog snopa dolazi usled Gausove
raspodele intenziteta energije zracenja po popre¢nom preseku laserskog snopa. Ovo zaobljenje
ivica je veoma malo, poluprecnik zaobljenja ivice reza se krece od 0.05 mm do 0.2 mm kod
secenja ¢eli¢nih limova, pri ¢emu se zaobljenje povecava sa povecanjem debljine lima [180].

Troska je o¢vrsnuo rastopljeni materijal koji nije u potpunosti izbacen iz zone reza tokom
procesa, vec¢ se zadrzao na donjoj ivici reza [83, 88]. Formiranje troske u prvom redu zavisi od
povrSinskog napona, viskoznosti rastopljenog materijala i geometrijskog oblika donjeg ruba
fronta topljenja [88]. Sto je veéi povrsinski napon ili viskoznost, spre¢ava se nesmetano tedenje
rastopljenog materijala iz zone reza pa je i veca tendencija stvaranja troske. Najcesce se javlja u
vidu malih ¢vrstih izduzenih kapljica ili grubih iglicastih slojeva [83]. Moze se ukloniti tokom
obrade koriS¢enjem mlaza gasa koji je usmeren na donju povrSinu obratka [13], ali najcesce se
uklanja mehanickim putem nakon sefenja. Rastopljeni metali sa visokim vrednostima
povrsinskog napona i velikom viskoznoscu teze se izbacuju mlazom pomoénog gasa, pa se kod
njih ¢eSc¢e javlja troska na donjoj ivici reza.

Za dati materijal kod laserskog seCenja azotom postoji veca tendencija formiranja troske
nego kod secenja sa kiseonikom jer je povrSinski napon ¢istog metala ve¢i od njegovog oksida.
Iz tog razloga su potrebni veci pritisci (preko 1 MPa) da bi se sprecila pojava troske. Osim toga,
troska nastala u procesu secenja azotom se obicno mnogo teze uklanja nego li neSto krtiji oksidi
koji formiraju trosku pri secenju kiseonikom [88]. Kod seCenja nerdajuceg celika sa azotom
utvrdeno je da postoji optimalna brzina secenja pri kojoj nema pojave troske (ili je minimalna), a

u isto vreme se postize visok kvalitet reza [6].

4.2.2.2. Kvalitet povrsine reza

Na povrsini laserskog reza uocava se specifican oblik neravnina. Ove neravnine (Strije) u
obliku polukruznih Zljebova ili brazdi pravilnog oblika posledica su oblika fokusiranog laserskog
snopa, neravnomernog i nepravilnog toka rastopljenog materijala, brzine sefenja i procesa
stvaranja, odnoSenja i o¢vr§¢avanja rastopine na mestu reza [180]. Javljaju se najc¢eS¢e usled
turbulencija u oblasti rastopa narocito pri malim brzinama secenja [83]. Strije na povrsini
laserskog reza su periodi¢na pojava. Primarni uzroci nastanka strija su [88]: vibracije, fluktuacije
snage, fluktuacije protoka pomoénog gasa i hidrodinamicke karakteristike rastopa. Vazni

parametri koji karakteriSu strije su frekvencija (talasna duzina) i amplituda (dubina). Najveci
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uticaj na pojavu i karakteristike strija ima brzina seCenja. Iako postoje brojne teorije, uzrok
nastajanja strija nije u potpunosti poznat i jos uvek je predmet istrazivanja i diskusija.

Vizuelnim posmatranjem povrSine reza kod laserskog secenja uocavaju se tri zone:
gornja, u podrucju ulazne strane laserskog snopa, koja je jedna fino obradena povrsina pravilnih
zljebova na medusobnom rastojanju od 0.1 do 0.2 mm, prelazna zona i donja zona, u podrucju
izlazne strane laserskog snopa, kod koje je povrSina reza grublja, sa Zljebovima nastalim usled
odnos$enja rastopine i troske iz zone reza [115, 180]. Utvrdeno je da se razlika u hrapavosti
izmedu gornje i donje zone povecava sa porastom debljine materijala. Povecanje hrapavosti
prema donjoj ivici reza je delimi¢no posledica nemoguénosti da se obezbedi dovoljno snage
kako bi se formirao rastop sa veoma malom viskozno$¢u [88].

Razlikuje se hrapavost povrsine reza u pravcu ose laserskog snopa i hrapavost u pravcu
laserskog reza tj. u pravcu koji je normalan na osu laserskog snopa. Hrapavost povrsine reza u
pravcu ose laserskog snopa nema bitnog uticaja na razmatranje problema hrapavosti povrsine
reza jer se kod laserskog secenja najcesée radi o tankim limovima ¢ija debljina ne prelazi desetak
milimetara. Hrapavost povrSine reza u pravcu koji je normalan na osu laserskog snopa je
preglednija pojava koja se moze posmatrati i analizirati.

Ocena hrapavosti povrSine sadrzi oblik 1 veli¢inu neravnina i u praksi se svodi na
istrazivanje pojedinih preseka kroz povrSinu. Hrapavost povrSine u nekom preseku prikazana
profilom na posmatranoj referentnoj duZzini ili duZini ocenjivanja, kao graficki metod, daje dosta
jasne podatke o geometrijskom obliku 1 veliini neravnina. Za praksu su, medutim, pogodniji
odredeni parametri kojima se hrapavost povrSine izrazava numerickim podacima. lako je u
praksi uveden veliki broj takvih parametara, treba istaci da se njima ne moZe povrsina opisati u
potpunosti. Parametri hrapavosti povrSine definisani standardom odnose se na karakteristike
profila neravnina. Naj¢eSCe primenjivani parametri za ocenu hrapavosti povrSine su [180]:
srednja visina neravnina (R;) i srednje aritmeti¢ko odstupanje profila (Ry). Srednja visina
neravnina, R, je srednja vrednost apsolutnih vrednosti visina pet najvisih ispupcenja i dubine pet

najnizih udubljenja u granicama referentne duZine:

5 5
R = M (4.5.)
’ 5

gde je: ypi Visina i-tog najviseg ispupcenja i Yy; dubina i-tog najnizeg udubljenja.
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Srednje aritmeticko odstupanje profila, R,, je srednja aritmeticka vrednost odstupanja

profila u granicama referentne duzine |
1 |
R, = TJ'|y(x)| dx (4.6.)
0

Prema standardu odredeno je da se hrapavost povrSine reza meri na rastojanju jedne
tre¢ine debljine materijala od gornje ivice reza. Medutim, neki proizvodaci, kao $to je TRUMPF

[101], u obzir uzimaju vrstu i debljinu materijala (tabela 4.2.).

Tabela 4.2. Tacke merenja hrapavosti povrsine reza [101]

Debljina materijala [mm] Tacka merenja
Srednjeugljeni¢ni Celik Nerdajuéi Celik Aluminijum

1 -0.5 -0.5 —0.5
2 -1 -1 -1
3 -2 -1 -2
4 —2.6 —2.6 —2.6
5 -3.3 -1.6 -3.3
6 —4 —4 —4
8 -5.3 -7 -5.3
10 -1 -9 -
12 -1 -11 -
15 -1 - -
20 -1 - -

Laserskim secenjem srednjeugljeni¢nog celika kiseonikom dobijaju se relativno glatke
povrsine reza. Sa povecanjem debljine materijala poveCava se hrapavost, a strije postaju

uocljivije. Kod laserskog se¢enja azotom hrapavost povrsine reza je nesto veca [192].

4.2.2.3. Fizicko-hemijske karakteristike materijala u povrsinskom sloju reza

Kod laserskog secenja usled dejstva fokusiranog laserskog snopa dolazi do neznatnog
toplotnog osteCenja okolnog materijala u zoni reza, odnosno dolazi do odredenih fizic¢ko-
hemijskih promena karakteristika materijala. Pri tome, mogu se posmatrati promene tvrdoce,
kristalne strukture, mikro i makro prsline unutar ili na povrSini materijala i pojave zaostalih

naprezanja.
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U zavisnosti od uslova seenja mogu se javiti vrlo male razlike u tvrdo¢i kod secenja
celika do 2 mm debljine. Uobicajeno je malo povecane tvrdo¢e do dubine od 0.1 do 0.2 mm
[164].

Posto se kod laserskog secenja radi o toplotnom postupku secenja dolazi do promene
strukture materijala u zoni reza. Zona toplotnog uticaja (heat affected zone - HAZ) je oblast reza
u kojoj dolazi do metalurskih i/ili strukturnih promena materijala obratka tokom procesa secenja.
Plitka HAZ podrazumeva dobru ¢vrstocu, veéu otpornost na koroziju i povrSinsko pucanje, dok
duboka HAZ moze da dovede do preteranog topljenja metala. Dubina HAZ u gornjem delu reza
je nekoliko desetina mikrometara. Usled akumulacije toplote nesto je veca u donjem delu reza, a
moze biti priblizno izmedu 10 do 30% od debljine materijala. Sve dok nije doslo do pojave
mikropukotina prilikom secenja, HAZ se moze ukloniti postupkom zarenja [192]. Utvrdeno je da
se sa smanjenjem debljine materijala i sa povecanjem brzine se¢enja smanjuje dubina HAZ [83].

Promena tvrdoce u povrSinskom sloju reza nastaje usled zagrevanja materijala do visokih
temperatura iznad kriticnih tacaka transformacije pri nailasku laserskog snopa, a zatim, po
prolasku laserskog snopa, dolazi do samohladenja pri ¢emu se naglo hladi zagrejani povrsinski
sloj [180].

Kod laserskog secenja, kada se mala koli¢ina materijala povrSine reza istopi, veliki
povrSinski napon vuce rastopinu i formiraju se kuglice ili sferne kapljice. Takve kapljice su lako
pokretljive i padaju na omekSanu zonu osnovnog materijala. Time se potpomaze proces
raskidanja veza u materijalu 1 Zeljeni efekat delovanja laserskog snopa na materijal. Ukoliko se
ne kontroliSe kretanje tih kapljica materijala (produvavanjem) moguce je da one stetno deluju na
obradenu povrsinu prouzrokujuéi lo§ kvalitet obrade ili oSte¢enja okolnog materijala [11].

Usled prisustva razlic¢itih elementa u pomoénom gasu, na povrsini reza se mogu formirati
slojevi razli¢itih jedinjenja. Tako nitridi nastaju usled koriS¢enja azota kao pomocnog gasa,
odnosno oksidi u sluc¢aju koriS¢enja kiseonika. Nitridi se taloZe na povrSini reza, Sto kasnije

moze dovesti do poteSkoca pri zavarivanju, a nastali nitridi takode uticu i1 na poroznost Sava.

4.2.3. Performanse produktivnosti

Performanse produktivnosti obuhvataju niz kriterijuma za ocenu efikasnosti |
adekvatnosti primene laserskog secenja i vrlo su vazni za proizvodace narocito kada se radi o
proizvodnji u velikim serijama. Kod maloserijske proizvodnje savremeni trendovi obuhvataju jos
vece smanjenje serija, krace vreme obrade i isporuke i nize cene. Najznacajnije performanse

produktivnosti laserskog seCenja obuhvataju:
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e povrsinsku proizvodnost,
e zapreminsku proizvodnost, i

e vreme obrade

4.2.3.1. Povrsinska proizvodnost

Povrsinska proizvodnost (R) se moze definisati kao proizvod brzine sefenja i debljine

materijala [182]:

R=v, -d (mmz] 4.7)

min
4.2.3.2. Zapreminska proizvodnost

Zapreminska proizvodnost (Q) kod laserskog seenja se moze izraziti kao funkcija brzine

secenja, debljine materijala i Sirine reza prema sledecoj jednacini [182]:

mm?®
Q_vf-d-w_R-w[minj (4.8.)

4.2.3.3. Vreme obrade

Glavno (ukupno) vreme obrade koje obuhvata vreme buSenja otvora i vreme secenja, je
bitna karakteristika koja direktno uti¢e na ukupno vreme izrade proizvoda i na vreme isporuke.

Vreme secenja (tc) se moze izraCunati deljenjem duzine secenja (l) brzinom secenja (Vvf):
t=— (4.9)

Posto se tezi da se vreme obrade S§to je moguce vise skrati, biraju se Sto veée brzine
seCenja. Medutim, kod izbora brzine seCenja trebalo bi da se sagledaju 1 performanse kvaliteta.

Drugim re¢ima, potrebno je podesiti faktore procesa (snaga lasera, pritisak pomocnog gasa,
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polozaj zize) tako da se obrada vrSi sa maksimalno moguc¢om brzinom secenja, a da dobijeni
kvalitet zadovoljava propisane zahteve.

Ukupno vreme obrade se moze rasc¢laniti na vise Cinilaca, pa su prema tome razvijeni
razli¢iti modeli za izraCunavanje ukupnog vremena obrade laserskog se¢enja. Matematic¢ki model
za izraCunavanje ukupnog vremena obrade laserskog secenja koji su predlozili Nollet i saradnici

[162] je predstavljen slede¢om jednac¢inom:

T =Ts + T, = MJrl'os'(tll +l, +t 1, th|5)
tot
te |
t, = ==
s
1.15-L
tI2 = Ng [ — inzet]"_ .
VPOS Vlaser
(4.10.)
em 1.05 Lc
t|3 B [ Vg tinzetj v
pos laser
t, = "
taf
t.=—
15 N

gde je: Tyt ukupno vreme obrade po komadu [min], Ts: vreme pripreme za Nyt [min], Ty: vreme
obrade po komadu [min], t;;: vreme pozicioniranja [min], t: efektivno vreme buSenja otvora
[min], ti3: efektivno vreme secenja kontura [min], t,: vreme postavljanja i skidanja komada
[min], ts: vreme uklanjanja otpada [min], t,: fiksno vreme pripreme [min], ts: vreme
podesavanja faktora procesa [min], Ni: ukupan broj komada [-], tem: ukupno vreme
pozicioniranja [min], Ns: ukupan broj komada po limu [-], Ng: ukupan broj otvora [-], agem:
prosecno rastojanje izmedu otvora [mm], Vpes: brzina pozicioniranja [mm/min], tiner: Vreme
busenja [min], Ly: duzina kontura svih otvora [Mm], Viaser: brzina se¢enja [mm/min], L¢: duzina
kontura [mm], ti,: vreme postavljanja i skidanja limova [min], ty: vreme uklanjanja otpada po
limu [min].

Kao $to se moze videti iz jednacine 4.10., ukupno vreme obrade je zbir vremena pripreme
I vremena obrade po komadu. Vreme obrade po komadu predstavlja zbir glavnog vremena

obrade 1 pomoc¢nog vremena obrade uvecanog za 5 % zbog ru¢nog odlaganja otpada. Pod
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glavnim vremenom obrade podrazumeva se vreme pozicioniranja, vreme secenja kontura i
vreme buSenja otvora, dok pomo¢no vreme obuhvata vreme postavljanja i skidanja table lima i
vreme uklanjanja otpada.

Treba istaéi da se izaCunavanjem ukupnog vremena obrade dobija samo gruba procena
ocekivanog vremena obrade na datoj masSini za lasersko secenje. Efektivno vreme obrade se u
praksi moze znatno razlikovati.

Prema Verlinden-u i saradnicima [224] ukupno vreme obrade kod laserskog secenja
zavisi od brzine secenja, vrste i debljine materijala, broja o$trih uglova i ukupne duzine konture.
Broj ostrih uglova je bitan usled potrebe da se smanji brzina se¢enja. U vreme obrade ulazi i

vreme secenja unutrasnjih kontura.

4.2 4. Performanse ekonomic¢nosti

Kako bi se s§to bolje pozicionirala u odnosu na sve veéu konkurenciju na trZistu,
preduzeca koja koriste tehnologiju laserskog seCenja postavljaju razliCite ciljeve. Ponuda
“prilagodenih” proizvoda visokog kvaliteta sa najniZom cenom je Cesto jedini nac¢in opstanka na
trziStu. Kako bi cena proizvoda bila §to konkurentnija, moraju se znati ukupni troskovi obrade.

Iako su pocetni troskovi za nabavku laserskih maSina za secenje visoki, visok kvalitet 1
proizvodnost zajedno sa smanjenim operativnim troskovima i tro§kovima odrzavanja, ¢esto ¢ini
lasersko secenje ekonomski opravdanim, naroCito za preduzeca koja imaju Sirok proizvodni
program [181]. Uopsteno, troskovi laserske obrade mogu se podeliti na fiksne i varijabilne.

U fiksne troSkove spadaju: troskovi radne snage (operateri laserskih masina za secenje |
inZenjeri), troSkovi investicionih ulaganja (ukupni ili pojedinacni troskovi opreme), troskovi
odrzavanja (procentualno u odnosu na ulaganja ili fiksni godis$nji troskovi), depresijacija
(amortizacija) (obi¢no linearna sa fiksnim rokom, npr. 5 godina) i troSkovi radnog prostora.

Varijabilni troskovi su radni troskovi i povezani su sa konkretnom primenom. TroSkovi
lasera ukljucuju laserske gasove, ogledala rezonatora, potros$nju elektri¢ne energije i potrosnju
vode sistema za hladenje. Troskovi vezani za elemente prenosa laserskog snopa ukljucuju
troskove ogledala, lomaca laserskog snopa (prizme) i fokusiranje laserskog snopa (sociva).
Operativni troskovi znatno varijaju od materijala i zahtevanog kvaliteta. Tu spadaju troskovi
pomo¢nog gasa (vrsta i ¢istoca).

Investicioni troSkovi za nabavku laserske masine za seCenje zavise od snage lasera,
radnog prostora i broja upravljackih osa. Na primer, cena 2-osne maSine za lasersko secenje sa

koordinatnim stolom veli¢ine 1.5x3 m je izmedu 200 000 1 300 000 EUR, u zavisnosti od snage
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lasera i mogucnosti obrade. Cena CO; lasera snage 1 kW se krece izmedu 85 000 EUR i 100 000
EUR. Kada se na to dodaju cene upravljacke jedinice, sistema za upravljanje laserskim snopom 1
obratkom i ostalim prate¢im sistemima, dolazi se do cifre od 250 000 EUR do 500 000 EUR.
Troskovi radne snage zavise od stepena automatizacije proizvodnje. Operativni troskovi su reda
veli¢ine od 6 EUR do 10 EUR po satu. Komponentne optickog sistema se obi¢no menjaju svakih
9 do 12 meseci, a njihova cena iznosi oko 1500 EUR-a [181].

Troskovi laserske masine (rezijski troSkovi) i troSkovi radne snage Cine najveci deo
ukupnih troskova. TroSkovi laserskih gasova, so¢iva i mlaznica za CO, lasere predstavljaju samo
jedan manji deo. Troskovi laserskih gasova su niski jer savremeni CO, laseri imaju vrlo nisku
potro$nju. Zahvaljuju¢i dugom radnom veku, troskovi so¢iva i mlaznica su obi¢no znatno manji
od 1 % operativnih troskova.

U zavisnosti od vrste i ¢istoce, kao i same metode laserskog secenja, troSkovi pomoénog
gasa variraju. Tako npr. kod laserskog secenja srednjeugljeni¢nog ¢elika kiseonikom potrebna je
manja koli¢ina pomoénog gasa (slika 4.3.a), dok je kod seCenja nerdajuceg celika azotom
potrebna znatno vecéa koli¢ina, pa su i troSkovi znatno veéi (slika 4.3.b). Podaci na slici 4.3.

odnose se na proizvodnju u jednoj smeni pri iskoris¢enju masine od 80%.

3.4151.3 33 58 1.2
145

75.2

78.7
B Proizvodni troskovi i troSkovi masine B Proizvodni troSkovi i troSkovi masine
® Troskovi radne snage ¥ TroSkovi radne snage
Troskovi elektri¢ne energije TroSkovi elektri¢ne energije
® Troskovi pomo¢nog gasa ¥ Troskovi pomo¢nog gasa
¥ Troskovi laserskog gasa ¥ TroSkovi laserskog gasa
a) lasersko secenje srednjeugljenicnog celika b) lasersko secenje nerdajuceg Celika azotom
kiseonikom

Slika 4.3. Procentualna struktura troskova kod laserskog secenja lima debljine 3 mm [199]

Kod laserskog secenja azotom koriste se manje brzine se¢enja, a veci pritisci pomo¢nog
gasa znaCe vecu potroSnju pa i vece troskove. Iako su troskovi povecani, sa aspekta kvaliteta
postizu se vrhuski rezultati, odnosno eliminiSu se skupe dodatne operacije obrade. Sli¢ne ustede
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postizu se 1 kod laserskog secenja kiseonikom koris¢enjem kiseonika vece Cistoce kojim se
postize veca pouzdanost procesa, kao i brzina secenja.

Prema podacima ROFIN-a [82], raCunajuci sa nominalnim vrednostima, cena po radnom
satu CO, laserske masine snage 4 kW iznosi 26.09 EUR. Od toga fiksni tro§kovi masSine i
instalacija iznose 22.77 EUR, a 3.32 EUR su varijabilni operativni troskovi. Cena po radnom
satu CO; laserske masine Bystronic ByVention 3015 snage 2.2 kW iznosi 20 EUR [23]. Radni
troskovi po satu 3-D CO, laserske masine snage 1.2 kW iznose oko 95 EUR, a ukupni
investicioni tro§kovi preko 400 000 EUR [181].

Proizvodaéi su prvenstveno zainteresovani za izraCunavanje potrebnih operativnih
troSkova kao i troskova odrzavanja, kako bi se na osnovu tih podataka izvrSila procena
profitabilnosti primene tehnologije laserskog secenja [82]. Pored izra¢unavanja troskova po satu,
vazan podatak je i troSak po duznom metru reza o kome treba voditi racuna pri izraunavanju
ukupnih troskova. Izracunavanje troskova laserskog secenja je prili¢no slozen zadatak imajuci u
vidu veliki broj faktora koji se moraju uzeti u obzir. Kako bi se opravdala primena laserskog
secenja za datu obradu neophodno je naci odgovarajuci nacin izraCunavanja troskova. Vezano za
ovu temu u literaturi se mogu naéi razli¢ite metode proracuna troskova koje se mogu podeliti u
nekoliko grupa [204]: parametarske, metode vestacke inteligencije, predvidanje na osnovu
ekspertskog iskustva, predvidanje koris¢enjem baza podataka i Klasifikatorima. Matematicki
modeli za proraun troskova kod laserskog seCenja prema Nollet-u i saradnicima [162],
Berglund-u [12] i Zheng-u i saradnicima [247] su prikazani jednainama 4.11.-4.13.,
respektivno.

tech

Kiot = (Kiag + K ).(tvsi\lLtls+1_o5.(t”+tlz +t,3+t,4+t,5))+ K

tot

Kvast:i.i. ﬂmopp-o
60 hy | PV

K =€U-pe+k, +Kk, +k ;5 Kgy, =Ko + K

sngas lagas

(4.11)

(1.15- L, +1.05-L,
sngas =

v +Tinzet ) Ngj Ksngas

laser

K T

slaser

+Twlaser ) : K

lagas — ( lagas

gde je: Kiot: ukupni troskovi po komadu [EUR], Kyast: fiksni troskovi [EUR/min], Kyqar: varijabilni

troskovi [EUR/min], Kgcn: tehnoloski troskovi [EUR/min], Kgngas: troSkovi pomoénog gasa
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[EUR], Kiagas: troskovi laserskog gasa [EUR], hy: broj radnih sati po godini [h], PV: sadasnja
vrednost anuiteta [EUR], PVa,: anuitetni faktor [-], Ropp: troskovi radnog prostora [EUR/m?], O:
povrina radnog prostora [m?], pe: troskovi elektri¢ne energije[EUR/KW], ky: tro§kovi radne
snage [EUR/min], kn: troskovi odrzavanja [EUR/min], Kp: troskovi programiranja [EUR/min],
Ly: duzina kontura svih otvora [mm], L. duzina kontura [mm], Viaser: brzina secenja [mm/min],
tinzer: Vreme busenja [min], Ng: broj otvora [-], K,SngaS: jedini¢ni troSkovi pomoénog gasa [EUR],
K]agas: jedini¢ni troskovi laserskog gasa [EUR], Tsaser: Vreme pripreme za N [Min], Twiaser:

vreme obrade po komadu [min].

K Iab (Tprep cuttot ) + Celh Tcuttot Cgash 'Tcuttot + Rmh 'Tcuttot +Ctiph 'Tcuttot + CIensh 'Tcuttot
Can = Ry

|p

C _ (Concgas chas + Conlgas ’ Plgas)
gash —
1000
(Clnt + Cdep + C + C + Cmamt)
R, = Cin = Py -0.5- Int-0.01
NODY
P
C __¢ca
e Tmash
Cins =P - INs-0.01
(4.12)
C S req Prent 12
Cmalnt = I:3:ap ’ Maint 001

Ngoy = Ny - Ny, -U -0.01

Cion =Corin - P

tiph — “ontip tip
C 1
ontip T
tip
CIensh = Conlens ) F)Iens
C 1
onlens — T

tlens

gde je: Kyt ukupni troskovi [EUR], Kjap: ukupni troSkovi radne snage [EUR], Ke: ukupni
troskovi elektricne energije [EUR], Kgas: ukupni troskovi gasova [EUR], Kyn: ukupni troskovi po
radnom satu masine [EUR], Kijp: ukupni troSkovi mlaznica [EUR], K;: ukupni troskovi sociva

[EUR], Pjap: troskovi radne snage [EUR/h], Tprep: Vreme pripreme, NC programiranje [h], Teuttor:
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ukupno vreme secenja [h], Cen: troSkovi elektricne energije [EUR/h], Ejp: potroSnja elektricne
energije [KW], Pe: cena elektriéne energije [EUR/kWh], Cyasn: troskovi gasova [EUR/h], Concgas:
potro$nja pomoc¢nog gasa [1/h], Pegas: cena pomoc¢nog gasa [EU R/m, Conigas: potrosnja laserskog
gasa [l/h], Pigas: cena laserskog gasa [EUR/M?], Rpn: trodkovi masine po satu [EUR/h], Cin
troskovi kamate [EUR/godina], Pcap: investirani kapital [EUR], Int: godis$nja kamata [%/godina],
Cuaep: troskovi amortizacije [EUR/godina], Tmesh: ofekivani radni vek masine [godina], Cins:
troskovi osiguranja [EUR/godina], Ins: osiguranje [%Pcap /godina], Cs: troSkovi radnog prostora
[EUR/godina), Sreq: potreban radni prostor [m?], Pren: troskovi zakupa [EUR/m?], Cpaint: troskovi
odrzavanja [EUR/godina], Majnt: 0drzavanje [%Pcap /godina], Nopy: broj radnih sati masine po
godini [h], Nop: broj radnih sati masine po godini i smenama [h], Ng,: broj smena, U: iskoriS¢enje
[%], Ciipn: troskovi mlaznica [EUR/h], Conip: broj mlaznica [mlaznica/h], Pyp: cena mlaznica
[EUR/mlaznica], Tip: radni vek mlaznice [h/mlaznica], Ciensn: troskovi sociva [EUR/h], Piens:

cena soc¢iva [EUR/so¢ivo], Conlens: broj so¢iva [socivo/h], Tiens: radni vek sociva [h/socivo].
Kiot Z(Keq +K Kma) ™ (4.13)

gde je: Keq: troskovi opreme [EUR/min], Keo: troskovi potro$nog materijala (elektricna energija,
laserski gas, pomo¢ni gas) [EUR/min], Kna: troskovi odrzavanja [EUR/min], Ty ukupno vreme
obrade [h].

Prema Nollet-u i saradnicima [162] troskovi se mogu podeliti na fiksne i varijabilne
troskove 1 troSkove vezane za tehnologiju odnosno metodu laserskog secenja. Fiksni troSkovi
ukljucuju troskove amortizacije masine i troSkove radnog prostora. Varijabilni troSkovi ukljucuju
troSkove energije, radne snage, odrZzavanja i programiranja. Radni troS§kovi 1 troSkovi pomo¢nog
gasa su zavisni od metode laserskog secenja.

Berglund [12] je predstavio model izracunavanja troskova kod laserskog secenja koji je
izveden na osnovu ekspertskog iskustva. Prema ovom modelu, ukupni troskovi kod laserskog
seCenja su jednaki zbiru ukupnih troskova radne snage, troskova elektricne energije, troskova
gasova, troskova po radnom satu masine, troSkova mlaznica i troskova sociva.

Zheng i saradnici [247] odreduju troSkove po radnom satu na osnovu tro§kova opreme,
potroSnog materijala i energenata (struja, laserski gas, pomoc¢ni gas) i troSkova odrzavanja. Za
troSkove opreme racuna se linearna amortizacija na osnovu 2000 radnih sati godisnje. U troskove
potrosnih materijala se racunaju troskovi elektricne energije, laserskih gasova (He, O i Ny) i

troskovi pomo¢nih gasova (O; i Ny).
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Verlinden i saradnici [224] su za izraCunavanje troskova kod laserskog secenja primenili
statisticke metode zasnovane na regresionoj analizi i vestackim neuronskim mrezama (artificial
neural network - ANN). Prema izvrSenoj analizi matematicki model za proracun troskova
laserskog secenja bi trebalo da ukljuci sledece faktore: vrsta i debljina materijala, broj ostrih

uglova, spoljna duzina konture, unutrasnja duzina konture i broj otvora.

4.3. Uticaj faktora na performanse CO; laserskog sefenja

Poznavaju¢i meduzavisnosti glavnih faktora i njihovih uticaja na performanse procesa
mogu se stvoriti uslovi za planiranje i upravljanje procesom laserskog secenja kako bi se postigli
zadati tehnoloski i/ili ekonomski ciljevi. U ovom delu je izvrSena analiza pojedinih faktora

procesa, kao i njihov uticaj na performanse laserskog secenja za koje se smatra da su najvazniji.

4.3.1. Uticaj materijala obratka

Performanse procesa laserskog seCenja u velikoj meri zavise od vrste materijala, njegove
debljine, fizickih 1 optickih karakteristika kao §to su specifi¢na toplota, latentna toplota topljenja
1 isparavanja i reflektivnosti povrSine. Obradivost materijala raste sa smanjenjem prethodno
navedenih karakteristika [243]. Materijali sa slicnim optickim i termi¢kim karakteristikama i
gustinama pokazuju slicno ponasanje pri laserskoj obradi. Kod vecine materijala najveci uticaj
na lasersku obradu imaju termicke 1 opticke karakteristike materijala, dok u znatno manjoj meri

uti¢e hemijski sastav, elektri¢na provodnost i tvrdoca [212].

4.3.1.1. Opticke i termicke karakteristike

U slucaju neprozirnih, visoko-reflektivnih materijala moze se ocekivati da se tesko seku
laserom. Medutim, treba imati u vidu da reflektivnost ne zavisi samo od materijala, ve¢ je i
funkcija stanja i oblika povrSine i prisustva povrSinskih slojeva (kao $to su oksidi i nitridi) i
plazme [208]. S obzirom na znacajan uticaj povrSinskih slojeva kao $to su oksidi, apsorpcija
laserskog zracenja moze u velikoj meri da zavisi od vremena [53].

Visoka reflektivnost pojedinih materijala prema infracrvenoj svetlosti CO, lasera moze
da dovede do teskoca u vezi za iniciranjem 1 samim procesom secenja. Za iniciranje secenja je
potrebna velika gustina snage, ali kada se proces stabilizuje, snaga se moze smanjiti. PoSto kod

materijala sa velikom toplotnom provodnosé¢u toplota brzo odlazi iz zone reza, potrebna je veca
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snaga ili manja brzina seCenja za odrzavanje reznog fronta. Materijali sa velikom specificnom
toplotom zahtevaju vecu koli¢inu energije da bi doslo do topljenja. Sli¢no, materijali sa velikom
latentnom toplotom topljenja i isparavanja zahtevaju viSe energije za promenu agregatnog stanja
[83].

Lakoca sa kojom se materijal moze laserski se¢i zavisi u prvom redu od apsorptivnosti,
tacke topljenja materijala ili oksida koji se formira. Prema ovim karakteristikama materijali

mogu biti grupisani kao §to je to prikazano u tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Ponasanje razli¢itih materijala pri laserskom se¢enju [208]

Karakteristika

Materijal

Visoka refleksivnost (potrebno pravilno
fokusiranje laserskog snopa)

Au, Ag, Cu, Al, mesing

Srednja/visoka reflektivnost

veéina metala

Visoka tacka topljenja W, Mo, Ct, Ta, Ti, Zr
Niska tacka topljenja Fe, Ni, Sn, Pb
Visoka tacka topljenja oksida (problemi sa cr. Al Zr

troskom)

Niska reflektivnost

veéina nemetala

Organski materijali

Imaju tendenciju izgaranja

PVC, epoksidne smole, koza, drvo, guma, vuna,
pamuk

Imaju manju tendenciju izgaranja

akrilati, polietileni, polipropileni, polikarbonati

Neorganski materijali

Imaju tendenciju prskanja

staklo, kamen

Imaju manju tendenciju prskanja

kvarc, glinica, porcelan, azbest, liskun

4.3.1.2. Stanje povrsine materijala

Stanje povrsine materijala ima bitan uticaj na proces laserskog secenja i dobijeni kvalitet
reza. Kao prvo, Cisto¢a povrSine materijala ima znacajan uticaj na kvalitet reza. Prisustvo
korozije smanjuje kvalitet reza.

Drugo, ravnost materijala uti¢e na polozaj ZiZe u toku seCenja pa samim tim i na kvalitet
reza. Da bi se postigao visoki kvalitet reza neophodno je da odstupanja Zize budu u granicama +
0.25 mm. Prevlake na povrSini materijala obi¢no nemaju nepovoljan uticaj na proces secenja.
Tanki slojevi plastike na povrSini materijala nemaju negativan uticaj na proces secenja.
Elektrogalvanizovani Celi¢ni lim se laserski seCe bez problema ukoliko je galvanizovani sloj
tanak. Kao i u slucaju plastike, odgovaraju¢e mere se moraju preduzeti za sakupljanje i1
odvodenje isparenja i produkata sagorevanja [201].

Maziva ili boje na povrSini materijala mogu ometati mehanizam se€enja Sto rezultuje

nepredvidivim kvalitetom obrade. Male promene u debljini nanosa ili prisustvo defekata i
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zlebova imaju negativan uticaj na kvalitet reza. Medutim, prisustvo tankih oksidnih slojeva moze
da poveca apsorpciju laserskog zracenja i poveca efikasnost laserskog secenja [83]. Obojene
¢elicne limove treba seéi bez kiseonika jer reakcije boja i kiseonika stvaraju veoma lo§ kvalitet
reza. Konacno, treba uzeti u obzir i temperaturu okoline kao faktor koji ima odredeni uticaj na
kvalitet reza. Posto ugljenicni ¢elici reaguju egzotermno sa kiseonikom na temperaturama oko 40
°C, visoka temperatura okoline uti¢e na povecanje Sirine reza, hrapavosti povrSine reza i
dimenzionalnu ta¢nost. Ovaj uticaj je naroCito izrazen pri seCenju ugljeni¢nog Celika sloZene
geometrije [201].

Efikasnost apsorpcije laserskog zra¢enja pored karakteristika materijala i stanja povrSine
materijala zavisi i od gustine snage u spotu. Pri tom su za isparavanje materijala potrebne vece
gustine snage nego za topljenje materijala. Na osnovu potrebne gustine snage za topljenje i
isparavanje, materijali se mogu grupisati u tri klase (tabela 4.4.).

Tabela 4.4. Klasifikacija materijala prema potrebnim gustinama snage za topljenje i isparavanje [57]

Gustina snage [W/mm?]
Topljenje Isparavanje

10* 10°

Klasa Materijali

Dobri elektri¢ni/toplotni provodnici: Cu, Al, Au
Vatrostalni materijali: W, Va, Ta, Mo

1 Zelezni materijali, legure nikla 10° 10°*
i Organski/plasti¢ni materijali 9 5 10°
Odredeni metali: Pb, Zn, Sn, Cd

4.3.2. Uticaj karakteristika laserskog snopa

4.3.2.1. Talasna duzina

Od talasne duzine laserskog zraCenja zavisi sposobnost materijala da apsorbuje lasersko
zratenje. Sto je manja talasna duZina laserskog zraCenja veéa je apsorptivnost pa tako veéina
materijala bolje apsorbuje YAG zracenje negoli CO ili CO, [208]. S obzirom da jedan laser
moze da radi samo na jednoj talasnoj duzini, to se ona smatra nepromenljivim, konstantnim
faktorom procesa obrade i sve se prilagodava laseru koji je na raspolaganju. Kod nabavke
laserske masine, uz konkretne proizvodne zahteve, treba razmatrati i talasnu duzinu laserskog

zracenja [212].
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4.3.2.2. Polarizacija

Koris¢enjem visokog protoka pomocénog gasa i velike brzine seenja stvaranje plazme je
minimalizovano. Prema tome, prenos energije se prvenstveno odvija putem Fresnel-ove
apsorpcije u ravni seenja. Posto je laserski snop pod velikim upadnom uglom na rezni front
polarizacija laserskog snopa ima veliki uticaj na performanse secenja. Posto je kod Nd:YAG
lasera snop slucajno polarizovan, pravac ne uti¢e na performanse seenja [83]. Eksperimentalni
rezultati pokazuju da kod CO, laserskog secenja, snop koji je linearno polarizovan u ravni
paralelno sa pravcem secenja omogucuje i duplo vece brzine secenja u odnosu na linearnu

polarizaciju upravnu na pravac secenja (slika 4.4.).
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Slika 4.4. Uticaj polarizacije na performanse secenja [87]

Utvrdeno je da se laserski snop koji je linearno polarizovan u ravni seenja najefektivnije
absorbuje u materijalu pri napadnim uglovima izmedu 80° i 90°. Uticaj orijentacije linearno
polarizovanog laserskog snopa na kvalitet reza prikazan je na slici 4.5. Kao §to se moze videti, u
slucaju polarizacije u pravcu seCenja, postize se uzan rez sa oStrim 1 pravim ivicama. U
suprotnom, energija apsorpcije opada pa se i brzina seCenja smanjuje, rez je prosiren, ivice
postaju hrapavije, a javlja se i odstupanje od upravnosti.

Iako izgleda teorijski pozeljno, prakti€no nije moguce izvesti da se zadrZi orijentacija
polarizacije laserskog snopa paralelno pravcu secenja za komplikovanu geometriju konture
obratka. Primenom kruZne polarizacije izbegnute su negativne osobine linearno polarizovanog

laserskog snopa pri ¢emu je dobijen konzistentno visok kvalitet reza [180].
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Slika 4.5. Uticaj ravni polarizacije na kvalitet reza [88]

Uopsteno, kruznom polarizacijom laserskog snopa obezbeduju se visoke brzine seCenja
pri ve¢im snagama laserskog zracenja. Danas je sve vece interesovanje za radijalnu polarizaciju
laserskog snopa [208]. Pokazalo se da je kod seenja metala sa velikim odnosom debljine lima i
Sirine reza efikasnost seCenja radijalnom polarizacijom 1.5 do 2 puta veéa u odnosu na linearnu i
kruznu polarizaciju [161]. Takode, mogu se primeniti i adaptivni upravljacki sistemi kojima se

obezbeduje optimalna polarizacija u odnosu na pravac secenja [91].

4.3.2.3. Prostorni i vremenski modovi

Laseri koji imaju veliku stabilnost snage i rade u nizim modovima, prvenstveno TEMgg
modu, pokazuju znatno bolje performanse seenja u odnosu na modove viseg reda gde postoji
asimetri¢na raspodela energije laserskog snopa koja dovodi do povecanja hrapavosti povrSine
reza, pojave troske, gorenja materijala na ivicama reza i smanjenja brzine seCenja [42].
Koris¢enjem modova viSeg reda obi¢no se proizvode rezovi slicni onima koji se dobijaju kod
secenja plazmom. Rad u TEMgy modu obezbeduje najmanji precnik spota i najve¢u gustinu
energije, pa su moguce i veCe brzine sefenja 1 uzZi rezovi, a sam rez ima manju hrapavost
povrsine. Aksijalna simetrija Gausovog snopa obezbeduje sli¢nu interakciju sa materijalom u
svim pravcima, pa je i kvalitet reza u svim pravcima sli¢an, sa malom hrapavo§éu povrSine.
Osim toga, ovaj mod omogucuje najvecu dubinu ziZe, pa samim tim se njime postiZzu najbolje
performanse kod seCenja materijala ve¢ih debljina. Najbolji kvalitet reza moze se dobiti ako je
Rayleigh duzina fokusiranog snopa jednaka debljini materijala. Od jednakog znacaja je i
stabilnost moda koja treba da bude §to je mogude veca u cilju postizanja rezova visokog kvaliteta

[83].
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Rad u kontinualnom rezimu je korisniji za dobijanje glatkog reza, postizanje vecih brzina
seCenja, narocCito pri seCenju debljih materijala, dok se pulsni rezim rada ceS¢e primenjuje sa
precizno secenje finih komponenti. Pulsni rezim rada sa visokim pikovima snage ima prednost
kod obrade materijala sa visokom toplotnom provodnoséu i pri seCenju uskih geometrija
slozenog oblika gde se javlja problem pregrevanja. Rad u pulsnom rezimu uti¢e na dinamiku
fluida rastopa u zoni reza, temperaturu u ravni seenja i egzotermnu reakciju. Optimizacijom
faktora procesa u pulsnom rezimu poboljsava se uniformnost profila reza [175]. Kod nekih

metala npr. aluminijuma rad u pulsnom rezimu smanjuje moguénost pojave troske [83].

4.3.3. Uticaj faktora procesa

Glavni faktori procesa laserskog seCenja su snaga laserskog zraCenja, brzina secenja,

zizna daljina socCiva i debljina materijala.

4.3.3.1. Snaga lasera

Najvaznija karakteristika kojom se vrSi procena laserske maSine je snaga laserskog
zraCenja. Posto je lasersko secenje toplotni proces, koli¢ina generisane toplote je uticajni faktor
od koga zavisi sposobnost lasera za seCenje [180]. Povecanje snage laserskog zraCenja stvara
uslove za povecanje brzine seCenja, kao 1 seCenje debljih materijala. Medutim, sa povecanjem
snage moze doc¢i do povecanja Sirine reza, izgaranja i zaobljenja gornje ivice reza. Ovakvi i sli¢ni
problemi se mogu izbe¢i prelaskom u pulsni rezim rada. Tako na primer kod seCenja
aluminijuma u pulsnom rezimu rada sa istom snagom mogu se sec¢i dvostruko deblji materijali, a
takode se mogu postiéi i vece brzine secenja (za oko 20 %) [208].

Za seCenje tankih limova najceS¢e se koriste laserske maSine snage od 1 do 2 kW.
Optimalna snaga lasera se bira u zavisnosti od karakteristika i debljine materijala. Kod laserskog
secenja sa prekomernom snagom javlja se proSirivanje reza, deblji sloj rastopa i ucestalija pojava
troske. Sa druge strane, ukoliko nema dovoljno snage, lasersko seCenje se ne moze inicirati ili se
dobija nepotpun rez. Uopsteno, varijacija snage od +30 % do —10 % oko optimalne je u
granicama tolerancija jer ne utie bitno na performanse kvaliteta obrade [83]. Treba napomenuti
da je poZeljno da laser radi sa optimalnom vrednoS¢u snage (~ 80 % maksimalne snage).

Koris¢enjem manje snage od optimalne, neracionalno se koriste mogucnosti lasera.
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4.3.3.2. Brzina secenja

Brzina secenja je drugi po znacaju faktor laserskog secenja, ali u isto vreme i jedna od
glavnih performansi procesa laserskog seCenja kada su u pitanju performanse procesa i
produktivnosti. Moze biti odredena eksperimentalnim formulama u kojima figuri$u gustina snage
lasera i osobine materijala koji se sece. Vise faktora utice na brzinu seCenja: snaga lasera, mod,
veli¢ina svetlosnog spota, vrsta i debljina materijala, inicijalne energije topljenja i isparavanja
itd. [180]. Sa povecanjem brzine seCenja smanjuje se vreme interakcije laserskog snopa i
materijala obratka tj. ima manje vremena za toplotnu difuziju, pa je i HAZ uza. Takode usled
smanjene koli¢ine energije za topljenje Sirina reza je manja. Medutim, sa porastom brzine
seCenja, strije na povrsini reza postaju izrazenije, a veca je 1 verovatnoca pojave troske. Kada je
brzina seCenja suviSe mala, javlja se izgaranje na ivicama reza, opada kvalitet reza (hrapavost,
upravnost) 1 povecava se HAZ. Generalno, brzina sefenja je obrnuto proporcionalna debljini
materijala. Brzina seCenja se mora smanjiti pri o$trim promenama pravca pri secenju konture, a
to zahteva i odgovarajuc¢e smanjenje snage lasera kako bi se izbeglo obgaranje ivica reza [83].
Uzimajuéi u obzir kvalitet reza 1 posmatrajuci brzinu secenja u funkciji od debljine materijala
mogu se definisati tri oblasti seCenja: seCenje malim brzinama gde dolazi do paljenja bo¢nih
stranica reza, stabilno seCenje umerenim brzinama i seenje velikim brzinama gde se javlja
nestabilnost obrade, troska 1 povecana hrapavost.

Maksimalna brzina secenja zavisi od termickih karakteristika materijala. Kod laserskog
seCenja azotom moguce su vece brzine secenja kod materijala sa niskom tackom topljenja i
toplotnom provodnoséu [88]. Potrebno je takode ista¢i da se brzina seCenja mora uskladiti sa

protokom pomoc¢nog gasa i snagom lasera [83].

4.3.4. Uticaj karakteristika rezne glave

4.3.4.1. Velicina spota i zizna daljina sociva za fokusiranje

Jedan od najvaznijih parametara je veliina spota koja dvojako utice na proces laserskog
seCenja. Naime, sa smanjenjem veliCine spota, povecava se gustina snage koja uti¢e na
apsorpciju, a sa druge strane smanjuje se Sirina i dubina reza [208]. Veli¢ina spota je odredena

pre¢nikom nefokusiranog laserskog snopa i so¢iva kojim se vrsi fokusiranje.
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Vazan momenat u definisanju faktora obrade jeste i izbor sofiva za fokusiranje. Pre
svega treba voditi racuna o vrsti materijala od koga je izradeno soCivo. Za svaku talasnu duzinu
laserskog zraCenja postoje posebno pogodni opti¢ki materijali koji treba da su transparentni,
otporni na visoke temperature, vlagu, mehanicke udare i dr. Za talasnu duzinu od 10.6 um (CO,
laseri) najcesce se koriste sociva od cink selenida ili galijum arsenida.

Zizna daljina so¢iva odreduje veli¢inu spota i dubinu Zize laserskog snopa. Za TEMgg
mod, CO; laserski snop pre¢nika 15 mm, soc¢ivo sa ziznom daljinom od 127 mm (5") proizvodi
pre¢nik spota oko 0.15 mm i dubinu zize oko 1 mm. Ovo je dobra kombinacija za se¢enje
materijala debljine od 0.2 do 8 mm 1 razlog je za Cestu ugradnju ovih sociva kod laserskih
masina [83]. Dubina Zize ima najveéi uticaj na geometriju reza (oblik reza, Sirina reza i ugao
nagiba stranica reza) [42]. Soc¢iva male zizne daljine imaju moguénost vece koncentracije
laserskog snopa i daju veliku gustinu snage s obzirom na veli¢inu pre¢nika fokusiranog laserskog
snopa u zizi ali je njihova primena ograni¢ena za obradu zbog male dubine ziZe tj. male dubine
radne zone. Pogodna su za secenje reflektivnih materijala malih debljina pri ¢emu se koriste
velike brzine secenja. Za tanke materijale (manje od 4 mm debljine) mala zizna daljina, obi¢no
63 mm, daje dobre rezultate u smislu uskog reza i glatkih povrSina. So€iva vece Zizne daljine
daju manju gustinu snage ali je njihova dubina zize vecéa tako da se upotrebljavaju za secCenje

materijala vecih debljina [180].

4.3.4.2. Polozaj zize u odnosu na povrsinu obratka

Varijacija polozaja zize u odnosu na povr$inu materijala pokazuje razli¢itu karakteristiku
na kvalitet reza. Zavisno od vrste i debljine materijala, ziza se pozicionira na ili neznatno ispod
povrsine materijala. Vazno je da u toku procesa laserskog secenja ziza sociva za fokusiranje
laserskog snopa mora biti stalno pozicionirana u odnosu na povrSinu materijala kako bi se
obezbedili najbolji efekti secenja [180].

Za datu vrstu i debljinu materijala postoji optimalan polozaj Zize kojim se dobija
najmanja hrapavost povrsine reza i ne dolazi do formiranja troske na donjoj ivici reza.

Kod laserskog sefenja kiseonikom, maksimalna brzina secenja se postize ako je Ziza
pozicionirana na povrsSini materijala u sluc¢aju tankih limova ili na 1/3 debljine ispod povrsSine u
slu¢aju materijala vecih debljina. Medutim, kod seCenja azotom, optimalni polozaj zZize je blizi
donjoj povrsini materijala jer se time dobija Siri rez pa je i veci protok gasa u zoni reza kojim se
odnosi rastop, ¢ime se direktno poboljsava kvalitet seCenja. Ravan zZize moze biti pozicionirana

za oko 1 % od zizne daljine soCiva iznad ili ispod povrSine materijala bez nekog znacajnijeg
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uticaja na performanse seCenja. Ako je Ziza isuviSe visoko u odnosu na povrSinu materijala,
Sirina reza i debljina istopljenih slojeva se povecavaju sve do tacke kada gustina snage ne padne
ispod nivoa koji je potreban za seCenje. Do sli¢nih pojava dolazi i kada je ziza suvise ispod
povrsine materijala [83].

Vertikalnim oscilovanjem polozaja zize po debljini materijala (gore-dole) tokom secenja,
omoguceno je secenje debljih materijala sa relativno niskom snagom lasera. Dostupna su i sociva
sa dvostrukim fokusiranjem kojima se deo snopa fokusira na gornju, a deo na donju povrsinu
materijala. Na ovaj nacin, materijali vecih debljina se mogu mnogo brze se¢i i nema pojave
troske [160].

4.3.4.3. Konstrukcija i polozaj mlaznice

Konstrukcija mlaznice, a posebno izlaznog otvora, odreduje oblik mlaza pomoénog gasa,
odnosno efikasnost kojom se izbacuje rastop, pa samim tim utie 1 na kvalitet reza. Dobro
konstruisana mlaznica omogucava laminaran protok velikog intenziteta kroz rez. U zavisnosti od

primene, razli¢iti oblici geometrija mlaznica se koriste kao §to je prikazano na slici 4.6.

BT VA A T V]

paralelna konusna "Laval" loptasta prstenasta

Slika 4.6. Cesto primenjivane konstrukcije mlaznica kod laserskog sedenja

Ne postoji mlaznica koja bi bila najbolji izbor u svim primenama. Inace, najcesce se
koriste konusne, konvergentne i konvergentno-divergentne (“Laval) konstrukcije mlaznica [88].
U sustini, mlaznica ima tri glavne funkcije: da obezbedi koaksijalnost mlaza pomocénog gasa sa
laserskim snopom, da smanji broj promena sociva i da stabilizuje pritisak na povrsini materijala
kako bi se smanjile turbulencije u zoni reza. Pre¢nik otvora mlaznice kre¢e se u granicama od
0.8 do 3 mm i bira se prema vrsti i debljini materijala. Mlaznice sa suvise malim pre¢nikom
otvora mogu stvoriti probleme u uskladivanju mlaza S§to ima uticaj na kvalitet reza.
Sveobuhvatna istrazivanja uticaja poravnanja mlaza pomo¢nog gasa i laserskog snopa izvrsio je
Gabzdyl [65]. Eksperimentalnim istrazivanjima je utvrdeno da poravnanje mlaza pomoc¢nog gasa

1 laserskog snopa utice i na hrapavost reza kao 1 na nacin na koji se troska odnosi iz zone reza.
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Zbog lokalizacije protoka pomoc¢nog gasa moze se javiti grub rez. Ukoliko je precnik
otvora mlaznice preveliki nema dovoljno protoka pomoénog gasa za izbacivanje rastopa, a i
potroS$nja pomocénog gasa je povecana [88]. Utvrdeno je da za dati pritisak postoji optimalni
pre¢nik mlaznice kojim se postize maksimalna brzina seCenja [42]. Uskladivanje polozaja
mlaznice sa laserskim snopom ima znacajan uticaj na kvalitet reza. Usled neuskladenosti javlja
se protok gasa preko zone reza $to moze da dovede do neZeljenog paljenja ivica reza i loSeg
kvaliteta reza.

U industrijskoj primeni za se¢enje limova najceSc¢e se koriste mlaznice sa konvergentnim
profilom i cilindrin¢nim otvorom. Jednostavne su za proizvodnju i daju dobre rezultate kada se
koriste na rastojanju od materijala (stand-off distance) od 1 mm. Konvergentno-divergentnim
tipovima mlaznice, kao $to je “Laval“ mlaznica, izbegavaju se ostri uglovi na izlazu ¢ime se
smanjuje divergencija mlaza pomoc¢nog gasa. Ove mlaznice omoguéuju veée pritiske na veéim
rastojanjima, ukljucujuéi supersoni¢ni protok. NaroCito su pogodne za 3-D secenje tankih
materijala kod kojih se teSko postize konstantno rastojanje od povrSine materijala. Takode se
uspesno koriste 1 pri ve¢im brzinama secenja. Najvec¢i nedostatak je §to najmanji poprecni presek
mora biti prilagoden laserskom snopu pa iz tog razloga pre¢nik otvora je relativno veliki $to
dovodi do povecane potrosnje pomocénog gasa. Kod “ring” koni¢nih mlaznica omoguéeno je da
se reaktivni pomo¢ni gas, kiseonik, koristi za povecanje brzine seCenja i spreCavanje pojave
troske, dok se azot moze dovoditi pri razli¢itom pritisku u spoljasnjem kruznom otvoru.

Bez obzira na konstrukciju mlaznice, rastojanje od materijala do otvora mlaznice
kontroliSe pritisak u zoni reza. Neophodno je da se precizno odrzava kako bi se osigurao
odgovarajuci pritisak. Uprkos ¢injenici da sa pove¢anjem “stand-off rastojanja efektivni pritisak
pomoc¢nog gasa neznatno opada (oko 15% na 10 mm) obi¢no se koriste manja ‘“stand-off*
rastojanja. To je iz razloga $to je pravac mlaza pomoc¢nog gasa izuzetno osetljiv na proizvodne
uslove i oSte¢enja mlaznice. Iako veéi pritisci odnosno veci protok pomoénog gasa obezbeduje
visoke brzine seCenja i vrhunski kvalitet, njime se nuzno ne obezbeduje ponovljivost procesa
usled turbulencija protoka pomoc¢nog gasa [88]. Ako je “stand-off™ rastojanje vece od 1 mm
mogu se javiti vece varijacije pritiska, a dolazi 1 do nepotrebnog gubitka kineticke energije mlaza
[42]. Da bi se minimizovala turbulencija pomo¢nog gasa, “stand-off* rastojanje se obi¢no bira u
istom opsegu kao i precnik mlaznice (izmedu 0.5 i 1.5 mm). Manje “stand-off* rastojanje stvara
stabilne uslove za obradu, ali je rizik oStec¢enja sociva za fokusiranje od kapljica rastopa veci.
Optimalnim izborom “stand-off* rastojanja moze se povecati brzina seenja i kvalitet reza [83].
Treba imati u vidu da se postize bolji kvalitet reza u sluc¢aju kada je manji pre¢nik otvora

mlaznice i manje “stand-off* rastojanje [243].
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4.3.5. Uticaj pomoc¢nog gasa

U procesu laserskog secenja pomoéni gas ima pet glavnih funkcija [83]. Dovodenjem
pomoc¢nog gasa kroz reznu glavu koaksijalno sa fokusiranim laserskim snopom vrsi se
produvavanje rastopljenog 1 isparenog materijala, a to direktno uti¢e na Cistocu i kvalitet reza.
Pored toga, rastopljeni materijal ne moze ponovo da o¢vrsne i prethodno iseCeni materijal zavari
[180]. Zadatak pomocnog gasa je i da u procesu secenja zastiti so¢ivo od isparenog i istopljenog
materijala. Koris¢enjem gasa za produvavanje takode se spre¢ava vezivanje troske za donju ivicu
reza, a sama brzina secenja se moze povecati u slucaju se€enja kiseonikom ili komprimovanim
vazduhom. Kod laserskog secenja kiseonikom brzina secenja se moze povecati i do 40 % usled
dodatne energije koja se dobija egzotermnom reakcijom, kao i stvaranja sloja oksida na povrsini
materijala kojim se povecava apsorpcija laserskog zracenja [180].

Povecanje pritiska pomocénog gasa povecava brzinu seCenja. Medutim, pri odredenoj
vrednosti pritiska, brzina seCenja dostize svoj maksimum, a sa daljim poveéanjem pritiska,
brzina secenja ostaje konstantna ili po¢inje da opada [42]. Kona¢no, protokom pomoénog gasa
v1si se hladenje zone reza ¢ime se smanjuje pojas HAZ.

Lasersko seCenje velikom brzinom i postizanje visokog kvaliteta reza kod obrade
materijala debljine nekoliko desetina mm bilo bi nemoguée bez mlaza pomocnog gasa.
Generalno, znacaj pomo¢nog gasa se povecava sa povecanjem debljine materijala [83].

Kod laserskog seCenja kiseonikom opSte je pravilo da se pritisak smanjuje ako se
povecava debljina materijala ili ako se smanjuje brzina seCenja. Sa druge strane, kod laserskog
secenja azotom kako je potrebna Sto veca sila odnoSenja materijala, da bi se spre€io nastanak
troske po ivicama reza, pozeljno je koristiti Sto vece pritiske (1-2 MPa). Chen [32] je pokazao da
je kod CO; laserskog secenja srednjeugljeni¢nog celika azotom, da bi se izbegla pojava troske,
neophodan pritisak pomo¢nog gasa od najmanje 0.6 MPa. Rezultati Weick-a i Bartel-a [232]
pokazuju da samo povecanje pritiska pomoénog gasa moze biti nedovoljno za reSavanje
problema troske 1 da se u isto vreme mora sagledati podeSavanje ostalih faktora kao $to su snaga
laserskog zraCenja, polozaj Zize 1 ¢isto¢a pomoc¢nog gasa.

Eksperimentalna istrazivanja [32, 63] pokazuju da je Cisto¢a pomocénog gasa od jako
bitnog uticaja na kvalitet reza. Zavisnost brzine seCenja od cistoce kiseonika je od ogromne
vaznosti u industrijskoj primeni jer degradacija Cisto¢e Kiseonika za manje od 1 % dovodi do
smanjenja brzine seenja za oko 30 % [63]. U slucaju azota, Cisto¢a je relativno manje vazna

ukoliko prelazi granicu od 99.8 % [83].
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Kod laserskog secenja kiseonikom postoji veca tendencija pojave strija. Takode, kiseonik
moze formirati i slojeve oksida. Iz ovih razloga, lasersko se¢enje azotom ima prednosti, narocito
kada je u pitanju nerdajudi celik, kako bi se izbegla pojava troske kao rezultat stvaranja oksida
hroma koji nastaje na poviSenim temperaturama u reakciji sa kiseonikom. Koriséenjem visokog
pritiska (preko 1.4 MPa) i “Laval” supersoni¢nih mlaznica kako bi se povecale sile odnosenja,
moze se posti¢i vrhunski kvalitet reza [208]. Pri laserskoj obradi poluprovodnickih elektronskih
komponenti produvavanje gasom koristi se i za hladenje materijala, $to je u ovom sluc¢aju veoma

vazno [180].

-55-



Matemati¢ko modeliranje 1 optimizacija procesa laserskog secenja primenom metoda vestacke inteligencije

5. EKSPERIMENTALNO ISTRAZIVANJE PROCESA CO, LASERSKOG
SECENJA

5.1. Teorija planiranja eksperimenta

Sve do dvadesetih godina proslog veka plan i program eksperimentalnih istraZivanja
zasnivao se na iskustvu, intuiciji, poznavanju problema i primeni jednofaktornih
eksperimentalnih metoda. Tih godina se pojavljuju radovi engleskog naucnika R. FiSera, koji
razvija metod viSefaktorne statisticke (regresione i disperzione) analize. Time je jednofaktorni
metod planiranja eksperimenta i obrade eksperimentalnih rezultata umnogome izgubio na
znacaju [41]. Kvalitativni skok u razvoju (matematicke) teorije planiranja viSefaktornog
eksperimenta nastao je pocetkom druge polovine proslog veka. Najve¢i doprinos razvoju ove
teorije dali su G.P. Box sa saradnicima i kasnije i V.V. Nalimov sa saradnicima. SuStinska
razlika u odnosu na koncepciju jednofaktornog eksperimenta ogleda se u tome Sto viSefaktorni
plan eksperimenta omogucava variranje uticajnih faktora na razli¢itim nivoima simultano,
odnosno u svakoj seriji opita [147].

Teorija planiranja eksperimenta predstavlja kvalitativno nov pristup za poboljSanje 1
optimizaciju proizvoda/procesa koji ima Siroku primenu u nauci i inZenjerstvu. Planiranje
eksperimenta je sistemski pristup koji podrazumeva pripremu, fizicku realizaciju eksperimenta,
obradu eksperimentalnih podataka i analizu rezultata prema unpared utvrdenom planu. Jedna od
najvaznijih prednosti planiranja eksperimenta je smanjenje broja eksperimentalnih opita bez
smanjenja koli¢ine i kvaliteta informacija koje se mogu dobiti, a na osnovu kojih se validni i
objektivni zaklju¢ci mogu doneti. Druge prednosti su [147, 153, 163]:

e sukcesivno izvodenje eksperimenta u etapama (korak po korak), idué¢i od jednostavnijih
ka slozenijim planovima,

¢ jednostavna statistiCka (regresiona i disperziona) analiza eksperimentalnih rezultata,

e mogucénost kvalitativne 1 kvantitativne ocene dejstva svakog uticajnog faktora (i mogucih

interakcija) na funkciju cilja,
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e mogucénost lake optimizacije procesa koji je predmet istrazivanja, na osnovu dobijenog
empirijskog modela funkcije cilja, koja obuhvata ceo eksperimentalni prostor,

e minimalni vremenski i materijalni troSkovi za realizaciju eksperimenta i

e climinisanje subjektivnog uticaja istrazivaca (eksperimentatora).

Procedura planiranja eksperimenta je zasnovana na statistickom pristupu i ukljucuje vise
aktivnosti [146, 153]: (a) prepoznavanje i formulisanje problema, (b) izbor zavisne (izlazne)
promenljive (c) izbor nezavisnih (ulaznih) promenljivih (faktora), nivoa i opsega (intervala), (d)
izbor eskperimentalnog plana, (e¢) izvodenje eksperimenta, (f) statisticka analiza
eksperimentalnih podataka, (g) zakljucci i preporuke.

Kako se planiranje eksperimenta obi¢no primenjuje za analizu slozenih “difuznih”
sistema ¢ija su struktura i mehanizmi malo ili nedovoljno poznati, u osnovi planiranja

eksperimenta sadrzan je kibernetski pristup crne kutije (“black box”) (slika 5.1.) [207].

Y=f(X)+¢
X1 Vi
Nezavisne (ulazne - upravljacke) X2 V2 . ) - o
promenljive (faktori) Proces / Sistem Zavisne (izlazne) promenljive (odzivi)
) X Vm
X — - 2" - Y
g &2 &

Neupravljacke (nekontrolisane) promenljive (kofaktori)
&

Slika 5.1. Opsti model procesa/sistema

Prema ovom pristupu, proces se karakteriSe skupom ulaznih (nezavisnih) i izlaznih
(zavisnih) promenljivih. U ulazne promenljive spadaju upravljacki (kontrolisani) ulazi, koji se
mogu numericCki izraziti 1 izabrati/promeniti, 1 neupravljacki (nekontrolisani) ulazi (Sum), koji se
ne mogu numericki izraziti, a ¢ije je dejstvo nepoznato i/ili se moZe zanemariti. Promena
izlaznih promenljivih je posledica uticaja ulaznih promenljivih. Ciljevi planiranja eksperimenta
mogu da ukljuce [153]:

1.  Odredivanje najuticajnijih promenljivih X(X1, X,...,X5) Na 0dziv Y(y1, Y2,...,Ym)-
2. Odredivanje vrednosti uticajnih promenljivih X(Xi, Xa,...,Xn) tako da je odziv Y(yi,

Y2,...,Ym) gotovo uvek u blizini Zeljene nominalne vrednosti.

3. Odredivanje vrednosti uticajnih promenljivih X(xi, X2,...,Xn) tako da je varijabilitet odziva
mali.
4.  Odredivanje vrednosti uticajnih promenljivin X(X1, Xz,...,Xn) tako da je uticaj Suma

minimizovan.
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Bez obzira na krajnji cilj preduzetih istrazivanja izbor matematickog modela, y;=f(x;), koji
adekvatno opisuje proces, a ¢ije kreiranje po mogucénosti treba izvrSiti uz minimalni utroSak
resursa (vreme, troSkovi, racunanje,...) je najznacajniji segment u primeni planiranja
eksperimenta. Teorija i praksa pokazuju da se u vecini slucajeva najcesce koriste linearni, kvazi-
linearni i kvadratni modeli. Za razvoj ovih modela razvijen je veliki broj razli¢itih
eksperimentalnih planova kao Sto su: faktorni, parcijalni faktorni, centralni kompozicioni (Box-
Wilson-ovi planovi), Box-Behnken-ovi, Placket-Burmann-ovi i Tagucijevi eksperimentalni
planovi. Prema podacima iz literature [81] najve¢u primenu u praksi poslednjih godina imaju

Tagucijevi eksperimentalni planovi.

5.2. Tagulijeva metoda planiranja eksperimenta

Tagucijeva metoda (TM) planiranja eksperimenta, zasnovana na primeni Tagucijevih
eksperimentalnih planova, je dobro poznata, jedinstvena i mo¢na tehnika za poboljSanje kvaliteta
proizvoda/procesa. Predstavlja jednostavan i efikasan metod planiranja eksperimenta [103].
Primena metode nije ogranicena na konkretne probleme, a najc¢esce se koristi za eksperimentalnu
analizu 1 optimizaciju proizvoda/procesa. UopSteno procedura primene TM se sastoji od
nekoliko koraka [169, 215, 245]. Redosled ovih koraka je prikazan na slici 5.2.

Klasi¢no planiranje eksperimenta je ponekad suvise slozeno i dugotrajno [146, 153]. U
slucaju kada se povecava broj faktora potrebno je izvrsiti veliki broj eksperimentalnih opita. TM
sa druge strane se zasniva na primeni specijalnih, parcijalnih faktornih planova dobijenih iz
ortogonalnih (izbalansiranih) planova kojima se pokriva citav eksperimentalni prostor od
interesa i t0 sa minimalnim brojem opita u poredenju sa klasi¢nim planiranjem eksperimenta,
naro¢ito u poredenju sa potpunim faktornim planovima. Manji broj opita zna¢i smanjenje
vremena 1 troSkova.

Kod potpunog faktornog plana sa nekoliko faktora i nivoa variranja za svaki faktor,

ukupan broj opita (N), moze se dobiti pomocu sledece jednacine:

N =L (5.1)

gde je L broj nivoa variranja i k broj faktora.
Na primer, za eksperiment sa 4 faktora i 3 nivoa, primena punog faktornog plana zahteva
3=81 opita. Sa druge strane, kori§¢enjem Taguéijevog eksperimentalnog plana, standardnog

ortogonalnog niza L (3*) broj potrebnih opita bi se sveo na samo 9.
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1
Prepoznavanje problema
2
Formulisanje cilja eksperimenta
3
Definisanje karakteristika kvaliteta
4

Identifikacija upravljackih faktora i kofaktora koji bitno
utiCu na karakteristike kvaliteta

Izbor nivoa za upravljacke faktore i kofaktore

6 Izbor interkacija upravljackih faktora koje mogu uticati na
karakteristike kvaliteta

Izbor odgovaraju¢e Tagucijeve matrice (ortogonalnog
niza) za upravljacke faktore shodno cilju eksperimenta

. Dodeljivanje upravljackih faktora i kofaktora izabranim
kolonama ortogonalnog niza

9
Izbor odgovarajuce kategorije S/N odnosa

0 Izvodenje eksperimenta prema usvojenom ortogonalnom
nizu (ako je moguce, slucajnim redosledom)

11

Prevodenje eksperimentalnih vrednosti u S/N vrednosti
12 Analiza eksperimentalnih rezultata pomocu analize
srednjih vrednosti i ANOVA analize
13 Identifikacija priblizno optimalnih nivoa faktora i
predikcija performansi procesa
14

Izvodenje konfirmacionog eksperimentalnog u priblizno
optimalnim uslovima

ISUsvajanje priblizno optimalnih vrednosti faktora ili vr$enje
dodatne analize i ponovnog planiranja eksperimenta

Slika 5.2. Koraci u implementaciji Tagucijeve metode
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Prema Taguciju, strategija optimizacije procesa/proizvoda ukljucuje 3 aspekta planiranja:
planiranje sistema, planiranje parametara (faktora) i planiranje tolerancija.

Planiranje parametara (faktora) je klju¢ni korak u primeni TM za postizanje visokog
kvaliteta bez povecéanja troSkova. Cilj ovog koraka je optimizacija podeSavanja vrednosti
procesnih faktora Sto je blize moguce ciljnim vrednostima sa minimalnom varijacijom. Prema
tome, TM pripada tzv. robusnom planiranju (dizajnu).

Opsti cilj primene TM u inzenjerstvu je da se proizvodi i/ili procesi ufine robusnim
(neosetljivim) u odnosu na sve uzroke varijacija (nekontrolisani faktori - Sum). Nekontroliisani
faktori-Sum (spoljni uslovi, nesavrSenosti u proizvodnji, itd.) su nepozeljni izvori varijacija i
mogu biti nekontrolisani ili je njihova kontrola moguca uz dodatne troSkove. Ovi faktori se
obi¢no ignoriSu u pristupima zasnovanim na klasi¢nom planiranju eksperimenta. Glavni princip
TM se ogleda u Cinjenici da se smanjenje varijacije dobija bez uklanjanja njenih uzroka.

Uopsteno, eksperimentalni plan (matrica) kod primene TM sastoji se od unutrasnjeg niza
(kontrolisani faktori) i spoljaSnjeg niza (faktori Suma). Ovaj tip plana se takode naziva i plan
ukr$tenih nizova. Po pravilu, spoljadnji niz je mnogo manji od unutrasnjeg niza.

lako su faktori Suma nekontrolisani u realnom okruzenju, njih bi trebalo kontrolisati
tokom eksperimenta. Faktori Suma koji se opSte ne mogu kontrolisati bi trebalo da imaju jednak,
nepromenljiv uticaj tokom izvodenja eksperimenta. Ovo je iz razloga kako bi se izbegla
pristrasnost pri analizi rezultata koja bi dovela do njihovog pogresnog tumacenja. Robustni plan
koji sadrzi kontrolisane faktore i faktore Suma u istoj eksperimentalnoj matrici zove se plan
kombinovanog niza [153].

Postoje tri tipa ortogonalnih nizova. Jedni se primenjuju za eksperimentalne planove u
slucaju faktora sa 2 nivoa, drugi u slucaju faktora sa 3 nivoa, a tre¢i se koriste u slucaju primene
faktora sa razli¢itim brojem nivoa. TM se moze primeniti u slu¢ajevima kada su kontrolisani
faktori i faktori Suma bilo kvantitativni (kontinualni), kvalitativni (diskretni), ili i kvantitativni i
kvalitativni. Stavise, TM moZe da se primeni i u sluéaju kvalitativnih (diskretnih) karakteristika
kvaliteta.

Pri izboru odgovarajuceg ortogonalnog niza (matrice) mora se uzeti u obzir broj faktora 1
njihovih nivoa, kao i moguce interakcije izmedu faktora. Treba ista¢i da se isti ortogonalni niz
moze izabrati za razliCiti broj faktora. Na primer, za eksperimentalni plan koji sadrzi 4, 5, 6 ili 7
faktora na 2 nivoa, moze se iskoristiti isti ortogonalni niz Lg M.

Ortogonalnost eksperimentalne matrice se ne gubi ukoliko jedna ili viSe kolona u
ortogonalnom nizu ostanu prazne. Prema tome, eksperimentalna matrica koja se obrazuje od

preostalih kolona je takode ortogonalni niz. Za modifikaciju ortogonalnih nizova postoje razlicite
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tehnike kao $to su “dummy-level technique®, “compound factor method, “column merging
method*, “branching design* i dr. [169, 198].

Svaki red u ortogonalnom nizu predstavlja jedan eksperimentalni opit sa razliCitim
nivoima faktora. Broj redova mora biti u najmanju ruku jednak ukupnom broju stepeni slobode
koji je poteban za eksperiment. Svaka kolona u ortogonalnom nizu predstavlja jedan faktor
odnosno njegov nivo u eksperimentalnom opitu. Neke od kolona predstavljaju interakcije
izmedu kontrolisanih faktora. Kolone za sve interakcije u ortogonalnim nizovima su oznacene u
originalnim plan matricama, triangularnim tabelama interakcija i linearnim grafovima. Svaki
linearni graf mora biti konzistentan sa triangularnom tablicom interakcije ortogonalnog niza.
Planiranje eksperimenta prema specificnim zahtevima se umnogome olakSava primenom
razli¢itih linearnih grafova [169, 198, 215].

Ortogonalni nizovi se koriste za sistematicno istrazivanje glavnih uticaja i ponekad
uticaja interakcija izmedu dva faktora. Prema tome, u svakom opitu nivoi faktora trebaju tako
biti izabrani kako bi se eliminisale ili minimizovale interakcije izmedu kontrolisanih faktora.

Taguci je predlozio zbirnu statisticku ocenu koja objedinjuje informaciju o srednjim
vrednostima 1 varijanse u jednu meru performanse, poznatu pod nazivom odnos signal/Sum
(signal-to-noise (S/N) ratio). Taguci je bez koris¢enja bilo kakvog modela, empirijski utvrdio da
odnos signal/Sum daje (skoro) optimalnu kombinaciju nivoa faktora, gde je varijansa minimalna,
a srednja vrednost blizu ciljne vrednosti. Prema tome, za razliku od klasi¢nog planiranja
ekperimenta gde se koristi srednja vrednost merenja, primena TM zahteva da se eksperimentalni
rezultati transformiS$u u odnose signal/Sum. Postoje tri kategorije S/N odnosa [131, 169, 215]:

a) §to manje to bolje,

1 n
n=S/N=-10log (HZ y?j (5.2.a)
i=1

b) sto vece to bolje,

1&1
n=S/N=-10log (— —zj (5.2.b)
NS Y,

¢) nominalno najbolje,

=2
n=S/N=10log [Z—ZJ (5.2.c)
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gde je y; i-ta posmatrana vrednost odziva, n je broj posmatranja u opitu, y je prose¢na vrednost

posmatranih vrednosti (odziva) i s je varijansa.

Odgovarajuce kategorije S/N odnosa se biraju u zavisnoti od prirode odziva. Na primer,
S/N odnos za kriterijum §to manje to bolje se koristi kada je cilj da odziv bude $to je moguce
manji. Idealno, odziv bi trebalo da bude jednak nuli. Bez obzira na kategoriju odziva, ve¢i S/N
odnos odgovara boljim karakteristikama kvaliteta, tj. manjoj varijasni izlazne karakteristike
(odziva) oko Zeljene (ciljne) vrednosti.

Za detaljnije ispitivanje vaznosti uticaja glavnih faktora i njihovih interakcija na odziv
moze da se koristi analiza varijanse (analysis of variance - ANOVA) [139]. Taguci je medutim
umesto ANOVA analize preporucio analizu srednjih vrednosti i S/N odnosa koriste¢i 2-D grafike
odziva.

Analiza srednjih vrednosti (analysis of means ANOM) predstavlja statisticki pristup koji
sluzi za odredivanje srednjih S/N odnosa za svaki faktor i svaki od njegovih nivoa. Na primer,

srednji S/N odnos faktora Q na nivou k moze se izracunati preko sledece jednacine [148]:

Nok

_ 1
Mo =average (S/N), == > [(S/N)g ] (5.3)
Qk 1=1

gde je n, broj pojavljivanja faktora Q na nivou k u Tagucijevoj eksperimentalnoj matrici i
(S/N)q je S/N odnos koji se odnosi na faktor Q na nivou k.

Grafici odziva omogucavaju jednostavnu vizuelnu identifikaciju kvantitativnog i
kvalitatinog uticaja glavnih faktora u intervalu definisanom u eksperimentalnom prostoru.
Analiza interakcija izmedu dva ili viSe faktora sa dva ili viSe nivoa je nesto slozenija i zahteva
analizu grafika interakcija i ANOVA analizu. Na primer, interakcije izmedu dva faktora sa dva
nivoa mogu se predstaviti pomoc¢u dve linije. Ukoliko linije nisu paralelne, smatra se da postoji
interakcija izmedu ova dva faktora. Detaljnijom analizom interakcija kroz ANOVA analizu
moze se dobiti procentualna znacajnost uticaja interakcije na odziv.

Kao §to je poznato, primena TM ograni¢ava optimizaciju na odredene nivoa vrednosti
faktora. Medutim, u nekim slucajevima moze postojati kombinacija faktora sa vrednostima
uzetim izmedu dva nivoa variranja koja daje bolje rezultate. Zato se u vecini slucajeva navodi da
optimalno podesSavanje faktora preko TM nije (globalno) ta¢no optimalno reSenje ve¢ priblizno

optimalno resenje.
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Zavrsni korak u analizi eksperimentalnih rezultata je verifikacija poboljSanja
karakteristika kvaliteta. U tu svrhu, trebalo bi da se izvrSi konfirmacioni eksperimentalni opit
prema utvrdenim (skoro) optimalnim podeSavanjima nivoa faktora. Predikcija S/N odnosa za

optimalne nivoe glavnih faktora f,, moZe se izraCunati prema sledecoj jednacini [169, 198,

215]:
p
ﬁopt :ﬁ+2(ﬁi,opt _ﬁ) (54)
i=1

gde je 77 ukupan srednji S/N odnos, 7, je srednji S/N odnos za i-ti faktor na optimalnom

nivou, p je broj faktora koji znacajno uticu na karakteristike kvaliteta.

Ukupan srednji S/N odnos za eksperiment se moze izra¢unati prema jednacini:

o1
n=n—Zm (5.5.)

—

gde je n, ukupan broj opita, i 7, je S/N odnos u i-tom opitu u ortogonalnom nizu.

Ukoliko je uticaj interakcija faktora znacajan, ponekad je neophodno podeSavanje
optimalnih nivoa faktora. Nesignifikantni (neznacajni) faktori se mogu podesiti na bilo kom
nivou bez uticaja na proces/proizvod, odnosno oni se mogu zanemariti u daljoj analizi.

Treba ista¢i da TM pripada tehnikama jednokriterijumske optimizacije, ali u kombinaciji

sa drugim metodama moze uspesno da se koristi i za visekriterijumsku optimizaciju.

5.3. Uslovi izvodenja eksperimenta

Eksperimentalni opiti su izvedeni na CO; laserskoj masini “ByVention 30157,
maksimalne snage lasera P =2.2 kW. Proizvoda¢ laserske masine je kompanija “Bystronic”.
Eksperiment je izveden u realnim proizvodnim uslovima u kompaniji ,,D-Company”, Babusnica.
Konfiguracija laserske masine za seCenje je prikazana na slici 5.3., a njene tehnicke

karakteristike su date u tabeli 5.1.
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Upravljacka jedinica

/

/
/

Radm
prostor
masine

Sistem za hladenje 1 filtriranje

Slika 5.3. Konfiguracija laserske masine Bystronic ByVention 3015

Tabela 5.1. Tehnicke karakteristike laserske masine Bystronic ByVention 3015

Laser CcoO,
Snaga 2.2 kW
Talasna duzina 10.6 um
Polarizacija kruzna
Frekvencija pulsa 1-2500 Hz
Radni sto masine (duZzina x §irina) 1828 x 1016 mm
X = 1562 mm
Radni opseg y=772mm
z=100 mm

Maksimalna brzina pozicioniranja po osama X, y 100 m/min
Maksimalna brzina pozicioniranja simultano 140 m/min
Tacnost pozicioniranja 0.1 mm
Ponovljivost +0.05 mm
TeZina masine 13 470 kg
Maksimalna tezina predmeta obrade 80 kg
Socivo 5"
Maksimalna debljina lima koja moze da se sece

ugljeni¢ni Celik 8 mm

nerdajuéi Celik 6 mm

aluminijum 4 mm
Maksimalna potrosnja elektricne snage 35 kW

5.4. Cilj eskperimentalnog istraZivanja

Eksperimentalni opiti su izvrSeni na austenitnom nerdaju¢em celiku X5CrNil8-10 (AISI
304), hemijskog sastava 0.1 % C; 18.9 % Cr; 9.22 % Ni, 0.5 % Si i 1.64 % Mn. Ova vrsta Celika
pokazuje dobru otpornost prema koroziji u okruzenju agresivnih materija usled visokog sadrzaja
hroma. Austenitni nerdaju¢i Celici pokazuju svojstvo nemagneti¢nosti i odlicne mehanicke

karakteristike na veoma niskim temperaturama.
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Austenitni nerdajuci Celici imaju dobru kombinaciju ¢vrstoée, otpornosti na koroziju 1
obradivosti. Zbog toga imaju Sirok spektar primene i predstavljaju najvazniju grupu nerdajucih
Celika. Narocito se koriste u prehrambenoj, automobilskoj, hemijskoj 1 gradevinskoj industriji, a
veliku primenu nalaze i u arhitekturi za izradu dekorativnih elemenata.

Nerdajuci Celici spadaju u grupu tesko obradivih materijala koji se teSko seku metodama
gasnog secenja usled visoke tacke topljenja i male viskoznosti formiranih oksida. Medutim,
tehnologija laserskog secenja je pogodna za secenje nerdajucih Celika jer se postize izuzetna
tanost dimenzija, visok kvalitet reza i visoka produktivnost. Iako je lasersko se¢enje nerdajuéih
celika moguce kiseonikom i azotom, koriS¢enje kiseonika za limove debljine preko 1 mm nije
preporucljivo. Ovo iz razloga §to pri laserskom secenju kiseonikom nastaju oksidi na povrsini
reza, a takode dolazi i do formiranja rastopa niskog viskoziteta pa je pojava troske uobi¢ajena. Sa
druge strane, lasersko secenje azotom obezbeduje Cist rez bez formiranja oksida i troske, ali se
stvara nitridni sloj na povrSini reza. Da bi se izbegla pojava troske neophodni su pritisci
pomoénog gasa azota reda veli¢ine oko 1 MPa i neSto manja brzina secenja. Radi postizanja §to
boljeg kvaliteta reza, u eksperimentalnim opitima kao pomoc¢ni gas kori$¢en je azot, a svi opiti su
izvrSeni na limu debljine 3 mm.

Iz table lima dimenzija 500x500 mm laserski su seceni uzorci dimenzija 60 x 10 mm kao
Sto je prikazano na slici 5.4. Oblik uzoraka je izabran da se olakSa merenje karakteristika
kvaliteta reza. Putanja secenja je isprogramirana tako Sto se lasersko seCenje inicira u tacki 1, a
zavrSava u tacki 7. Proces laserskog seCenja pocinje buSenjem otvora kretanjem rezne glave
nanize, pri ¢emu je laser u pulsnom rezimu rada, a zatim laser prelazi u kontinualni rezim rada 1

sece lim po zadatoj konturi.

(@) ()

Slika 5.4. Uzorci: (a) programirana putanja secenja, (b) izgled uzorka nakon secenja
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5.5. Performanse laserskog secCenja istrazivane u eksperimentu

U cilju istrazivanja uticaja faktora na performanse procesa, izvrSeno je merenje i
kvantifikacija karakteristika kvaliteta reza: hrapavost povrSine reza, §irina reza, ugao nagiba
reza, dubina zone toplotnog uticaja (HAZ) i visina troske.

Sirina reza i ugao nagiba reza su najvaznije karakteristike kvaliteta reza koje odreduju
geometriju ostvarenog reza kod laserskog secenja. Usled konvergentno-diveregentnog oblika
laserskog snopa, kod laserskog secenja se uvek javlja odredeni ugao nagiba reza (slika 5.5.).
Nakon secenja, na svakom uzorku je izvrSeno merenje $irine reza u gornjem i donjem delu reza

(na ulaznoj i izlaznoj strani laserskog snopa) duz linije 1 — 2 (slika 5.4.).

o G

b= (b1+b2+b3)/3
Slika 5.5. Karakteristike laserskog reza

Na osnovu ovih vrednosti, ugao nagiba reza je dobijen ra¢unski primenom jednacine:

a(a):abs[w—wdj;ao

a | (5.6.)

Za ocenu kvaliteta povrSine reza merena je hrapavost povrSine reza na sredini uzorka duz
linija 3-4 i1 5-6 (slika 5.4.). Hrapavost povrSine reza je ocenjena preko srednjeg aritmetickog
odstupanje profila R,. HAZ je deo osnovnog materijala koji je pod dejstvom toplotne energije
laserskog snopa pretrpeo strukturne promene. Dubina HAZ je posmatrana na ulaznoj strani
laserskog snopa i merena je na sredini uzorka duz linija 3-4 i 5-6. Visina troske (b) (slika 5.5.) je
merena na tri podjednako udaljena segmenta duz linija 3-4 i 5-6 (slika 5.4.).

Merenja Sirine reza, ugla nagiba reza, dubine HAZ i visine troske izvrSena su na
optickom mikroskopu “Leitz* u laboratoriji MIN Instituta. Merenja hrapavosti povrSine reza su
izvrSena na uredaju za merenje povrsinske hrapavosti “Mitutoyo*. Svako merenje je ponovljeno
kako bi se dobile odgovarajuce srednje vrednosti. Da bi se eliminisao uticaj greSke merenja i/ili

merne opreme, izvrSena je randomizacija merenja.
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5.6. Realizacija eksperimentalnog istrazivanja i rezultati

Imajuéi u vidu da veliki broj faktora procesa uti¢e na proces laserskog secenja, izvrSena
su prethodna eksperimentalna istrazivanja sa ciljem da se utvrdi stepen uticaja faktora procesa na
kvalitet reza. U eksperimentalnom istrazivanju procesa laserskog secenja, identifikovani su
slede¢i faktori procesa koji bitno utiu na proces seCenja: snaga lasera, brzina secenja, pritisak
pomoc¢nog gasa i polozaj zize. Utvrdeno je da se variranjem vrednosti faktora procesa bitno
menjaju karakteristike kvaliteta reza. Pri izboru vrednosti faktora procesa uzete su u obzir
preporuke proizvodaca, tehniCko-tehnoloska ograni¢enja maSine 1 karakteristike obratka.
Takode, jedan od unapred postavljenih ciljeva je bio da se pri svakoj kombinaciji faktora procesa
u eksperimentalnim opitima postigne potpun rez, a da se pritom pokrije relativno Sirok domen
varijacije faktora. Pretpostavljaju¢i da su matematicke relacije faktora procesa i performansi

procesa sloZene i nelinearne, izabrana su tri nivoa variranja za svaki faktor (tabela 5.2.).

Tabela 5.2. Promenljivi faktori procesa i nivoi variranja

. . Nivo
Faktori procesa Jedinica 1 > 3
Snaga lasera, P, kW 1.6 1.8 2
Brzina secenja, v¢ m/min 2 2.5 3
Pritisak pomoénog gasa, p MPa 09 | 1.05 1.2
Polozaj Zize, f mm -25 | -15 | -05

Konstantni ulazni faktori procesa secenja Cije vrednosti su bile nepromenjene tokom
izvodenja eksperimentalnih opita su prikazane u tabeli 5.3. U okviru eksperimentalnih
istrazivanja, svi eksperimentalni opiti su obavljeni na istoj masini, u istim uslovima i uz ucesce

istog operatera.

Tabela 5.3. Konstantni ulazni faktori procesa

Predmet obrade Mate'r'ljal X5CrNi18-10
Debljina 3 mm
Tip CO,
Laser Talasna duzina 10.6 um
Rezim rada kontinualni
Polarizacija kruzna
Rezna glava Sotivo >
g Prec¢nik mlaznice 2mm
. Pomo¢ni gas Azot Cistoce 99.95 %
Uslovi obrade — -
Rastojanje mlaznice od obratka | 1 mm
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Eksperiment laserskog seCenja je planiran i realizovan kori§¢enjem teorije planiranja
eksperimenta. Kako bi se minimizovao broj potrebnih eksperimentalnih opita, ali ne i kvalitet
podataka koji se dobija, primenjen je Tagucijev metod planiranja eksperimenta. Na osnovu
izabranih promenljivih faktora procesa i odgovaraju¢ih nivoa varijacije, napravljena je
eksperimentalna plan matrica u skladu sa standardnim Tagucijevim ortogonalnim nizom Lj;.
Ovaj plan obezbeduje ravnomernu raspodelu eksperimentalnih tacaka u okviru izabranog
eksperimentalnog hiper-prostora i eksperiment visoke rezolucije. Takode ovaj ortogonalni niz je
izabran kako bi se proverile interakcije izmedu faktora. Ortogonalni niz L,7 se sastoji od 13
kolona (faktori) i 27 redova (eksperimentalni opiti). Faktori procesa laserskog seCenja, snaga
lasera, brzina secenja, pritisak pomoc¢nog gasa i1 polozaj zize su prikljuceni kolonama 1, 2, 519,

respektivno. Eksperimentalna plan matrica i rezultati merenja su prikazani u tabeli 5.4.

Tabela 5.4. Plan eksperimenta i rezultati merenja

Faktori procesa Eksperimentalni rezultati

Opit PL Vs p f Ra w o HAZ b

(kW) | (m/min) [ (MPa) [ (mm) | (um) | (mm) [ () [ (um) [ (mm)
1 1.6 2 09 | -25 | 1.840 0.517 1.18 21.00 0.07
2 1.6 2 105 | -15 | 1.982 0.398 0.60 23.67 1.53
3 1.6 2 12 | -05 | 2.168 0.353 6.02 23.33 1.25
4 1.6 2.5 09 | -15 | 2344 0.393 0.83 15.33 1.42
5 1.6 2.5 1.05 | -0.5 | 2.084 0.387 3.63 20.67 1.37
6 1.6 2.5 12 | -25 | 1.667 0.483 1.46 18.67 0.05
7 1.6 3 09 | -05 | 2204 0.307 4.07 19.67 1.05
8 1.6 3 105 | -25 | 1834 0.512 2.07 17.67 0.11
9 1.6 3 12 -15 | 2.303 0.366 0.51 20.00 0.65
10 1.8 2 9 -15 | 1712 0.435 4.46 30.33 1.37
11 1.8 2 10.5 | -0.5 | 1.958 0.372 4.93 25.67 1.22
12 1.8 2 12 | -25 | 2.202 0.550 1.34 20.33 0.08
13 1.8 2.5 09 | -05 | 1704 0.323 5.63 26.00 1.38
14 1.8 2.5 105 | =25 | 1771 0.477 1.27 19.67 0.13
15 1.8 2.5 12 | -15 | 1.698 0.423 3.12 20.33 1.35
16 1.8 3 09 | -25 | 2.089 0.488 1.50 18.33 0.06
17 1.8 3 105 | -15 | 2.149 0.344 3.09 17.00 1.11
18 1.8 3 12 | -05 | 1.912 0.287 4.01 19.33 1.64
19 2 2 09 | -05 | 1.889 0.376 5.06 28.33 1.58
20 2 2 105 | -25 | 3.015 0.542 1.15 19.33 1.23
21 2 2 12 | -15 | 1.833 0.450 5.57 20.33 1.45
22 2 2.5 09 | -25 | 2.29% 0.493 0.35 19.67 0.96
23 2 2.5 105 | -15 | 1.467 0.461 5.25 22.67 1.19
24 2 2.5 12 | -05 | 2.155 0.372 5.95 26.33 1.46
25 2 3 09 | -15 | 1.604 0.389 4.84 18.33 1.3
26 2 3 1.05 | -05 | 2.205 0.320 6.49 20.67 1.61
27 2 3 12 | -25 | 1.926 0.443 1.11 15.00 0.06
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Eksperimentalnim istrazivanjem se doslo do podataka koji ¢e biti koris¢eni za kreiranje
matematickih modela koji su neophodni za dalju analizu i optimizaciju procesa laserskog
seCenja. Analizom eksperimentalnih rezultata moze se videti da se sa promenom vrednosti
faktora procesa, karakteristike kvaliteta bitno menjaju. Detaljnijom analizom rezultata moze se
uociti da faktori procesa razli¢ito uticu na karakteristike kvaliteta reza. Takode, moze se uvideti
da ne postoji kombinacija faktora procesa kojim se istovremeno vr$i poboljSanje viSe
karakteristika reza istovremeno, $to namecée potrebu viSekriterijumske optimizacije procesa

laserskog secenja.
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6. MATEMATICKO MODELIRANJE PROCESA CO, LASERSKOG
SECENJA

6.1. Matematicko modeliranje obradnih procesa

Tehnolosko projektovanje savremenih obradnih procesa zahteva analizu svih tehnicko-
tehnoloskih faktora procesa i primenu nau¢nih metoda u cilju modeliranja 1 definisanja
optimalnih uslova obradnih procesa [86]. Modeliranje obradnih procesa je privuklo paznju
velikog broja istraziva¢a imajuéi u vidu zna¢aj modeliranja za smanjivanje ukupnih troskova
izrade proizvoda [102, 150]. Pored ovoga, glavni ciljevi modeliranja obradnih procesa su
povecanje proizvodnosti i kvaliteta proizvoda, smanjenje utroska materijala, energije, kao i
vremena obrade. Prema tome, predikciono modeliranje obradnih procesa je od vitalnog znacaja.
Modeliranjem se definiSu matemati¢ki modeli koji u odgovaraju¢em stepenu tacnosti i validnosti
adekvatno opisuju obradni proces u cilju [86]:

e simulacije varijantnih reSenja, analize i1 predikcije stanja procesa jo$ u fazi projektovanja
tehnologije,

e definisanja matematickih modela koji su neophodni za optimizaciju procesa i iznalazenje
optimalnih resenja,

e Kkreiranje modela upravljanja za dati sistem, odnosno objekt optimizacije,

e naucnih istraZivanja i prakti¢ne primene u realnim procesima.

Matematicki model predstavlja apstraktni, analiticki iskaz fizickih, geometrijskih i drugih
karakteristika realnog “difuznog” sistema. Matematickim modelom se simulira ponasanje
realnog sistema, procesa ili objekta, a izrazava se jednaCinom ili sistemom jednacina [149].
Matematicko modeliranje obradnih procesa zasniva se na primeni znanja i predstavlja prvi korak
u tehno-ekonomskoj optimizaciji. Zapravo, matematicko modeliranje i optimizacija su metode
nadgradnje koje imaju za cilj proizvodnju jeftinijih i kvalitetnijih proizvoda uz istovremeno
efikasnije iskoriS¢enje resursa. U tom smislu neophodni su eksplicitni funkcionalni modeli koji

se mogu kreirati razli¢itim metodama. Nezavisno od primenjene metode modeliranja, pri

-70 -



Matematicko modeliranje i optimizacija procesa laserskog se¢enja primenom metoda vestacke inteligencije

kreiranju matematickih modela neophodno je izvrsiti sistematsku analizu 1 identifikaciju faktora
(i njihovih intervala variranja) za koje se smatra da su uticajni. Metode modeliranja su
usavrSavane razvojem primenjene matematike, statistike, operacionih istrazivanja,
eksperimentalnih i metoda vestacke inteligencije. Koja ¢e metoda od postojeéih biti koris¢ena
zavisi od objekta modeliranja, zahtevanog stepena pouzdanosti modela, vrste procesa odnosno
sistema, raspolozive opreme, potrebe optimizacije i izgradnje sistema upravljanja [86]. Uopstena
klasifikacija ukljucuje analiticke (mehanisticke) i empirijske (opservacione) metode modeliranja
[19]. Van Luttervelt [222] je dao detaljnu tipologiju modela za matematicko modeliranje
obradnih procesa.

Kako su obradni procesi prilicno slozene prirode koju karakteriSe mnosStvo dinamickih
interakcija faktora procesa, primena analitickih modela je ograni¢ena [105]. lako je kreiranje
analitickih modela moguce u nekim pojednostavljenim situacijama, vecina obradnih procesa je
sloZena, 1 stoga, empirijski modeli koji su manje opsti, prakticniji 1 “jeftiniji” se sve CeSce
primenjuju [59]. Kreiranje empirijskih modela podrazumeva koriséenje razli¢itih tehnika
prikupljanja podataka. U tu svrhu koriste se eksperimentalni podaci, realni podaci iz proizvodnje,
simulirani podaci ili njthova kombinacija. KoriS¢enje realnih podataka iz proizvodnje 1
eksperimentalnih podataka ¢ini matematicke modele robustnim [39]. Dosada$nja istrazivanja u
oblasti modeliranja obradnih procesa pokazuju da su najpogodniji matematicki modeli polinoma
prvog i drugog stepena. Medutim, u slucajevima kada ne postoje odgovarajuci analiticki modeli,
ili kada polinomi nizeg reda ne daju zadovoljavajuce rezultate, vestacke neuronske mreze nude

dobar alternativni pristup za empirijsko modeliranje obradnih procesa [59].

6.2. Matematicko modeliranje procesa laserskog secenja

Matematicko modeliranje procesa laserskog seenja zasnovano na nau¢nim principima
omogucava proucavanje i bolje razumevanje ovog slozenog procesa, ¢ime se konacno stvaraju
uslovi sa optimizaciju procesa. Matematickim modeliranjem se uspostavljaju veze izmedu
ulaznih promenljivih (faktori procesa) i izlaznih promenljivih (performanse procesa) u obliku
matematickih jednacina. Matemati¢ki modeli procesa laserskog seenja mogu se podeliti u tri
kategorije [48]:

[1]. Analiticki modeli,
[2]. Eksperimentalni ili empirijski modeli,

[3]. Modeli zasnovani na vestackoj inteligenciji.
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Slozenost procesa laserskog seCenja namece potrebu da se optimalni ili priblizno
optimalni uslovi obrade traze u diskretnom ili kontinualnom prostoru, pri ¢emu su funkcije cilja
definisane kao multi-modelske, diferencijabilne ili nediferencijabilne. Optimizacija ovakvih
funkcija moze biti vrlo slozena i teSka pa je razvijen veliki broj tehnika i optimizacionih
algoritama (od klasi¢cnih do meta-heuristickih) za njihovo reSavanje. U literaturi se za
modeliranje i optimizaciju procesa laserskog seCenja najceS¢e mogu naci pristupi koji koriste
statistiku i teoriju planiranja eksperimenta (design of experiments - DOE) kao §to je Tagucijev
metod i metod povrSine odziva (response surface method - RSM). Za opisivanje procesa
laserskog secenja koriste se i analiticke metode zasnovane na razli¢itim metodologijama
reSavanja, kao Sto su egzaktna (reSenje eksplicitno izraZzeno preko poznatih matematickih
funkcija) i numericka reSenja. Prema istrazivanju Dubey-a i Yadava-e [48], koriS¢enje metoda

vestacke inteligencije kao $to su ANN i fazi logika (fuzzy logic - FL) je najmanje zastupljeno.

6.2.1. Analiti¢ki modeli

Analiticki modeli su matematicki modeli bazirani na osnovnim zakonima 1 principima
matematike i fizike kojima se opisuje obradni proces. Ovi modeli se mogu podeliti u tri
kategorije [48]: modeli sa egzaktnim reSenjem, modeli sa numerickim reSenjem i modeli sa
stohastickim reSenjem. Modeli sa egzaktnim reSenjem su obi¢no zasnovani na pocetnim
hipotetickim pretpostavkama i1 u mnogim slucajevima ne daju realna reSenja. Numericki modeli
su sloZeni matematicki modeli koji imaju veoma Siroku primenu u inZenjerskim naukama.
Resenja se dobijaju numeri¢kim metodama kao Sto je metoda konacnih razlika (finite difference
method - FDM), metod konacnih elemenata (finite element method - FEM), metod grani¢nih
elemenata (boundary element method - BEM) i drugi. Stohasticki modeli su po prirodi
verovatnosni modeli, odnosno izlaz je po prirodi slu¢ajan za opseg ulaznih vrednosti.

U literaturi se moze naci veliki broj analitickih modela kojima se vrSi predikcija
ponasanja sistema u razli¢itim uslovima laserskog secenja. Najveci broj istrazivanja baziran je na
modelima sa egzaktnim reSenjem 1 numerickim modelima sa ciljem predikcije geometrijskih
karakteristika reza i proizvodnosti. Treba ista¢i da su analiticki modeli najbolji izbor za

preliminarna istrazivanja performansi procesa laserskog secenja [48].
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6.2.2. Empirijski (eksperimentalni) modeli

Eksperimentalne metode su korisne za modeliranje novih i slozenih procesa i sistema.
Modeliranje je zasnovano na podacima dobijenim realizacijom eksperimentalnog ispitivanja gde
se mere performanse procesa u zavisnosti od promene ulaznih promenljivih (izabranih glavnih
faktora za koje se smatra da imaju najveci uticaj) u izabranom opsegu. Koriste¢i skup ulaznih 1
izlazih promenljivih razvija se matematicki model. Tehnike odredivanja korelacione krive kao

Sto je regresiona analiza najCeS¢e se koriste za uspostavljanje polinomske jednacine oblika
y,=f (X j) izmedu izlazne i ulaznih promenljivih.

Regresiona analiza je konceptualno jednostavan metod za ispitivanje funkcionalnih veza
izmedu promenljivih. Koristi se za [154]: predikciju, odredivanje uticaja faktora i upravljanje.
Najcescée se uspostavljaju relacije izmedu vise nezavisnih (ulaznih) promenljivih i jedne zavisne
(izlazne) promenljive, pa se onda govori o visestrukoj regresionoj analizi. Visestruka regresiona

analiza se uopSteno moze izraziti na slede¢i nacin:
Y = £ ( Xy X,y )+ (6.1

gde je Y izlazna promenljiva, Xi,.... X, ulazne promenljive, bo,...,.b, regresioni koeficijenti i &
slu¢ajna greska matematickog modela.

Polazna tacka u kreiranju modela visestruke regresije je izbor nezavisnih promenljivih
(prediktora) koje ¢e se koristiti za pronalazenje najboljeg oblika regresione jednacine [185].
Pronalazenje odgovarajuceg podskupa nezavisnih promenljivih modela se zove problem izbora
promenljivih (variable selection problem) [154]. U cilju pronalazenja najboljeg podskupa
nezavisnih promenljivih, neophodno je fitovanje modela visestruke regresije sa razliCitim
kombinacijama potencijalnih prediktora. Najbolji model viSestruke regresije se obi¢no bira na
osnovu nekog od sledecih kriterijuma: koeficijent viSestruke determinacije, korigovani
koeficijent viSestruke determinacije, Mallow-ov Cp koeficijent i Akaike-ov informacioni
kriterijum. Racunarske tehnike za generisanje regresionih modela obuhvataju dve kategorije: (1)
potpuni modeli (full fitted models) sa svim nezavisnim promenljivim i (2) postupna regresija
(stepwise regression). Postupna regresija se moze izvrSiti jednom od tri najéeSc¢e tehnike, a to su:

selekcija unapred (forward selection), eliminacija unazad (backward elimination) i Efroymson
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postupna regresija [60]. Detaljan opis regresione analize i postupaka za kreiranje regresionih
modela moze se naci u knjigama [31, 154].

Statisticki ocenjen kao adekvatan, regresioni model daje reSenja koja vaze u opsegu
vrednosti nezavisnih promenljivih koje su se koristile pri eksperimentalnom istrazivanju [185].

Kvalitet i tatnost matemati¢kog modela, odnosno regresione jednacine, ne zavisi samo od
sloZenosti izabrane funkcije (polinoma), ve¢ i od vrste matematickog modela, broja faktora,
nivoa variranja faktora i tipa plana eksperimenta. Slozenost matematickog modela se povecava
sa povecanjem broja faktora, §to prouzrokuje veci broj opita, slozeniju eksperimentalnu
proceduru, sloZeniju i dugotrajniju obradu i1 analizu eksperimentalnih podataka, i u krajnjem
bilansu, poskupljenje preduzetog istrazivanja. Medutim, sloZeniji matematicki modeli
obezbeduju vecu tacnost u predikciji ponaSanja istrazivanog procesa (sistema) u izabranom
eksperimentalnom domenu (eksperimentalnom hiper-prostoru) [147].

Treba ista¢i da regresiona analiza u nekim slucajevima nije korisna za precizno
opisivanje nelinearnih slozenih relacija izmedu faktora procesa i performansi procesa [48, 124].
U takvim sluc¢ajevima, kreiranje empirijskih modela primenom ANN je postalo sve atraktivnija
alternativa. Naime, ANN, koje su zasnovane na matricnom mnozenju i primeni nelinearnih
aktivacionih (prenosnih) funkcija, nude mnogo bolje moguénosti za modeliranje slozenih
procesa sa puno nelinearnosti i interakcija kao §to je proces laserskog secenja [124].

Efikasnost eksperimenta se moze povecati koriS¢enjem nau¢nih principa teorije
planiranja eksperimenta. Ovaj pristup je superiorniji od neplanskog jer koristi sistematski na¢in
za planiranje, realizaciju, prikupljanje, obradu i1 analizu podataka koriS¢enjem ograni¢enih
raspolozivih resursa [48].

Pregledom literature [48, 187] moze se videti da je najvec¢i broj eksperimentalnih
istrazivanja procesa laserskog seCenja izveden bez primene eksperimentalnih planova i teorije
planiranja eksperimenta. U inzenjerskim primenama, medu razli¢itim eksperimentalnim
planovima (faktorni, parcijalni faktorni, centralni kompozicioni, Placket-Burmann-ov plan, i
drugi), Tagucijevi faktorni eksperimentalni planovi su najzastupljeniji [81]. U novije vreme se
sve viSe primenjuje Tagucijeva metoda planiranja eksperimenta zbog malog broja potrebnih
opita u slu¢aju matematickog modeliranja sa ve¢im brojem faktora. lako obezbeduje efikasan
plan za proucavanje ekperimentalnog prostora sa minimalnim brojem opita u poredenju sa
klasicnim eksperimentalnim planovima, Tagucijev eksperimentalni plan za eksperimentalno
istraZivanje procesa laserskog se¢enja je primenjen od strane samo nekoliko istrazivaca [187].

Upotreba Tagucijevih eksperimentalnih planova ne samo da obezbeduje efikasan nacin

planiranja eksperimenta, ve¢ omogucava i optimizaciju procesa na jednostavan i brz nacin, bez
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upotrebe bilo kakvih matematickih modela. Takode, pokazalo se da kod kreiranja empirijskih
modela, primena Tagucijevih ortogonalnih nizova za eksperimentalne planove nudi odredene
prednosti u smislu pokrivanja eksperimentalnog hiper-prostora, narocito u slucaju koris¢enja
ANN [29].

Kod procesa laserskog secenja, Tagucijevi eksperimentalni planovi su koriS¢eni u
slucajevima kada je potrebno izvrSiti viSekriterujumsku optimizaciju performansi procesa. U tu
svrhu primenjene su razli¢ite metode u kombinaciji sa Tagucijevom metodom optimizacije kao
§to su analiza relacija sa Sumom (grey relational analysis), metod tezinskih koeficijenata
(weighted sum method) i analiza glavnih komponenti (principal component analysis) [131].

Ono $to treba ista¢i kod primene Tagucijeve metode optimizacije je to Sto je izbor
optimalnih vrednosti faktora sveden samo na diskretne vrednosti koje su koriS¢ene u
eksperimentalnom planu. Da bi se prevazi$ao ovaj nedostatak moze se koristiti metod povrsine
odziva ili njihova kombinacija [52].

Metod povrSine odziva se koristi u novije vreme za modeliranje 1 optimizaciju
proizvodnih procesa. Predstavlja skup matematickih 1 statistickih alata koji se zajedno koriste za
kreiranje aproksimacionog regresionog modela. Metod povrSine odziva se zasniva na primeni
centralnih kompozicionih planova, a usled prirode procesa najvise se koriste modeli drugog reda.
PosSto metod povrSine odziva zahteva veliki broj eksperimentalnih opita, u nekim realnim
situacijama, njegova primena nije moguca ili nije ekonomski isplativa. Optimizacijom
matemati;kih modela primenom neke optimizacione metode mogu se odrediti optimalne
vrednosti [153]. Za optimizaciju viSe izlaza istovremeno, postoji tzv. metod dvostruke povrsine

odziva (dual-response surface method) koju su formulisali Vining and Myers [225].

6.2.3. Modeli zasnovani na vestackoj inteligenciji

Primena metoda veStacke inteligencije za reSavanje inZenjerskih problema uglavnom
ukljucuje ekspertske sisteme (expert systems), fazi logiku (fuzzy logic) i ANN kojima se vrsi
predikcija ponasanja procesa i sistema [143]. U skorije vreme za modeliranje i analizu sloZenih
procesa sve vecu primenu imaju hibridni sistemi zasnovani na kombinaciji nekoliko metoda.
Kako su sve ove metode zasnove na obradi eksperimentalnih podataka, Cesto se modeli
zasnovani na vestackoj inteligenciji oznacavaju kao polu-empirijski modeli. Primena metoda
vestacke inteligencije za modeliranje i optimizaciju procesa laserskog seCenja se moze naci u

radovima [122, 124-127, 129, 132, 133-135, 137, 168, 213].
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Ekspertski sistem je inteligentni interaktivni program kojim se vrsi reSavanje odredenog
problema na nacin na koji to Cine eksperti koriS¢enjem baze znanja (knowledge base),
mehanizma za odlucivanje (inference engine) i korisni¢kog interfejsa (user interface). U praksi,
na osnovu karakteristika materijala i izborom faktora procesa laserskog seCenja, ekspert moze
odrediti kvalitet reza kao Sto je hrapavost povrSine reza ili pojava troske. KoriS¢enjem pristupa
fazi logike napori eksperta da se pronadu zeljena reSenja (zahtevani kvalitet) mogu se eliminisati
[213].

Cinjenica da je ljudsko znanje neizvesno i neprecizno, znadi da i sam opis realnih sistema
sadrzi nepotpune i neprecizne informacije. Za reSavanje ovakvih situacija, fazi pristup zasnovan
na fazi skupovima je jedan od najprikladnijih [244]. Osnova fazi sistema je fazi mehanizam za
odlucivanje koji obavlja funkciju mehanizma rezonovanja (fazi rezonovanje). Fazi rezonovanje
(poznato pod nazivom aproksimaciono-priblizno rezonovanje) je procedura odluc¢ivanja koja se
koristi za izvodenje zakljucaka iz skupa AKO-ONDA (IF-THEN) pravila iz jednog ili vise datih
uslova [84]. Dva najpopularnija fazi sistema su Mamdani i Takagi-Sugeno fazi modeli [213].
Detaljniji opis ekspertnih sistema, fazi logike i ostalih metoda veStacke inteligencije sa
prakti¢nim primerima primene u inzenjerskim naukama moze se naci u literaturi [170].

ANN su jedan od najc¢eSce koriS¢enih metoda veStacke inteligencije za kreiranje
matematickih modela koji su sposobni da uce, prilagode se novonastalim promenama i
oponasSaju nain funkcionisanja ljudskog misljenja. Kako je modeliranje procesa laserskog
seCenja u ovoj disertaciji zasnovano na primeni ANN, njihov detaljan opis bice dat u slede¢im

poglavljima.

6.2.4. Prednosti i nedostaci matemati¢kih modela

Iako su zasnovani na dobro poznatim nau¢nim principima, analiticki modeli ukljucuju
mnoga pojednostavljenja i aproksimacije, ali ne i nesavrSenosti i Sum koji se javljaju u realnim
proizvodnim uslovima. Pored toga, analiticki pristup u modeliranju ne moze da obuhvati svu
slozenost procesa koja je rezultat uticaja velikog broja uticajnih faktora koji su u interakciji
[148]. Slozenost problema je jo§ veta u sluCaju istovremenog modeliranja nelinearnih
meduzavisnosti izmedu faktora procesa 1 viSe performansi procesa. Zapravo u takvim
situacijama primena analitickih modela nije moguca [155]. Usled meduzavisnosti izmedu
razli¢itih faktora procesa, ovi modeli nisu dovoljno taéni. Sto se ti¢e numeri¢kih modela, iako je
pojava brzih racunarskih procesora omogucila resavanje visoko slozenih sistema nelineranih

funkcija, vreme izracunavanja je i dalje u nekim primenama isuvise veliko. U takvim situacijama
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izbor matematickog modela se svodi na empirijske modele koji mogu da uspostave nelinearne
relacije sagledavaju¢i dinamiku 1 sloZenost procesa. Pri tom, empirijsko modeliranje uzima u
obzir znanje o fizickim fenomenima procesa za koje se smatra da se odvijaju.

Moze se zakljuciti da su analiticki 1 empirijski modeli komplementarni, a da je izbor
uslovljen prirodom problema koji se razmatra i njegovom slozeno$¢u. Na osnovu analize novije
literature iz oblasti modeliranja i optimizacije obradnih procesa [223] mozZe se videti da
empirijski modeli zasnovani na vestackoj inteligenciji imaju sve veéu prednost u odnosu na

analiticke modele $to dokazuje i njihova sve Sira primena u praksi.

6.2.5. “Bias/variance* kompromis kod kreiranja empirijskih modela

Kod svakog empirijskog modeliranja zasnovanog na podacima, od kljuénog znacaja su
sledeca pitanja: izbor oblika regresione jednacine (polinom prvog, drugog reda, sa interakcijama
ili bez, ili izbor arhitekture u slu¢aju ANN) i odredivanje podesivih parametara (regresionih
koeficijenata, ili tezinskih koeficijenata u slu¢aju ANN) koris¢enjem dostupnih podataka. Ova
dva pitanja su u bliskoj vezi, a za posledicu imaju razlicite vrste greSaka, pri ¢emu smanjenje

jedne verovatno povecava drugu vrstu greske 1 obratno. Ovo je tzv. “bias/variance* kompromis

(slika 6.1.).
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Slika 6.1. “Bias/variance* kompromis kod kreiranja empirijskih modela
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Polinom nizeg stepena nema dovoljnu fleksibilnost i usled velikog bias-a pokazuje veliku
gresku na podacima za testiranje. Sa druge strane, polinom veceg stepena je previse senzitivan
na uzorak i usled velike varijanse pravice veliku gresku na podacima za testiranje [188].

Kod primene ANN, “bias/variance* kompromis nije dobro definisan usled velikog broja
slobodnih parametara. U bliskoj je vezi sa internom arhitekturom ANN (broj slojeva, broj
neurona) i parametrima treniranja (npr. broj epoha). Slozena ANN sa velikom brojem neurona ili
ANN koja je trenirana prevelikim brojem epoha ima mali bias ali veliku varijansu. Sa druge
strane, jednostavan ANN model ima veliki bias ali malu varijansu [185].

Bez obzira na metodu modeliranja, cilj je na¢i najjednostavniji matemati¢ki model koji
pokazuje mali bias i varijansu odnosno ima malu ukupnu gresku. Takvi modeli se mogu oznaditi
kao optimalni i predstavljaju dobru osnovu za dalju analizu i optimizaciju obradnih procesa.

Potrebno je ista¢i da je kod kreiranja empirijskih modela uobicajeno da se od ukupnog
broja dostupnih podataka, jedan slucajno izabran deo (2/3 od ukupnog broja podataka) koristi za
kreiranje matemackog modela, dok se ostali podaci (1/3) koriste za ocenu performansi

matematickog modela odnosno za njegovu validaciju.

6.3. Matematicko modeliranje primenom vestackih neuronskih mreza

6.3.1. Vestacke neuronske mreZe

Pojava ANN je vezana sa nastojanjem da se napravi veStacki sistem zasnovan na
matematickim modelima koji ¢e po strukturi, funkciji i obradi podataka biti slican bioloskom
nervnom sistemu i kao takav biti u mogucénosti da paralelno i “inteligentno vr$i obradu
podataka (signala) odnosno da na neki nacin simulira ljudsku inteligenciju [113].

Sposobnost univerzalne aproksimacije funkcija, otpornost na podatke sa Sumom,
prilagodavanje viSestrukim nelinearnim interakcijama izmedu faktora, sposobnost generalizacije,
mogucnost nadogradnje su samo neke karakteristike koje su ucinile ANN jednim od
najpopularnijih metoda vestacke inteligencije. Posledicno ANN su nasle Siroku primenu u
razli¢itim oblastima kao Sto su identifikacija dinamickih sistema, modeliranje kompleksnih
procesa i sistema, optimizacija i upravljanje, projektovanje i klasifikacija, prepoznavanje oblika,
I drugo [117]. Moze se re¢i da su poslednjih godina u mnogim primenama ANN zamenile
doskoraSnje metode i1 tehnike, neretko su i jedini nacin za reSavanje problema, a sve cesce se

koriste i u kombinaciji sa ostalim metodama [118].
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ANN se sastoje od velikog broja procesnih elemenata (neurona ili ¢vorova) kojima se
vr$i paralelna obrada podataka. Neuroni, kao osnovni elementi ANN, su povezani tezinskim
vezama u kojima se nalazi znanje ANN. U cilju re$avanja brojnih problema, proteklih godina je
razvijen veliki broj ANN. Danas postoji oko 30 razlicitih arhitektura ANN koje se najcesce
primenjuju, a medu njima najpopularniji je viseslojni perceptron. Ova ANN se najcesce koristi iz
razloga $to su to modeli opste namene koji imaju dobru sposobnost generalizacije. Takode, ova
ANN je relativno jednostavna za prakti¢nu primenu [186]. Za modeliranje obradnih procesa
koriste se jo$ i modeli adaptivne rezonantne teorije, samoorganizuju¢e mape, mreze sa radijalnim
bazisnim funkcijama i dr. Svaka ANN je namenjena za modeliranje konkretnog procesa ili
sistema. Da bi ANN mogla da uspostavi odgovaraju¢e matematicke relacije izmedu ulazno-
izlaznih promenljivih, odnosno da reaguje na odgovarajuci na¢in u slucaju nepoznatih ulaznih
promenljivih, ANN se mora istrenirati. U sustini treniranje je proces u kome se vrsi odredivanje
tezinskih veza (koeficijenata) na osnovu uporedivanja izlazne vrednosti ANN i Zeljene vrednosti
za iste vrednosti ulaznih promenljivih. Narocito se koriste slede¢i algoritmi za treniranje:
algoritam propagacije greske unazad (backpropagation - BP) i njegove modifikacije, algoritmi
konjugovanog gradijenta, kvazi Njutnovi algoritmi i Levenberg- Markeov algoritam. ANN se
algoritmom propagacije greske unazad trenira na tzv. nadgledan nacin. Algoritam propagacije
greske unazad je metod najbrzeg spusta, gde se vrednosti tezinskih koeficijenata podesavaju
inkrementalno nakon predstavljanja svakog pojedina¢nog podatka iz ulaznog skupa podataka za
treniranje. Postoji moguénost i da se tezinski koeficijenti podesavaju nakon predstavljanja svih
podataka iz skupa za treniranje i to je tzv. blokovsko treniranje. Kada je treniranje ANN
zavr$eno, skupom podataka za testiranje se vrsi ocena ta¢nosti predikcije modela, odnosno testira
se sposobnost generalizacije ANN na osnovu steCenog “znanja”. Statisticki ocenjen kao
adekvatan, model ANN se moze koristiti za modeliranje i predikciju kada se prezentuju nove
vrednosti ulaznih promenljivih. Takode, ukoliko su dostupni podaci iz novih merenja, model
ANN se moze adaptirati tj. retrenirati, cime se dobija nadogradeni model koji je tacniji, a ima 1
Sire polje primene.

Kako je modeliranje procesa laserskog sefenja zasnovano na primeni viseslojnog

perceptrona u narednom delu biée prikazan osnovni princip i nacin funkcionisanja ovih ANN.
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6.3.2. Arhitektura i funkcionisanje viSeslojnog perceptrona

Viseslojni perceptron se sastoji od velikog broja medusobno povezanih neurona koji su
grupisani u ulazni i izlazni sloj, a izmedu kojih se nalazi jedan ili viSe skrivenih slojeva (slika
6.2.). Prvi sloj (ulazni) je obi¢no ulazni bafer u kome se podaci prezentuju mrezi. Sa druge
strane, u poslednjem sloju (izlaznom) se racunaju izlazi iz mreze. Broj neurona u ulaznom sloju
je jednak broju nezavisnih promenljivih, a broj neurona u izlaznom sloju je jednak broju zavisnih
promenljivih koje se aproksimiraju modelom ANN [136]. Broj skrivenih slojeva i broj neurona u
svakom od njih nije definisan unapred. Matematicki je dokazano da ANN sa jednim ili dva
skrivena sloja moze da aproksimira bilo koju proizvoljnu funkcionalnu zavisnost sa odredenom
tacnoscu [40], ¢ime se problem redukuje na odredivanje optimalnog broja skrivenih neurona.
Zapravo broj skrivenih neurona i slojeva moze se menjati tokom treninranja ANN sve do

pronalazenja priblizno optimalne arhitekture kojom se postizu najbolje predikcione performanse.

Ulazni sloj Skriveni sloj [zlazni sloj

V= [Vu]m Xn B= [bj]m %1
I b1

X1

<

Slika 6.2. Model viSeslojnog perceptrona

U arhitekturi viSelojnog perceptrona svaki neuron je povezan sa svim neuronima u
prethodnom i narednom sloju, a sami neuroni u jednom sloju nisu povezani. Preko tezinskih veza
svaki ulazni podatak se dovodi do skrivenog sloja. J-ti skriveni neuron prima aktivacioni signal

koji je otezana (ponderisana) suma od neurona u ulaznom sloju [136]:
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h, =Y v, %+b;j=1..,m (6.2.)
i=1

gde su vj; tezinske veze (koeficijenti) izmedu j-og skrivenog i i-og ulaznog neurona, a bjje prag
(bias) j-og skrivenog neurona.

Svaki tezinski koeficijent odreduje stepen vaznosti odredene veze. Izlaz iz j-0g skrivenog
neurona, H;, se dobija primenom aktivacione (prenosne) funkcije nad ovom sumom.
Aktivacionim funkcijama u skrivenom sloju, (f), vrsi se “nelinearna obrada podataka“ i

kontrolise vrednost izlaza iz neurona. Najces$cée se koristi sigmoidna aktivaciona funkcija ¢iji je

opsti oblik:

1

Hj=f(hj)=m

;J=1...m (6.3.)
Na kraju, izlazni neuron prima sledece aktivacione signale od skrivenih neurona:

y=>w,-H, +b, (6.4.)

=1

gde su w; tezinske veze (koeficijenti) izmedu j-0g skrivenog i izlaznog neurona, a bo je prag
izlaznog neurona.

Ovi aktivacioni signali se mogu ponovo transformisati (nelinearizovati) primenom
sigmoidne aktivacione funkcije u izlaznom sloju. Medutim, za probleme predikcije dovoljno je
koristiti linearnu aktivacionu funkciju (g). U tom slucaju izlaz ANN je u potpunosti opisan
jednac¢inom 7.4. [116, 120].

6.3.3. Treniranje viSeslojnog perceptrona

U cilju uspostavljanja preciznih veza izmedu ulaznih 1 izlaznih promenljivih, potrebno je
odrediti vrednosti parametara vji, bj, wj, i box koje inicijalno uzimaju sluc¢ajne male vrednosti
procesom treniranja. Treniranje ANN je u sustini optimizacioni problem, gde se trazi minumum
na povrsini greske u viSedimenzionalnom prostoru definisanom parametrima Vj;, bj, Wj, i bo [46].
Algoritam propagacije greSske unazad koji se najceS¢e Kkoristi za treniranje viSeslojnog
perceptrona obuhvata dve faze [152]:
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1. ulazni vektor x*) propagira od ulaznog ka izlaznom sloju, produkujuéi izlaz ¥ .

2. signal greske, u drugoj fazi propagira unazad od izlaznog ka ulaznom sloju u cilju
korigovanja tezina parametara Vi, bj, Wj, I Dok.
Kriterijumska funkcija treniranja naj¢eS¢e ukljuuje minimizaciju srednje kvadratne

greske (mean square error - MSE) izmedu Zeljenih (ciljanih) vrednosti, Y, i predikcije ANN, ¥,

za isti ulazni skup, koriste¢i dostupne podatke za treniranje, N

Ntr 2

E(W):NLZ(VK _9k) (6.5.)

Za minimizaciju srednje kvadratne greske najCeS¢e se Koristi algoritam propagacije
greske unazad i njegove varijante zbog svoje stabilnosti i jednostavnosti implementacije. Cilj
treniranja algoritmom propagacije greSke unazad je da se vrednosti tezinskih veza izmedu
neurona i njihovih pragova iterativno menjaju u pravcu kojim se minimizuje greska E, metodom

najbrzeg spusta:

oE
Weyg = W, +77'%+/U'A\Nt—1 (6.6.)

t

gde t, i, i 4 oznacavaju broj iteracija, koeficijent u¢enja i momentum, respektivno.

U svakoj iteraciji, vrednost tezinske veze se menja parcijalnim izvodom greske u odnosu
na datu tezinsku vezu preko koeficijenta ucenja i promene iste tezinske veze u prethodnoj
iteraciji preko momentuma. Koeficijent u€enja i momentum kontroliSu stabilnost 1 brzinu
treniranja ANN i obi¢no uzimaju vrednosti izmedu 0 i 1 [211]. Broj iteracija se obi¢no odreduje
eksperimentalno, regularizacijom ili metodom ranog zaustavljanja [118].

lako se algoritam propagacije greske unazad pokazao kao efikasan, njegova
konvergencija je veoma spora, a pri tom postoji moguénost da se algoritam zaglavi u nekom
lokalnom minimumu. Takode, njegova konvergecnija je jako zavisna od inicijalnih vrednosti
tezinskih veza. Pored klasi¢nog algoritma propagacije greske unazad u nekim slucajevima
zavisno od slozenosti procesa koji se modelira, bolje performanse se postizu primenom algoritma
propagacije greSke unazad koji ima adaptivni koeficijent ucenja. Sa druge strane, Levenberg-
Markeov algoritam je jedan od najbrzih algoritama za treniranje viSeslojnog perceptrona malih i

srednjih veli¢ina (do stotinak slobodnih parametara) [10]. Ovaj algoritam visokih performansi
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moze konvergirati od 10 do 100 puta brze u odnosu na konvencionalne algoritme treniranja [74].
Pri tom, manja je opasnost od zaglavljivanja u lokalnom minimumu i u isto vreme moze da
obezbedi visoku tacnost predikcije [113]. Iterativna promena tezina kod primene Levenberg-

Markeovog algoritma se vrsi prema sledecoj jednacini:
-1
W, =w+[ 373, +ul | JTE (6.7.)

gde su J Jakobijan matrica izvoda greSske po tezini, | matrica identiteta i x4 parametar uéenja.

Parametar ucenja je mala skalarna veli¢ina koja kontroliSe proces treniranja ANN, a
njegova vrednost se menja u toku procesa treniranja. Polaze¢i od inicijalne vrednosti, nakon
svake uspesne iteracije (E(w) se smanjuje) u se smanjuje za Aux". U suprotnom, ako se greska
povecava, u se poveéava za Au"*. Za male vrednosti u, metod se zove Njutnov metod drugog
reda, a za velike vrednosti u, gradijentni spust sa malim korakom. Treniranje ANN se nastavlja
sve dok se ne dostigne zadata ciljna greska, u dostigne maksimalnu vrednost ili se izvr$i zadati
broj epoha [119].

U novije vreme, za treniranje ANN sve ¢eSce se primenjuju meta-heuristicki algoritmi,
naroCito genetski algoritmi. Ovi algoritmi su se pokazali kao veoma efikasni za reSavanje
optimizacionih problema kao $to je treniranje ANN, odnosno problema gde se u primeni tehnika
gradijentnog spusta javlja problem lokalnog minimuma usled kompleksnosti i/ili
nediferencijabilnosti prostora pretrazivanja [1]. Takode, u literaturi se isti¢e i prednost ovih
novih stohasti¢kih tehnika u smislu veoma preciznih reSenja do kojih se dolazi mnogo brze u
odnosu na klasi¢ne metode.

Pre nego §to se pocne sa treniranjem ANN potrebno je izvrsiti inicijalizaciju tezinskih
veza i pragova ANN. Njihova inicijalizacija prema Nguyen-Widrow metodu [159] se najcesce
primenjuje, a to je ujedno i standardna metoda koja se susre¢e u programskim paketima. Na
kraju, treba istaci da je u cilju povecanja brzine konvergencije potrebno normalizovati (skalirati)

ulazne i izlazne podatke.
6.3.4. Metodologija kreiranja modela ANN

Kreiranje adekvatnog modela ANN za proces i/ili sistem nije jednostavan zadatak.
Pitanja koja se ti¢u izbora odgovarajuc¢ih parametara ANN kao i odredeni koraci u kreiranju

modela ANN moraju se pazljivo sagledati. Kako bi se osigurale dobre karakteristike modela
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ANN trenirane algoritmom propagacije greSke unazad, u smislu tacnosti predikcije i
generalizacije, neophodno je sva pitanja reSavati na sistematski nacin. Jedan takav pristup treba
da odgovori na sledeca pitanja: izbor odgovarajuc¢ih ulaza modela, podela podataka, priprema
podataka, izbor odgovarajuée arhitekture ANN, izbor parametara treniranja, itd. Naime, dva su
procesa od kljuénog znacaja: koraci u kreiranju modela ANN i pitanja vezana za izbor
parametara ANN, odnosno odredivanje parametara treniranja algoritma propagacije greske

unazad i arhitekture ANN (slika 6.3.).

Parametri treniranja Parametri arhitekture
o koeficijent u¢enja | AN e broj skrivenih slojeva
e momentum Parametri ANN e broj skrivenih neurona

* broj epoha e tip prenosnih funkcija
e inicijalne tezine

Slika 6.3. Parametri ANN i algoritama propagacije greSke unazad [121]

6.3.4.1. I1zbor parametara ANN i parametara algoritma propagacije greske unazad

Izbor parametara ANN i algoritma propagacije greske unazad ukljucuje donosenje odluka
vezanih za arhitekturu i parametre treniranja ANN. Kod modeliranja ANN, izbor arhitekture i
parametara treniranja je najvazniji kriterijjum koji u velikom delu odreduje kvalitet dobijenog
modela ANN. Izbor ovih parametara obi¢no zavisi od problema koji se reSava, a
najjednostavniji, a u isto vreme vremenski najzahtevniji, metod za odredivanje ovih parametara
je tzv. metod “proba i greska”. Medutim, za kreiranje ANN modela postoje i neka prakti¢na
uputstva i heuristike koja mogu biti od pomoc¢i.

Specifikacija arhitekture ANN podrazumeva odredivanje broja skrivenih slojeva, broja
skrivenih neurona u svakom skrivenom sloju i izbor aktivacionih funkcija neurona u skrivenom i
izlaznom sloju. Prva dva parametra su narocito vazna jer direktno uti¢u na performanse modela
ANN tj. na njegovu sposobnost generalizacije.

Uloga skrivenih slojeva je da se mapiraju slozene relacije izmedu ulaznih i izlaznih
promenljivih odnosno ulaza i izlaza modela ANN. Do sada, nije predlozen uopsteni metod za
odredivanje broja skrivenih slojeva. Pregledom literature moze se videti da se u najve¢em broju
slu¢ajeva koriste najvise dva skrivena sloja. Kada je re¢ o primeni ANN za modeliranje procesa

laserskog secenja, veéina autora koristi samo jedan skriveni sloj.
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Broj skrivenih neurona je sigurno jedno od najznacajnijih pitanja jer broj neurona
odreduje “ekspesivnu snagu” modela ANN. Dodavanje skrivenih neurona uvek rezultira
smanjenjem greske u procesu treniranja, ali je ponasanje ANN na skupu za testiranje neizvesno.
Naime, dodavanjem skrivenih neurona do odredenog broja, greska se i na testu smanjuje, ali sve
preko tog broja dovodi do tzv. “over-fitting* problema. Koris¢enje ANN sa minimalnim brojem
skrivenih neurona je uvek pozeljno iz prakti¢nih i teorijskih razloga. Tacan broj skrivenih
neurona zavisi od problema koji se reSava. Medutim, mnogi istrazivaci su predlozili empirijske
jednacine za odredivanje broja skrivenih neurona. Pregledom literature moze se videti da su
preporuke za broj skrivenih neurona (h): 2-i+1, 2-i, i, 3/4-i, 0+(i+1), (i+0)/2, N/10-i-0o<h<N/2-i-0,
i+0, gde su: i, 0 broj ulaznih i izlaznih neurona, a N broj podataka za treniranje [118].

Treba ista¢i da broj skrivenih neurona zavisi od broja dostupnih podataka za treniranje.
Da bi ANN bila matematicki definisana potrebno je da broj tezinskih veza, u najmanju ruku,
bude manji ili jednak broju podataka za treniranje. Pri tom, pod brojem tezinskih veza se
podrazumeva suma proizvoda izmedu broja neurona u svakom susednom sloju.

Aktivaciona funkcija je matematicka funkcija kojom se formira izlaz iz neurona kao
funkcija ulaznih signala. Najces¢e koris¢ene aktivacione funkcije su sigmoidne funkcije i
linearna funkcija. Izbor aktivacione funkcije zavisi od vrste podataka koji se koriste i tipa ANN.
U svrhu predikcije obi¢no se koriste sigmoidne funkcije u skrivenom 1 izlaznom sloju ili
sigmoidna funkcija u skrivenom i linearna u izlaznom sloju.

Izbor parametara treniranja je veoma znacajan za efikasno treniranje ANN u smislu
brzine konvergencije 1 izbegavanja lokalnih minimuma. Na taj nacin obezbedeno je odredivanje
priblizno optimalnih vrednosti slobodnih parametara ANN (tezinske veze i pragovi) odnosno
kreira se model ANN visokih performansi. Najznacajniji parametri treniranja su [112]:
koeficijent ucenja, momentum, epohe i inicijalne teZine.

Koeficijent ucenja je parametar koji ima najveci uticaj na brzinu treniranja ANN. Velika
vrednost koeficijenta uCenja ubrzava konvergenciju, ali takode moze dovesti i do preskakanja
globalnog minimuma. Nasuprot tome, male vrednosti koeficijenta ucenja, usporavaju proces
ucenja pa nije neobi¢no da je potrebno i viSe desetina hiljada epoha da bi algoritam propagacije
greske unazad konvergirao. Koris¢enje manjih vrednosti za koeficijent ucenja je preporucljivo
jer se tako osigurava dostizanje globalnog minimuma. Dosadasnja praksa pokazuje da, zavisno
od problema, koeficijent u¢enja moze uzimati vrednosti od 0.001 do 10. Preporuke za izbor ovog
parametra se mogu naci u vise literaturnih izvora, a jedan pregled je dat u [9].

Momentum je parametar treniranja koji se koristi kako bi se ubrzao i stabilizovao proces

treniranja ANN. Velika vrednost momentuma smanjuje rizik od zaglavljivanja u lokalnom
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minimumu, a male vrednosti ovog parametra povecavaju mogucnost da se reSenje preskoci.
Obicno ovaj parametar uzima vrednost izmedu 01 1 [211]. Vrednosti 0.01 za koeficijent uCenja i
0.9 za momentum su preporuc¢ene vrednosti jer algoritam propagacije greSske unazad sa ovim
vrednostima parametara ima najbolje performanse predikcije, a pri tom je ANN trenirana sa
najmanjim brojem epoha [121].

Broj epoha (iteracija) u procesu treniranja predstavlja broj predstavljanja podataka ANN.
Algoritam propagacije greske unazad obezbeduje da se greska pri treniranju smanjuje paralelno
sa povecanjem broja epoha. Medutim, ukoliko je broj epoha preveliki moze se pojaviti tzv.
“over-training“ problem. U tom slucaju, ANN je naucila detalje u podacima za treniranje, a ne 1
ulazno-izlazne relacije, pa je prema tome njena generalizacija vrlo loSa. Broj epoha koji je
potreban za izgradnju modela ANN, koji ima dobru generalizaciju, moze se odrediti metodom
“probe 1 greske®, metodom ukrstene validacije (kada je dostupan veci broj podataka), metodom
ranog zaustavljanja ili Bayes-ovom regularizacijom [118].

Proces treniranja algoritmom propagacije greSke unazad je senzitivan na inicijalne
vrednosti tezinskih veza. Suvise male vrednosti tezinskih veza produzavaju vreme treniranja, ali
se moze javiti i problem konvergencije do optimalnog reSenja. Sa druge strane, ako su inicijalne
vrednosti tezinskih veza suvise velike, tokom treniranja se javljaju tzv. nestabilne tezinske veze
Sto dovodi do zasi¢enja i1 zaglavljivanja u lokalnim minimumima. Pored inicijalizacije prema
Nguyen-Widrow metodu [159] koji se najéesce primenjuje, inicijalizacija tezinskih veza se moze
1zvr$iti na slu€ajan nacin iz odredenog intervala ili pomocu evolutivnih algoritama. Prakti¢na
preporuka za inicijalizaciju je izbor pocetnih tezinskih veza iz uniformne raspodele na intervalu

+ 0.5 ili £ 1. Naprednije podesavanje tezinskih veza se moze izvrsiti imajuci u vidu broj veza
svakog neurona. U ovom slucaju, inicijalizacija se vrsi iz opsega [-3/ W, +3/v ], gde je v broj

ulaznih veza u neuron.
6.3.4.2. Koraci u kreiranju modela ANN

Postoji nekoliko koraka u kreiranju modela ANN. Uopsteno, proces kreiranja modela
ANN ukljucuje: izbor ulaznih i izlaznih parametara, prikupljanje podataka, filtriranje podataka,
pripremu podataka, izbor skupova podataka za treniranje i testiranje i validaciju modela ANN
[121].

Ideja koris¢enja ANN za modeliranje procesa je da se kreira funkcionalna veza izmedu

nezavisnih (ulaznih) promenljivih i zavisnih (izlaznih) promenljivih. U ovom slucaju re¢ je o
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direktnom modeliranju. ANN se mogu Koristiti i za tzv. inverzno modeliranje kada se na osnovu
zeljenih performansi procesa odreduju odgovarajuce vrednosti ulaznih promenljivih. Kako bi se
kreirao adekvatni model ANN neophodno je identifikovati nezavisne promenljive koje bitno
uticu na zavisne promenljive i izabrati ih za ulaze modela ANN. Potrebno je ista¢i da se ANN
mogu koristiti za modeliranje vise zavisnih promenljivih istovremeno, §to je i najveéa prednost
modeliranja zasnovanog na ANN u odnosu na analiticko modeliranje.

Za uspesno modeliranje procesa pomoc¢u ANN, potrebno je prikupiti $to je moguce vise
podataka. Kada su u pitanju performanse modela ANN, ne samo kvantitet, ve¢ kvalitet i
reprezentativnost prikupljenih podataka su narocito vazni. Izvori podataka mogu biti razli¢iti kao
npr. simulacija, eksperimentalna ispitivanja, podaci iz industrije, a mogu se koristiti i podaci iz
vise izvora. U svakom slucaju, sve prikupljene podatke je potrebno filtrirati i pripremiti.

Filtriranje podataka ukljuCuje proveru integriteta podataka i uklanjanje ekstremnih
vrednosti. Greske kao $to su nepravilno uneti podaci, duplirani podaci ili nepotpuni podaci se
moraju ispraviti ili u krajnjem slucaju izbaciti iz skupa. Podatke sa jako ekstremnim vrednostima
takode treba ukloniti jer mogu ometati proces treniranja ANN.

Priprema podataka ima za cilj da se razli¢ite forme 1 tipovi podataka konvertuju u
odgovarajuce formate i intervale sa kojima ANN moze uspes$no da radi. Priprema podataka je
vazan korak jer se time ubrzava konvergencija algoritma propagacije greske unazad, odnosno
proces treniranja ANN. Priprema podataka ukljucuje normalizaciju (skaliranje) podataka kako bi
se izbegao negativan efekat dominantnih vrednosti, ali i zbog prirode aktivacionih funkcija.
Normalizacija podataka na interval [-1,1] je uobicajena ako je aktivaciona funkcija hiperbolicki
tangens, a na interval [0,1] ako je u pitanju sigmoidna funkcija. U opsStem slu¢aju, normalizacija

podataka na interval [a,b] moZe se izvrsiti sledeCom jednacinom:

X, —X

X, =(b—a)ﬁ+a (6.8.)

max min
gde su: x, i Xo normalizovani i originalni podaci, Xmin I Xmax SU minimalne i maksimalne vrednosti
originalnih podataka.

U nekim situacijama, kada ulazne veli¢ine imaju izuzetno velike opsege, od pomoci
moze biti logaritmovanje vrednosti podataka pre samog skaliranja ili statisticka normalizacija
[233].

Nakon prikupljanja i pripreme podataka, podatke je potrebno podeliti u dva skupa: za

treniranje i testiranje. Skup podataka za treniranje se koristi za kreiranje modela ANN, a skup
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podataka za testiranje za ocenu sposobnosti predikcije modela ANN. Ukoliko je dostupan veci
broj podataka, preporucljivo je da se podaci podele u tri skupa: za treniranje, za validaciju i za
testiranje. VValidacioni test se ne koristi za promenu vrednosti tezinskih veza ANN ve¢ za ocenu
performansi ANN u toku treniranja. Kori$¢enjem validacionog testa, “over-fitting” i “over-
training” problemi se mogu izbec¢i [118]. Odnos izmedu skupa podataka za treniranje i testiranje
jako varira u literaturi. Medutim, uobicajeno je da se 90, 80 ili 70 % podataka koristi za
treniranje ANN, a ostatak za testiranje modela ANN. Kada se primenjuje i validacija, podela
podataka se vrsi na tri dela: 50 % za treniranje i po 25 % za validaciju i testiranje [121].

Kada je model ANN kreiran, potrebno je izvrsiti njegovu validaciju. Cilj validacije je da
se ispita sposobnost generalizacije kreiranog modela ANN. Validacija se vrS§i ocenom
performansi modela ANN koriste¢i podatke koji ANN nikada nisu predstavljeni (podaci za
testiranje). Najvaznija mera performanse je tacnost predikcije. Mera tacnosti se ¢esto definise
preko greske predikcije koja predstavlja razliku izmedu stvarne (zeljene) vrednosti i vrednosti
predikcije modela ANN. Postoji veliki broj statistickih parametara za ocenu tacnosti
matematickih modela koje se mogu nac¢i u literaturi i svaka od njih ima odredene prednosti 1
nedostatke [246]. Najcesc¢e se koriste Pirsonov koeficijent korelacije, koren srednje kvadratne
greske 1 procentualna greska kao jedan od najstrozijih kriterijuma za ocenu tacnosti
matematickog modela. Pirsonov koeficijent korelacije (R) predstavlja meru kojom se odreduje
relativna korelacija izmedu stvarnih i predikcionih vrednosti. To je bezdimenzionalna veli¢ina
¢ija se vrednost kre¢e u intervalu £1. Interpretacija koeficijenta korelacije je sledeca: |R| > 0.8 -
postoji jaka korelacija, 0.8 > |R| > 0.2 - postoji korelacija, |R| < 0.2 - postoji slaba korelacija.
Kada se koristi koren srednje kvadratne greske za ocenu tacnosti predikcije modela ANN, vece
greske dobijaju znatno vecu paznju nego manje. Srednja apsolutna procentualna greska ima
dobru interpretabilnost i za razliku od korena srednje kvadratne greske ne tretira male greske
simetri¢no sa velikim greSkama. Dobar model ANN bi trebalo da ima koeficijent korelacije veci
od |0.8|, a pozeljno je da koren srednje kvadratne greske i srednja apsolutna procentualna greska

budu $to je moguce blize 0 [121].

6.3.5. Kompleksnost modela ANN i prakti¢ne preporuke za njihovo kreiranje

Pored brojnih prednosti koje nude ANN za matematicko modeliranje procesa postoje i
odredeni nedostaci i ograni¢enja u primeni ANN koja se navode u literaturi. Tako npr. Dhokia i
saradnici [47], kao najve¢i problem u vezi modeliranja primenom ANN isticu nedostatak

sistematskih metoda za kreiranje modela. Bagci i Isik [7] i Caydas i Hascalik [27] navode da je
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za kreiranje modela ANN potrebno mnogo viSe vremena i znanja u odnosu na klasi¢éne metode
regresione analize. Kako na performanse modela ANN utic¢e veliki broj parametara i njihovih

interakcija (slika 6.4.), kreiranje preciznog i robusnog modela ANN nije jednostavan zadatak.

Inicijalizacija tezina Podaci za treniranje

Algoritam treniranja

B Sluc¢ajni
" . Funkcija brojevi iz Nguyen- !
arametri intervala Widrow Kvalitet

[-L1]

Tip Heuristika Kvantitet
Performanse
: . Broj modela VNM
Unapred zadato Linearna ilazn

Rano Hiperbolicki
zaustavljanje tangens

Sigmoidna  Broj skrivenih

Regularizacija neurona

Broj izlaza

Sinus /
Kosinus

Broj epoha treniranja Broj skrivenih

slojeva
Aktivaciona funkcija Arhitektura VNM

Slika 6.4. Parametri koji uticu na performanse modela ANN [123]

Kako ne postoje prakti¢na pravila opSte namene, izbor odgovarajuc¢ih parametara modela
ANN u prvom redu zavisi od prethodnog iskustva. Ovo je obi¢no vrlo dugotrajna procedura tzv.
“probe 1 greske” u kojoj se kreira veliki broj modela ANN koji se medusobno uporeduju. Povrh
svega, kreiranje optimalnog modela ANN nije zagarantovano. Usled velikog broja moguéih
vrednosti koje uzimaju, nerealno je da se analiziraju i isprobaju sve kombinacije parametara
ANN. Da bi se iskoristio pun potencijal ANN za matemati¢ko modeliranje i izbegla dugotrajna
procedura “probe 1 greSke” u literaturi se moZe nac¢i primena razli¢itth metoda za definisanje
parametara ANN kao S$to su: jednofaktorni eksperiment [61], teorija planiranja eksperimenta
[172] i Tagucijeva metoda [119, 179]. Navedene metode su vrlo jednostavne i efikasne za
odredivanja kako parametara arhitekture tako i parametara treniranja ANN.

Kao $§to je ve¢ navedeno, za vecinu inZenjerskih problema dovoljan je jedan skriveni sloj,
odnosno, primenom troslojnog perceptrona se mogu modelirati jako nelinearne zavisnosti sa
interakcijama. Prema tome, izbor arhitekture se svodi na odredivanje broja neurona u skrivenom
sloju. Pri odredivanju broja skrivenih neurona potrebno je ista¢i da: (i) suvise mali broj neurona
dovodi do tzv. “under-fitting” problema, dok suvise veliki broj neurona rezultira “over-fitting”
problemom [90]; (ii) $to je veéi broj neurona, veca je ekspresivna mo¢ ANN; i (iii) gornju
granicu za broj skrivenih neurona treba odrediti uzimajuéi u obzir da ukupan broj slobodnih

parametara ANN (tezinske veze i pragovi) ne prelazi broj dostupnih podataka za treniranje [124].
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Kao $to su istakli Sha i Edwards [202], iako je treniranje ANN moguce i u slu¢ajevima kada je
broj slobodnih parametara ANN veé¢i od broja dostupnih podataka za treniranje, slucaj je
matematicki neodreden. Na primer, za viSeslojni perceptron sa jednim skrivenim slojem, n
ulaznih neurona, m skrivenih neurona i k izlaznih neurona, ukupan broj slobodnih parametara

(tezinskih veza i pragova) moze se odrediti slede¢om jednacinom:
T=m-(n+k+1)+k (6.9.)

U slucaju kada se vrsi predikcija jednog izlaza tj. za k=1, gornja granica za broj skrivenih

neurona moze se odrediti pomocu jednacine:
m,, <(N, -1)/(n+2) (6.10.)

gde je Ny broj dostupnih podataka za treniranje.

Neke mogucnosti za poboljSanje treniranja ANN ukljucuju koriS¢enje savremenih meta-
heuristickih algoritama kao Sto su simulirano kaljenje (simulated annealing), genetski algoritmi
(genetic algorithms), algoritam harmonijskog pretrazivanja (harmony search algorithm) i drugi.
Brojne studije potvrduju efikasnost i efektivnost ovih metoda. Najveca prednost ogleda se u
neosetljivosti na vrednosti inicijalnih vrednosti tezinskih veza i pragova, sposobnost da se
izbegne lokalni minimum i velika brzina konvergencije. Njihova potpuna efektivnost se moze
posti¢i finim podeSavanjem parametara algoritma. Takode, kombinacija dva ili viSe meta-
heuristickih algoritama tzv. hibridno treniranje se sve viSe primenjuje. Pristup zasnovan na
primeni Tagucijeve metode za optimizaciju parametara poboljSanog algoritma harmonijskog
pretrazivanja moze se nac¢i u radu [145]. lako na performanse algoritma uti¢e veliki broj
parametara, primenom Tagucijeve metode se na jednostavan i sistematski na¢in mogu odrediti
njihove priblizno optimalne vrednosti.

U slucaju modeliranja vise ulazno-izlaznih promenljivin primenom ANN, Levenberg-
Markeov algoritam sa Bayes-ovom regularizacijom se pokazao efikasnim za treniranje troslojnih
i Cetvoroslojnih perceptrona koji znacajno poboljsava generalizaciju ANN [132]. Osnovna ideja
Bayes-ove regularizacije je pretpostavka da funkcija izmedu ulaznih i izlaznih promenljivih ima
odreden stepen glatko¢e. Ograni¢avanjem vrednosti tezinskih veza i pragova ANN na male
vrednosti, dobija se “ugladen” odziv ANN. Primena Bayes-ove regularizacije podrazumeva

modifikaciju funkcije cilja, pa se umesto srednje kvadratne greske koristi sledeca funkcija cilja:
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F =/3-SSE +a-SSW (6.11)

gde je SSE suma kvadrata greske, SSW suma kvadrata tezinskih veza ANN, a « i S su parametri
optimizacije [108, 109].

Treniranjem Bayes-ovom regularizacijom dobijaju se vazni parametri kao $to su suma
kvadrata greske, suma kvadrata tezinskih veza i broj efektivnih slobodnih parametara koje koristi
ANN sto se moze iskoristiti za odredivanje broja skrivenih neurona [10]. Pored toga primenom
Bayes-ove regularizacije ANN se tesko mogu “pretrenirati” (over-training). Takode, matematicki
je dokazano da primena podataka za testiranje nije strogo nuzna, jer se ovim postupkom
treniranja dobija najbolji moguci model u skladu sa dostupnim podacima [21].

Bez obzira na izbor algoritma za treniranje ANN, najjednostavniji nacin za izbegavanje
problema lokalnog minimuma i spore konvergencije je ponavljanje postupka treniranja ANN sa
drugacijim inicijalnim vrednostima tezinskih veza i pragova, a bez menjanja arhitekture ANN
[124]. U literaturi se mogu naci jo§ neke preporuke koje mogu biti od koristi kod modeliranja
ANN.

Coit i saradnici [39] su dali prakti¢ne preporuke za kreiranje i validaciju ANN za
modeliranje proizvodnih procesa.

U radu [133] je predlozena metodologija za izbor optimalnog modela ANN koja uzima u
obzir tacnost predikcije, slozenost modela (broj slobodnih parametara) i brzinu konvergencije.
Za ocenu tacnosti modela ANN predlozen je zbirni indeks performanse koji ukljucuje
izraCunavanje Pirsonovog koeficijenta korelacije, korena srednje kvadratne greSke i srednje
apsolutne procentualne greske.

Sukthomya i Tannock [210] su za poboljsanje generalizacije modela ANN predlozili
koriS¢enje tzv. “nagovestaja” (hint). Ideja je da se u procesu treniranja ANN pored ulazno-
izlaznih parova podataka ANN predstavi dodatno znanje.

Jedan od pristupa za poboljsanje performansi modela ANN je kreiranje tzv. fokusiranih
ANN [234]. Naime, uobiCajeno je da svi posmatrani faktori procesa budu ulazi u ANN.
Medutim, pokazalo se da ukoliko se za ulaze u ANN izaberu samo oni faktori za koje se smatra
da su uticajni, postizu se znatno bolje performanse. Jedna od mogucnosti za dalje poboljSanje
odnosi se na upotrebu slozenijih modela ANN odnosno modela ANN sa ve¢im brojem skrivenih
neurona, s obzirom da se eliminisanjem nebitnih ulaza drasticno smanjuje broj slobodnih

parametara ANN.
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Kori$¢enjem a priori znanja o relacijama izmedu ulaznih i izlaznih promenljivih moze se
pojednostaviti izbor arhitekture modela ANN, vreme treniranja i predikciona ta¢nost modela.
Tako npr. pretpostavljajuci da postoji nelinearna veza izmedu polozaja zize (f) i snage lasera (Py)
sa jedne i hrapavosti povrSine reza sa druge strane, tacnost predikcije modela ANN se moze
povecati kori¢enjem sledecih ulaza: f P, f 2 ,PL2 P

Znacajno poboljSanje generalizacije 1 taCnosti predikcije moze se posti¢i grupisanjem
viSe ANN (ANN ensemble) za modeliranje nekog procesa. Ideja je da se umesto finog
podesavanja parametara ANN, na osnovu dostupnih podataka izvr$i treniranje veéeg broja ANN,
a zatim se njihove predikcije medusobno kombinuju. Bustillo i saradnici [22] su pokazali da ovaj
pristup, iako zahteva viSe vremena i truda, daje bolje rezultate, kao i da se moze uspeSno

primeniti u realnim proizvodnim uslovima.
6.4. Modeli ANN za predikciju performansi laserskog secenja

Za matematiCko modeliranje procesa laserskog seCenja odnosno za modeliranje
korelacija izmedu faktora i performansi procesa koriséen je softverski paket MATLAB. Na slici
6.5. data je principijelna Sema modela ANN sa ulaznim faktorima na osnovu kojih se vrsi

odredivanje performansi procesa.

Snaga lasera Hrapavost povrsine reza
; -_ Sirina reza
Brzina sec¢enja Model
ANN Ugao nagiba reza

Pritisak pomoc¢nog gasa )
Zona toplotnog uticaja (HAZ)

Polozaj zize Visina troske

Slika 6.5. Principijelna Sema modela ANN za modeliranje procesa laserskog seéenja

Za uspostavljanje matematickih relacija izmedu nezavisnih (ulaznih) i zavisnih (izlaznih)
promenljivih kreirano je 5 modela ANN koriste¢i rezultate merenja i to:
e Model 1 koji uspostavlja vezu izmedu faktora procesa i hrapavosti povrsine reza
e Model 2 koji uspostavlja vezu izmedu faktora procesa i Sirine reza
e Model 3 koji uspostavlja vezu izmedu faktora procesa i ugla nagiba reza
e Model 4 koji uspostavlja vezu izmedu faktora procesa i zone toplotnog uticaja (HAZ)

e Model 5 koji uspostavlja vezu izmedu faktora procesa i visine troske
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Za kreiranje matematickih modela primenom ANN koriS¢eno je 75 % slucajno izabranih
eksperimentalnih podataka, dok je za njihovu validaciju koris¢eno preostalinh 25 %. Kako bi se
iskoristile sve moguénosti ANN za modeliranje procesa laserskog secenja, uzimajuci u obzir broj
eksperimentalnih podataka, a shodno jednacini 6.10., napravljeni su modeli ANN iste arhitekture
sa jednim skrivenim slojem i tri neurona. Pretpostavljajuci da su veze izmedu faktora procesa i
performansi procesa nelinearne i slozene, za aktivacione funkcije u skrivenom sloju izabrane su
sigmoidne funkcije, dok je u izlaznom sloju koris¢ena linearna aktivaciona funkcija.

Treniranje svih pet modela ANN za predikciju performansi kvaliteta reza izvrSeno je
Levenberg-Markeovim algoritmom, a pre samog treniranja inicijalizacija vrednosti tezinskih
veza i pragova je izvrSena prema Nguyen-Widrow metodu. Za funkciju cilja je izabrana srednja
kvadratna greska i njena vrednost je pra¢ena u toku samog procesa treniranja. Kako bi se izbegla
konvergencija u lokalnom minimumu, najpre su svi modeli ANN sa inicijalnim vrednostima
tezinskih veza i pragova saCuvani, a potom je, u sluc¢aju potrebe, proces treniranja ponovljen
koriste¢i druge vrednosti za slobodne parametre. Treniranje modela ANN je prekinuto kada nije
bilo daljeg smanjenja greSke i uzimajuéi u obzir prethodno definisani ‘“bias/variance®
kompromis. Razli¢iti stepen slozenosti modeliranja ulaznih faktora i performansi kvaliteta
uslovio je da se proces treniranja zavrsi sa razli¢itim brojem iteracija.

Predikciona tacnost modela ANN je inicijalno testirana prezentuju¢i modelu ANN
podatke iz skupa za treniranje, dok je njihova sposobnost generalizacije (robustnost modela)
ocenjivana koristec¢i podatke iz skupa za testiranje. Za svaki ulazni skup (P, vy, p, T), predikcija
modela ANN je uporedena sa odgovaraju¢om eksperimentalno odredenom vrednoséu koristeci

srednju kvadratnu gresku definisanu jednacinom:

MSE =%i(q -t,)’ (7.12.)

i=1

gde je N broj podataka, a tj i 0; su i-ta eksperimentalna vrednost i vrednost predikcije modela
ANN.
Broj potrebnih iteracija za treniranje modela ANN i performanse predikcija modela ANN

na skupu podataka za treniranje i testiranje su date u tabeli 6.1.
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Tabela 6.1. Performanse modela ANN

. Srednja kvadratna greska
ANN Broj _epo_ha
treniranja Skup podataka za Skup podataka za
treniranje testiranje
Model 1 21 0.049 0.059
Model 2 3 0.001 0.001
Model 3 45 0.102 0.307
Model 4 40 0.121 2.212
Model 5 350 0.018 0.008

Nakon $to je proces treniranja ANN zavrSen vrednosti priblizno optimalnih tezinskih
veza i pragova su odredene (Prilog - tabele 12.1.-12.5.), a na osnovu njih se eksplicitno,
matematickom jednac¢inom, mogu izraziti zavisnosti izmedu faktora i performansi procesa
odnosno karakteristika kvaliteta reza. Uzimajuci u obzir tip aktivacionih funkcija u skrivenom i
izlaznom sloju, arhitekturu ANN i koriste¢i vrednosti tezina i pragova, tana matematicka
relacija izmedu ulaznih faktora procesa laserskog secenja i karakteristika kvaliteta reza se moze

opisati slede¢om jednacinom:

2
Y :{W—l}‘wkj +bok (613)

JiTH)

gde je X vektor ulaznih promenljivih, X={Py, vs, p, f}, a Y je vektor izlaza, Y={Ra,, w, o, HAZ,
b}.

Rezultati iz tabele 6.1. pokazuju da modeli ANN imaju dobru tac¢nost predikcije, kao i
sposobnost generalizacije. Prema tome, koriste¢i modele ANN, odnosno matematicke relacije iz
jednacine 6.13., mogu se analizirati uticaji faktora na performanse procesa laserskog secenja.
Takode, primenom neke od optimizacionih metoda, moguce je odrediti optimalne vrednosti

faktora procesa laserskog seCenja.
6.5. Analiza uticaja faktora na performanse laserskog secenja

Promenom vrednosti ulaznih faktora procesa kroz primenu kreiranin modela ANN
moguce je izvrSiti analizu uticaja faktora na performanse laserskog secenja. Svaki od modela
ANN pokriva 4-to dimenzionalni hiperprostor, ali iz realnih razloga prikaz uticaja faktora na
performanse laserskog se¢enja mogué je samo u 2-D prostoru za prikazivanje glavnih uticaja i

3D-prostoru za prikazivanje uticaja interakcija faktora procesa.
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6.5.1. Glavni uticaji faktora na performanse kvaliteta reza — 2-D dijagrami

Inicijalno, uticaj faktora procesa laserskog seCenja na performanse kvaliteta reza je

analiziran variranjem samo jednog faktora, dok su ostali faktori drzani na konstantom

centralnom nivou. Dijagrami uticaja faktora procesa laserskog secenja na performanse kvaliteta

reza, na osnovu rezultata eksperimentalnih istrazivanja laserskog sefenja azotom nerdajuceg

¢elika X5CrNi18.10 debljine 3 mm, prikazani su na slikama 6.6. — 6.10.
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Slika 6.7. Glavni uticaji faktora procesa laserskog seCenja na Sirinu reza
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Slika 6.8. Glavni uticaji faktora procesa laserskog seCenja na ugao nagiba reza
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Slika 6.9. Glavni uticaji faktora procesa laserskog sec¢enja na HAZ
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Slika 6.10. Glavni uticaji faktora procesa laserskog se¢enja na visinu troske

Kao $to se moze videti sa prethodnih slika promena vrednosti faktora razlicito uti¢e na
karakteritike kvaliteta reza. U nekim slucajevima se pove¢anjem vrednosti faktora procesa vrsi
minimizacija karakteristika kvaliteta reza, a u druim, maksimizacija. MoZe se uoCiti da za
odredene karakteristike kvaliteta reza postoji priblizno optimalan opseg vrednosti faktora u kome

karakteristika kvaliteta reza ima minimalnu vrednost.
6.5.2. Uticaji interakcija faktora na performanse kvaliteta reza — 3-D dijagrami
U cilju analize uticaja interakcija faktora procesa laserskog secenja na performanse

kvaliteta reza kreirani su 3-D povrsinski dijagrami variranjem dva faktora istovremeno, dok su
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ostala dva faktora drzana na konstantom centralnom nivou. PoSto postoji Sest mogucih

interakcija izmedu faktora laserskog secenja (P i vy, PLip, PLif, viip, veifipif)kreirana su

po Sest 3-D povrsinska dijagrama za svaku performansu kvaliteta reza (slike 6.11 — 6.15.).
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Slika 6.11. Uticaji interakcija faktora na hrapavost povrsine reza
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Slika 6.12. Uticaji interakcija faktora na Sirinu reza
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Slika 6.13. Uticaji interakcija faktora na ugao nagiba reza
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HAZ [um]

Slika 6.14. Uticaji interakcija faktora na HAZ
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6.6. Simulacija performansi kvaliteta reza modelima ANN

Kreiranim modelima ANN moze se izvrsiti predikcija performansi kvaliteta reza sa
prihvatljivom tacnos¢u u okviru eksperimentalnog hiperprostora za ulazni skup faktora procesa
laserskog secenja. Medutim, za prakticnu primenu kreiranih modela u realnim industrijskim
uslovima, treba uzeti u obzir tehnicko-tehnoloska ograni¢enja masine za lasersko secenje.
Drugim re¢ima, od primarnog znacaja je predikcija performansi kvaliteta reza koje se mogu
posti¢i kombinacijom upravljackih faktora na datoj laserskoj masini za seenje. Na primer, dobro
je poznato da se variranje faktora moZze vrSiti po odredenim diskretnim vrednostima. U tom
smislu moguce je Citav eksperimentalni hiperprostor diskretizovati na rezime laserske obrade
koji odgovaraju odredenoj kombinaciji faktora laserskog secenja koji se mogu posti¢i na masini.
Za obuhvaceni eksperimentalni hiperprostor, na laserskoj masini za se¢enje Bystronic ByVention
3015, postoji ukupno 9 nivoa za variranje snage lasera, 11 nivoa za variranje brzine secenja, 7
nivoa za variranje pritiska pomoénog gasa i 5 nivoa za variranje polozaja zize (tabela 6.2.).
Dakle, sve moguc¢e kombinacije faktora laserskog secenja predstavljaju 3465 razlicitih vrednosti

reZima obrade, odnosno po 693 za svaki polozaj zZize.

Tabela 6.2. VVrednosti faktora laserskog secenja

Snaga lasera, P [kW] 16 |165| 1.7 |175| 1.8 |185] 19 |1.95| 2

Brzina seCenja, Vs [m/min] 2 |21 22|23 |24 |25 |26 |27 |28|29 | 3
Pritisak pomo¢nog gasa, p[MPa] | 0.9 |095| 1 |105| 11 |115] 1.2

Polozaj zize, f [mm] -25| -2 |-15| -1 |-05

6.6.1. Radni dijagrami procesa laserskog secenja

Simulacijom pomocu kreiranih modela ANN, a za skup ulaza koji predstavljaju 3465
razli¢itih rezima laserske obrade, dobijeni su radni dijagrami procesa laserskog secenja (slika
6.16.). Pored performansi kvaliteta reza prikazan je i radni dijragram za zapreminsku
proizvodnost. Proizvodnost je jedna od najvaznijih performansi procesa laserskog seCenja, a
njena veca vrednost je naroCito pozeljna u velikoserijskoj proizvodnji. Zapreminska

proizvodnost je izracunata prema slede¢oj jednacini [182]:

Q=v,-d-w (7.14.)
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gde je d debljina materijala, v; brzina seenja i W $irina reza.

Svaka tacka na slici 6.16. odgovara odredenom podeSavanju faktora laserskog secenja

odnosno rezimu obrade. Na primer, crvena tacka na slici 6.16.a, odgovara rezimu obrade sa

slede¢im podeSavanjima faktora procesa: snaga lasera 2 kW, brzina seCenja 2 m/min, pritisak

pomoc¢nog gasa 1.0 MPa i polozaj zize —2.5 mm. Kako su kombinacije vrednosti faktora izvrSene

u zavisnosti od poloZaja zize, na slici 6.16. se jasno moze videti uticaj poloZaja zize.
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Slika 6.16. Radni dijagrami laserskog seéenja sa azotom na laserskoj masini Bystronic ByVention 3015
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6.6.2. Korelacije perfomansi laserskog seenja

Poboljsanje vise performansi procesa je od narocitog znacaja za proizvodace koji koriste
tehnologiju laserskog sefenja. U tom smislu, simulacijom kreiranih modela ANN izvrSena je
uporedna analiza korelacija izmedu performansi laserskog seenja uzimajuéi u obzir sve moguce
kombinacije iz tabele 6.2. Kako je razmatrano 6 performansi procesa (hrapavost povrsine reza,
Sirina reza, ugao nagiba reza, dubina HAZ, visina troske i zapreminska proizvodnost), uzete su u
obzir sve njihove kombinacije, odnosno, kreirana su 15 2-D dijagrama (slika 6.17.), gde je R

koeficijent proste linearne korelacije.
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Slika 6.17. “Trade-off” radni dijagrami - korelacije perfomansi procesa laserskog secenja
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7. OPTIMIZACIJA PROCESA CO, LASERSKOG SECENJA

7.1. Optimizacija obradnih procesa

Odredivanjem vrednosti faktora kojima se ostvaruje optimalna vrednost performanse
moze se posti¢i znacajno povecanje efikasnosti obradnih procesa u smislu smanjenja troskova 1
poveéanja proizvodnosti i kvaliteta proizvoda [153]. Nezavisno od primenjene tehnologije,
neophodno je odrediti faktore procesa tako da uticaj nekontrolisanih faktora (Sum) na
performanse procesa bude zanemarljiv. 1zborom najpovoljnijih faktora procesa moze se napraviti
balans izmedu kvaliteta proizvoda i cene. U sustini glavni ciljevi optimizacije obradnih procesa
ukljuc¢uju: smanjenje troSkova obrade, smanjenje vremena obrade, povecanje proizvodnosti,
povecanje kvaliteta proizvoda 1 povecanje profita. Takode, moze se uzeti kombinacija ovih
ciljeva pa se tada pristupa reSavanju viSekriterijumske optimizacije. Optimizacija obradnih
procesa obi¢no podrazumeva mikro i/ili makro tehnoekonomsku optimizaciju [86].

Makro optimizacija obradnog procesa se odnosi na izbor optimalne varijante tehnoloSkog
procesa (izbor optimalne tehnoloSke metode, odnosno postupka obrade, redosleda operacija 1
zahvata, izbor optimalnog obradnog sistema, alata, itd.). Sa druge strane, mikro optimizacija
obradnog procesa se odnosi na optimizaciju troskova obrade, vremena obrade, kvaliteta obradene
povrsine itd. Matematicki, optimizacija predstavlja postupak definisanja najpovoljnijih reSenja iz
skupa mogucih reSenja prema odredenim kriterijumima koji se izrazavaju matematickim
funkcijama tzv. funkcijama cilja f(x). U opStem slucaju problem optimizacije se moze formulisati

na sledeci nadin:

Optimum y = f(x),

pri ogranicenjima: g; (X)<0i=12,...,m, 7.1)
h(x)=0i=12,..,n, o
X <x <x'i=12,..Kk
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gde je f(x) funkcija cilja, gi(x) i-to ograniCenje tipa nejednakosti, hj(X) i-to ogranienje tipa
jednakosti, i X i x'su donja i gornja granica i-te promenljive x;.

Formulisanje problema optimizacije obradnih procesa ukljucuje definisanje funkcija
stanja procesa, funkcija ograni¢enja, funkcije cilja i kriterijuma optimizacije. Kod laserskog
seCenja funkcije stanja su npr. habanje dizne, postojanost dizne, temperatura rezanja, energija
rezanja, snaga rezanja, itd. Funkcije ogranicenja se odnose na ograniCenja vezana za
karakteristike masine za lasersko seCenje (lasera), laserskog snopa i materijala. Funkcije cilja
mogu biti: vreme obrade, troSkovi obrade, ta¢nost obrade, proizvodnost, itd. Kriterijum
optimizacije je minimizacija ili maksimizacija funkcija cilja.

Cilj optimizacije je nalaZenje reSenja koje daje optimalnu vrednost funkcije cilja,
najmanju ili najvecu, ili je potrebno naci vrednosti promenljivih tako da se zadovolji unapred
definisana vrednost funkcije cilja. Resavanjem optimizacionog problema odreduju se optimalne
ili priblizno optimalne vrednosti faktora procesa. PronalaZenje optimalnih ili priblizno
optimalnih reSenja primenom odgovaraju¢e metode optimizacije, na osnovu funkcije cilja sa ili
bez ogranicenja, je prili¢no slozen zadatak iz razloga Sto su matemati¢ki modeli procesa slozeni,
viSedimenzionalni i nelinearni. Pri tom, primena metoda optimizacije se ne ograni¢ava samo na
odredivanje optimalnih vrednosti jedne funkcije cilja (minimum ili maksimum).

U mnogim realnim optimizacionim zadacima potrebno je optimizovati vise funkcija cilja,
pa se govori o viSekriterijumskoj optimizaciji. Na primer, kod laserskog secenja zahtevi kupaca
namecu potrebu za visokim kvalitetom proizvoda, dok sa druge strane, cilj proizvodaca je
proizvodnja sa minimalnim troskovima. U praksi, ova dva zahteva su medusobno suprostavljena,

odnosno povecéanje kvaliteta znaci i povecanje troskova proizvodnje (slika 7.1.).

Pareto

-~ optimalna reenja

Troskovi proizvodnje

Kvalitet proizvoda

Slika 7.1. Konfliktan odnos izmedu kvaliteta i troskova proizvodnje
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Ako se performanse kvaliteta i troSkova obrade izraze funkcijama fi(x) i f2(x), kojima se
definiSe prostor resenja, problem visekriterijumske optimizacije se moze formulisati na sledeci

nacin:
min[—f,(x), f,(x)] (7.2.)

Osencena oblast na slici 7.1. oznaCava oblast dopustivih reSenja, pri ¢emu linija PQ
odgovara skupu Pareto optimalnih reSenja. Osnovni pojam u konceptu Pareto optimalnosti, koji
je postavio italijanski ekonomista V. Pareto, je dominantno resenje koje se jos naziva: efikasno,
dominirajue, nedominirano, Pareto optimalno reSenje 1 Pareto optimum zadatka
viSekriterijumske optimizacije. ReSenje problema visekriterijumske optimizacije je Pareto
optimalno, ukoliko u dopustivom skupu ne postoji reSenje koje bi bilo bolje od dominantnog bar
po jednom kriterijumu, a da pritom nije gore ni po jednom od ostalih kriterijuma. To znaci da bi
poboljSanje bar jednog kriterijuma u odnosu na dominantno resenje bilo pra¢eno pogorSavanjem
nekog od drugih kriterijuma [226]. Na osnovu skupa Pareto optimalnih reSenja (slika 7.1.), a u
zavisnosti od datih zahteva i potreba, bira se optimalno reSenje. U inZenjerskoj praksi uobicajeno
je da se uzimaju reSenja izmedu tacaka B i D.

Optimizacioni algoritmi namenjeni za optimizaciju skupa funkcija cilja se obi¢no
oznacavaju prefiksom viSekriterijjumski (multi-objective). Visekriterijumski optimizacioni
algoritmi, narocito oni koji se zasnivaju na primeni genetskih algoritama, imaju Sirok spektar
primene, jer je za vedinu inZenjerskih optimizacionih problema brzo izracunavanje priblizno
optimalnih reSenja od prakti¢nog znacaja. Adaptivna priroda genetskih algoritama, kao i rad sa
populacijom (skupom) reSenja, ¢ine ih odlicnim izborom za reSavanje viSekriterijumskih
optimizacionih problema. Stavise, pristup zasnovan na populaciji reSenja omoguéava efikasno i
brzo pretrazivanje prostora reSenja i sprecava preranu konvergenciju.

Za reSavanje optimizacionih problema razvijen je veliki broj metoda [129]. Metode koje
se koriste za reSavanje optimizacionih problema mogu se podeliti na klasi¢ne 1 savremene —

meta-heuristicke metode (slika 7.2.).
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Slika 7.2. Klasifikacija metoda optimizacije obradnih procesa

Generalno gledano sve razvijene optimizacione metode se mogu podeliti na
deterministicke 1 stohastiCke. Osnovna razlika izmedu deterministickih i1 stohastickih metoda je
to Sto kod stohastickih metoda 1 tacke koje strogo ne poboljSavaju funkciju cilja se mogu kreirati,
ali 1 uCestvovati u procesu pretrazivanja [2]. Vec¢ina klasi¢nih ili konvencionalnih metoda su
deterministicke. Neke od deterministickih metoda koriste informacije o gradijentu i oznacavaju
se kao gradijentne (npr. Newton-Raphson algoritam). Ove metode koriste informacije o
vrednostima funkcija i njenim izvodima (prvog i drugog) kako bi se pretraga kretala ka
optimumu. Sa druge strane postoje metode koje ne koriste informacije o gradijentu, ve¢ samo
vrednosti funkcije cilja (Hooke-Jeeves pattern search i Nelder-Mead downhill simplex) [235].

U slucaju stohastickih metoda, osnovna podela je na heuristiCke 1 meta-heuristicke. U
opStem slucaju, heuristicki zna¢i “naci” ili “otkriti putem tzv. “probe i greske”. Prihvatljiva

reSenja za teSke optimizacione probleme mogu se odrediti na relativno brz nacin, ali nema
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garancije da su dobijena optimalna reSenja [235]. Formalno, moze se re¢i da je heuristika tehnika
kojom se trazi dobro reSenje zadatka za relativno kratko vreme, bez moguénosti garantovanja
njegove optimalnosti, ¢esto ¢ak ni njegove bliskosti optimalnom reSenju. Heuristicke metode
zasnivaju se na mehanizmima “probe i greSke” i zahtevaju znatne raCunarske kapacitete.
Klasi¢ne heuristike su razvijane u cilju reSavanja pojedinacnih problema i veoma su vezane za
karakteristike datog problema. PoboljSanje karakteristika raCunara, kao i naina Cuvanja i
strukturiranja podataka, dovelo je do reprogramiranja klasi¢nih heuristika. Na taj nacin nastale su
nove klase heuristika - tzv. moderne heuristike, odnosno metaheuristike [144]. Osnovna
karakteristika meta-heuristickih metoda je njihova sposobnost da u procesu pretrazivanja
prostora reSenja “uce”, odnosno pamte dobra reSenja i koriste ih u daljem procesu pretrage, Sto ih

¢ini “inteligentnim” i adaptivnim.

7.2. Meta-heuristicke metode optimizacije

Prefiks meta- oznacava da je re¢ o uopStenim heuristikama, koje ne zavise od prirode
problema koji se reSava. Osim toga, ovaj prefiks govori 1 da se kod svake metode, heuristike
pojavljuju na viSe nivoa u procesu izvrSavanja. Drugim rec¢ima, jedna heuristika kontroliSe
izvrSavanje neke druge heuristike [43]. Termin meta-heuristi¢ki je uveo Glover [71] i predstavlja
klasu mo¢nih algoritama za reSavanje teskih optimizacionih problema. Meta-heuristicke metode
imaju za cilj efikasno i sveobuhvatno pretrazivanje prostora reSenja koriste¢i mehanizme koji
imitiraju odredene procese iz prirode, fizike, druStvenog ponaSanja i sl. Neki od popularnih
meta-heuristickih metoda za globalnu optimizaciju su: genetski algoritmi (genetic algorithms),
simulirano kaljenje (simulated annealing), optimizacija rojem Cestica (particle swarm
optimization), algoritam harmonijskog pretraZivanja (harmony search algorithm), algoritam
kolonije mrava (ant colony optimization), algoritam kukavice (cuckoo search algorithm),
optimizacija kolonijom pcela (bee colony optimization), tabu pretrazivanje (tabu search),
razbacano pretrazivanje (scatter search), algoritam veStackog imunog sistema (artificial immune
system), algoritam gravitacionog pretrazivanja (gravitational search algorithm), algoritam svica
(firefly algorithm), LagranZeva relaksacija (Lagrangian relaxation), metod promenljivih okolina
(variable neighborhood search) i dr. Pored ovih, dobro poznatih, istrazivanja meta-heuristickih
metoda poslednjih godina rezultirala su poboljSanjem ve¢ postojec¢ih, ali i razvojem potpuno
novih algoritama. Jedan takav primer je skoro razvijeni algoritam optimizacije “teaching-

learning based optimization* [223].
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Optimizacija zasnovana na primeni meta-heuristickih metoda pocinje sa inicijalnim
skupom nezavisnih promenljivih koji se zatim razvija (evoluira) sve do postizanja globalnog
optimuma funkcije cilja (fitness function). Funkcija cilja je matematicki model koji dodeljuje
vrednost svakom reSenju u prostoru pretrage. Polazeéi od inicijalnog reSenja koje je odredeno
nekom heuristikom, primena meta-heuristicke metode iterativno poboljSava pocetno reSenje sve
dok se ne ispuni neki od kriterijuma zaustavljanja (proteklo vreme, broj iteracija, tacnost i dr.).
Princip meta-heuristickih metoda za dobijanje konacnog reSenja se zasniva na Cinjenici da se u
procesu pretrazivanja samo odredena postojeca resenja ispituju. Pri tom, pretraga se vrsi na nacin
koji je karakteristican za svaku meta-heuristicku metodu, ali generalno, predstavlja
“inteligentno” traZenje dobrih reSenja. Medutim, potrebno je ista¢i da ne postoje garancije da ¢e
reSenje dobijeno primenom meta-heuristicke metode biti najbolje [73]. Uopstena korak po korak
optimizaciona procedura za bilo koji tip meta-heuristicke metode moze se opisati na sledeci
nacin [92]:

¢ Inicijalizacija populacije u prostoru pretrage koriste¢i slucajne brojeve.

e Ocena funkcije cilja za svako resenje iz populacije.

e Stvaranje nove populacije reprodukcijom izabranih reSenja koriste¢i evolucione operatore
kao Sto su ukrStanje, mutacija i dr.

e Vracanje na korak dva sve dok se ne ispuni jedan od kriterijuma zaustavljanja.

U procesu trazenja reSenja sve meta-heuristicke metode na odredeni nacin koriste
kompromis izmedu lokalne pretrage i globalnog pretrazivanja. Raznovrsnost reSenja se Cesto
ostvaruje preko randomizacije koja obezbeduje dobar nacin da se krene dalje od lokalne pretrage
ka globalnom optimumu [235]. Zapravo, dva glavna koncepta svih meta-heuristickih metoda su
intenzifikacija i diverzifikacija, odnosno eksploatacija i pretrazivanje [17]. Diverzifikacija
podrazumeva generisanje raznovrsnih reSenja radi pretrazivanja prostora na globalnom nivou,
dok intenzifikacija podrazumeva fokusiranje na lokalno pretrazivanje koriste¢i informacije o
dobrim reSenjima koja su pronadena u toj oblasti. Odgovaraju¢i balans izmedu ove dve
komponente je veoma vazan za ukupnu efikasnost 1 perfomanse svake meta-heuristicke metode.
Nedovoljno pretrazivanje, a previsoko eksploatisanje moze da dovode do zaglavljivanja u
lokalnom optimumu, §to znaci da je veoma tesko ili gotovo nemoguce da se nade globalni
optimum. Sa druge strane, ukoliko ima previSe pretrazivanja, a vrlo malo eksploatisanja, javlja se
problem konvergencije i time se usporava ukupna performansa pretrage [235]. Moze se reci da je
zapravo osnovna razlika izmedu meta-heuristickih metoda nacin na koji one pokuSavaju da

ostvare balans izmedu eksploatacije i pretrazivanja.
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Meta-heuristicke metode se mogu podeliti u dve osnovne kategorije: metode koje u
svakom koraku traze samo jedno reSenje i metode gde se mnosStvo reSenja (populacija) razvija
(evoluira) paralelno. U okviru ovih kategorija mogucée je takode napraviti razliku izmedu
prevashodno konstruktivnih meta-heuristickih metoda kod kojih se reSenje postepeno gradi
maksimalno koriste¢i specificnosti zadatka koji se reSava 1 meta-heuristickih metoda
poboljsavanja koji iterativno modifikuju resenje [70]. Kod meta-heuristi¢kih metoda koje koriste
iterativno poboljSavanje (tzv. metode lokalnog pretrazivanja) glavna ideja je da se krene od
proizvoljnog pocetnog resenja, koje se postepeno poboljsava uporedenjem njemu susednih. Ovaj
proces se ponavlja sve dok u susedstvu postoji bolje resenje od tekuceg [144].

Glavna ideja kreiranja meta-heuristi¢kih metoda je reSavanje slozenih optimizacionih
problema gde se primena ostalih metoda optimizacije pokazala neefikasnom. Uz odredene
modifikacije meta-heuristicke metode se mogu primenjivati za reSavanje Sirokog spektra
optimizacionih problema. Zapravo, u poslednjih desetak godina primena meta-heuristickih
metoda za reSavanje optimizacionih problema je postala jedna od najprihvacenijih i
optimizacije, a to su:

e Siroka primenljivost: mogu se primeniti na bilo koji problem koji se moze formulisati
kao problem optimizacije funkcije.

e Hibridizacija: mogu se medusobno kombinovati, kao 1 sa ostalim tradicionalnim
metodama optimizacije.

e Jednostavnost primene: relativno je lako da se shvate i primene.

o Efikasnost i fleksibilnost: velike i sloZene probleme resavaju dosta brze. Stavise,
relativno je lako da se prilagode problemu koji se reSava u smislu podeSavanja
parametera.

e Upotreba meta-heuristi¢kih metoda moze biti opravdana iz sledecih razloga: (i) slozenost
problema koji se reSava spreCava primenu deterministickih (egzaktnih) metoda, i (ii)
veoma veliki broj mogucih reSenja sprecava primenu algoritama iscrpnog pretraZivanja
[214].

Medutim postoje i odredeni nedostaci u primeni meta-heuristickih metoda za
optimizaciju, a to su:

o Generalno, performanse meta-heuristickih metoda umnogome zavise od “finog”

podeSavanja parametara. Pri tom, ne postoji univerzalno podeSavanje parametara koje
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obezbeduje dobijanje reSenja bliskog optimalnom, ve¢ je Cesto za svaki konkretan

problem potrebno pronaci odgovarajuce parametre.

o U poredenju sa tradicionalnim metodama optimizacije nemaju “jaku” matematicku
osnovu.

o Ne mogu dokazati optimalnost.

o Ne mogu dokazivo smanjiti prostor pretrage.

o Ponovljivost dobijenih optimalnih rezultata sa istim pocetnim postavkama nije

Zagarantovana.

Za potrebe jednokriterijumske optimizacije procesa laserskog seéenja izabrane su dve
najcesce koris¢ene meta-heuristicke metode i to simulirano kaljenje kao predstavnik metoda koje
traze samo jedno reSenje i genetski algoritmi koji razvijaju populaciju resenja. Pored toga,
primenjene su jo$ dve meta-heuristicke metode koje se do sada nisu koristile za optimizaciju
laserskog secenja, naime Monte Carlo algoritam i algoritam poboljSanog harmonijskog
pretrazivanja. Za reSavanje viSekriterijmske optimizacije procesa laserskog secenja izabran je
genetski algoritam. Detaljan opis izabranih meta-heuristi¢kih metoda svakako prevazilazi obim i

oblast ove disertacije, pa su slede¢a podpoglavlja informativne prirode i “inZenjerske” primene.

7.2.1. Monte Carlo algoritam

Monte Carlo algoritam je jedna od najjednostavnijih meta-heuristickih metoda koja ima
Siroku primenu u nauci i inZenjerstvu. Po¢ev od pionirskih studija Ulam-a, von Neumann-a, i
Metropolis-a tokom 1940-ih i 1950-ih, ovaj algoritam se primenjuju u gotovo svim oblastima
simulacije, modeliranja i optimizacije. Pod imenom Monte Carlo nalazi se ¢itava klasa metoda
koje se danas koriste u ra¢unarskoj simulaciji u svrhu optimizacije [130]. Klasi¢ni Monte Carlo
algoritam se koristi za analizu neizvesnosti deterministiCkog proracuna jer daje raspodelu
verovatnocée alternativnih mogucih vrednosti oko nominalne (ciljane) tacke [171]. Monte Carlo
algoritam je nastao kao suprotnost detaljnom pretrazivanju prostora dopustivih resenja koje je
prakti¢no neizvodljivo u slucaju sloZenih problema sa velikim brojem promenljivih. Ideja Monte
Carlo algoritma, koja se sastoji u tome da se iz prostora dopustivih reSenja na slucajan nacin bira
nova tacka koja predstavlja novo resenje, postala je sastavni deo gotovo svih meta-heuristickih
metoda. Ukoliko je to resenje bolje od trenutno najboljeg reSenja, usvaja se kao novo najbolje, u
protivnom se odbacuje. Ovaj postupak se ponavlja sve dok se ne zadovolji neki, unapred zadati
kriterijum (broj iteracija, broj pokusaja izmedu dve popravke tekuceg najboljeg resenja) [43]. U

cilju povecanja tacnosti dobijenog reSenja, moze se primeniti viSestepeni pristup gde se
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izraCunavanja ponavljaju tako §to se u svakom slede¢em koraku smanjuje interval pretrage oko
najboljeg nadenog resenja [111]. Kako je za dobijanje dovoljno ta¢nih reSenja potrebno izvrsiti
veoma veliki broj izracunavanja, kao i odgovarajucih statistickih analiza, efektivna primena
metoda zasnovanih na Monte Carlo algoritmu pocinje sa pojavom brzih racunara.

Osnovu Monte Carlo algoritma Cini generator sluc¢ajnih brojeva; procedura koja generise

iid
beskonacan niz U,,U,,U,,..~Dist slucajnih promenljivih koje su nezavisne 1 identi¢no

raspodeljene (iid) prema nekoj raspodeli verovatnoc¢e Dist. Kada se radi o uniformnoj raspodeli
(postoji jednaka verovatno¢a u intervalu od 0 do 1), tj. Dist=U (0,1), govori se 0 generatoru

slu¢ajnih brojeva sa uniformnom raspodelom [97].
Osnovni koraci u primeni Monte Carlo algoritma za reSavanje inZenjerskih
optimizacionih problema su:
1. Generisanje pseudo-slucajnih brojeva uzimajuéi u obzir ograni¢enja ulaznih odnosno
nezavisnih promenljivih,
2. lIzraCunavanje zavisnih promenljivih tj. funkcija cilja,
3. Ponavljanje izracunavanja veliki broj puta,

4. Analiza dobijenih rezultata.
7.2.2. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi predstavljaju klasu mo¢nih meta-heuristi€¢kih metoda koje kombinuju
elemente direktnog i stohastickog pretrazivanja pokazuju¢i visok nivo robustnosti [151].
Poslednjih 20 godina doslo je do intenzivnog razvoja genetskih algoritama i njihove primene za
reSavanje optimizacionih problema u mnogim oblastima, ukljucuju¢i i obradne procese. To su
algoritmi pretrazivanja bazirani na principima prirodne selekcije koja transformise populaciju
hromozoma (jedinka, string), koji predstavljaju potencijalno reSenje optimizacionog problema,
evolucijom u novu populaciju (u sledec¢oj generaciji) koriste¢i genetske operatore [72, 77]. U
svakoj generaciji Darvin-ovom teorijom jaceg (survival of the fittest) vrsi se identifikacija
najboljin  hromozoma prema unapred definisanom Kriterijumu podobnosti tzv. funkcije
prilagodenosti (fitnes funkcije), a zatim se genetskim operatorima kao $to su ukrStanje 1 mutacija
stvara nova populacija hromozoma. Genetski algoritam, uzastopnom primenom operatora
selekcije, ukrStanja i mutacije, obezbeduje da se iz generacije u generaciju poboljSava apsolutna
prilagodenost svake jedinke u populaciji, a time 1 srednja prilagodenost celokupne populacije.
Ovim mehanizmom se dobijaju sve bolja reSenja datog konkretnog problema [144].

-117 -



Matemati¢ko modeliranje 1 optimizacija procesa laserskog secenja primenom metoda vestacke inteligencije

lako postoji veliki broj varijantni genetskog algoritma, funkcionisanje standardnog
genetskog algoritma se moze opisati slede¢im koracima [16]:

1. Inicijalizacija populacije hromozoma na slu¢ajan nacin.

2. lIzracunavanje funkcije prilagodenosti (fitnes funkcije) za svaku jedinku populacije.

3. Ukoliko jedna od jedinki u tekucoj populaciji zadovoljava zahteve optimizacionog
problema prestaje se sa izvrSavanjem. U suprotnom, prelazi se na sledeci korak.

4. Kreiranje prelazne populacije izvlacenjem jedinki tekuce populacije pomocu operatora
selekcije.

5. Generisanje nove populacije primenom genetskih operatora kao Sto su ukrStanje i
mutacija.

6. Povratak na korak 2.

Uopsteno, primena genetskog algoritma za reSavanja optimizacionih problema
podrazumeva sledece faze [30, 93, 138, 156]: (i) kodiranje reSenja, (ii) inicijalizacija populacije,
(iii) funkcija selekcije, (iv) genetski operatori, (v) izratunavanje fitnes funkcije i (vi) Kriterijum
zaustavljanja.

Primena genetskog algoritma podrazumeva da se svaka jedinka u populaciji predstavlja
genetskim kodom. Hromozom se sastoji od niza gena odredene kona¢ne azbuke koja se moze
sastojati od binarnih cifara, brojeva sa pokretnim zarezom, celih brojeva, simbola, matrica itd.
Sema kodiranja predstavlja nagin na koji je problem struktuiran u okviru genetskog algoritma, a
takode odreduje i genetske operatore koji se koriste [30]. Zapravo, kod primene genetskih
algoritama, adekvatna Sema kodiranja reSenja je veoma znacajana za dobijanje najboljeg reSenja
za dati problem [156]. U praksi se naj¢esce koristi binarno kodiranje.

Kod optimizacionih problema u kojima su promenljive u kontinualnom domenu,
prirodnije je da se geni predstavljaju direktno preko realnih brojeva, jer je takvo predstavljanje
reSenja veoma blisko osnovnoj formulaciji [16]. Istrazivanja Michalewicz-a [151] pokazuju da je
realno kodiranje efikasnije i da daje bolje rezultate. U ovom slu¢aju, hromozom je vektor brojeva
sa pokretnim zarezom. Duzina hromozoma je duzina vektora reSenja problema, pa prema tome,
svaki gen predstavlja promenljivu. Vrednosti gena se ograni¢avaju da ostanu u intervalu koji se
odnosi za svaku promenljivu, a to se postiZze genetskim operatorima [16]. Kvalitet reSenja koje se
dobija realno kodiranim genetskim algoritmom u najvecoj meri zavisi od genetskih operatora
koji se koriste [156].

Najcesce koriS¢ena tehnika za inicijalizaciju populacije je generisanje na slucajan nacin
na osnovu znanja o datom problemu, a uzimajuéi u obzir intervale promenljivih. Time se postize

raznovrstnost reSenja, odnosno genetskog materijala, a samim tim su i vece Sanse da se nade
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optimalno reSenje. U nekim slucajevima do boljih rezultata se moze do¢i generisanjem cele (ili
dela) pocetne populacije nekom pogodno izabranom heuristikom. Preduslov za koris¢enje
ovakve metode je da vreme izvrSavanja date heuristike bude relativno kratko, kao i da se §to
manje smanji raznovrsnost genetskog materijala [144]. Veli¢ina populacije treba da bude
dovoljno velika, omogucéavaju¢i reprodukciju ne samo najboljih, ve¢ 1 drugih dobrih reSenja
[211]. Veli¢ina populacija je potrebna da bude u najmanju ruku jednaka broju promenljivih.
Inace, prakti¢na je preporuka da se za n promenljivih generiSe populacija veli¢ine od 2n do 4n.
Potrebno je ista¢i da veli¢ina inicijalne populacije kao i metod njene inicijalizacije uti¢u na
brzinu konvergencije reSenja [156].

Selekcija jedinki za reprodukciju u sukcesivnim generacijama ima vrlo bitnu ulogu kod
primene genetskih algoritama. Selekcija znaci da dve jedinke iz cele populacije budu izabrane
kao “roditelji”’. Verovatnoca da jedinka bude izabrana za reprodukciju pri formiranju nove
generacije u opStem slucaju zavisi od vrednosti funkcije prilagodenosti. Selekcija nagraduje
natprosecne jedinke tako Sto one dobijaju vecu Sansu za reprodukciju pri formiranju nove
generacije. Sa druge strane, slabije jedinke imaju manje Sanse za reprodukciju pa one postepeno
“izumiru” [144]. Razli¢itim mehanizmima selekcije kao Sto su ruletska, turnirska, uniformna,
elitisticka 1 dr, biraju se jedinke koje ¢e dobiti Sansu da predu u narednu generaciju, bilo
nepromenjene, bilo kroz svoje potomke [43].

Genetski operatori koje koriste genetski algoritmi, ukrStanje i mutacija, predstavljaju
osnovne mehanizme pretraZzivanja kod binarno kodiranih genetskih algoritama. Kod realno
kodiranih, operator ukrStanja (rekombinacije) je glavni operator pretrazivanja [93]. Operator
ukrStanja vrsi razmenu gena jedinki, odnosno rekombinaciju informacija dva “dobra roditelja” sa
ciljem dobijanja jo§ boljih “potomaka” (offspings), ¢ime doprinosi raznovrsnosti genetskog
materijala (postize se diverzifikacija reSenja). Operatorom ukrStanja se proces pretraZivanja
reSenja usmerava u okolini “roditelja”. Ovim operatorom se daje moguc¢nost da, razmenom
genetskog materijala, dobro prilagodene jedinke generiSu jos bolje prilagodene jedinke. Takode,
relativno slabije prilagodene jedinke sa nekim dobro prilagodenim genima dobijaju svoju Sansu
da rekombinacijom dobrih gena proizvedu dobro prilagodene jedinke. UkrStanje se vrsi sa
unapred zadatom vrednoS¢u verovatnoce ukrStanja. Ova vrednost odreduje koliko jedinki
ucestvuje u ukrStanju proizvode¢i nove jedinke, ali i koliko se jedinki prenosi u sledecu
generaciju bez modifikacija [144]. Veliki broj istraZzivanja usmeren je na kreiranju efikasnih
operatora ukrsStanja za realno kodirane genetske algoritme. Najces¢e koriS¢eni operatori ukrStanja
kod realno kodiranih algoritama su dvopoziciono ukrStanje, jednostavno ukrstanje, uniformno

ukrStanje, aritmeticko ukrStanje, geometrijsko ukrstanje, heuristi¢ko ukrstanje 1 druge slozenije
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varijante. Ovi genetski operatori vrSe pretrazivanje i eksploatisanje. Istrazivanjem se stvara
dodatna raznovrsnost (diverzifikacija), a ekploatisanjem se koristi postoje¢a raznovrsnost za
stvaranje jos$ boljih jedinki [93].

Primena iskljuc¢ivo operatora selekcije i ukrStanja po pravilu dovodi do preuranjene
konvergencije ka loSem lokalnom optimumu. Do toga dolazi drasti¢énim i uzastopnim gubljenjem
genetskog materijala, zbog ¢ega sve vecée oblasti prostora pretrage postaju nedostupne [144]. U
cilju uvodenja raznolikosti u populaciji koristi se operator mutacije koji omogucuje vracanje
izgubljenog genetskog materijala u populaciju postepeno. Sustina operacije mutacije je da se na
slucajan nacin izvrSi promena vrednosti odredenog gena prema zadatoj verovatno¢i mutacije.
Operator mutacije predstavlja osnovni mehanizam za izbegavanje lokalnih optimuma. Kod
realno-kodiranih jedinki se moze koristiti veéi stepen mutacije jer se kod njih, za razliku od
binarno-kodiranih, povec¢ava nivo mogucée pretrage prostora resenja, a da se ne uti¢e negativno
na karakteristike konvergencije. Operator mutacije moze biti realizovan na razliCite nacine, a
najpoznatije varijante operatora mutacije kod realno kodiranih genetskih algoritama su: prosta
mutacija, uniformna, neuniformna, heuristicka, mutacija pomoc¢u normalne raspodele i dr.

Funkcija prilagodenosti koja ima zadatak da ocenjuje kvalitet jedinke je osnovna
komponenta genetskih algoritama. Jedina informacija koju genetski algoritmi koriste u
izvrSavanju je posmatrana vrednost funkcije prilagodenosti koja ima zadatak da ocenjuje kvalitet
jedinke u populaciji. Funkcija prilagodenosti naj¢esce se definise kao normalizovano rastojanje
konkretne jedinke od najbolje jedinke u populaciji ili od trenutno najboljeg reSenja [43].
Funkcija prilagodenosti treba da zadovolji bar dva uslova: da se moZe upotrebiti u genetskom
algoritmu i da oslikava vezu sa stvarnim problemom koji se resava (vezu sa ciljnom funkcijom).
Prvi uslov se svodi na to da je funkcija prilagodenosti nenegativna. Drugi uslov je posledica toga
Sto genetski algoritam koristi samo funkciju prilagodenosti kao vezu sa stvarnim problemom,
tako da funkcija prilagodenosti treba da dobro predstavlja funkciju cilja u prostoru pretrage.
Najcesce koriS¢eni nacini racunanja funkcije prilagodenosti su direktno preuzimanje, kod kojeg
se za vrednost funkcije prilagodenosti neke jedinke uzima njena vrednost funkcije cilja, linearno
skaliranje, skaliranje u jedini¢ni interval 1 sigma odsecanje. Izbor odgovaraju¢eg nacina najvise
zavisi od specifi¢nosti problema, a ¢esto je neophodno i kombinovanje razli¢itih principa [144].

IzvrSavanje genetskih algoritama, odnosno evolucija reSenja, moZze trajati beskonacno
dugo ukoliko im se ne nametne kriterijum zaustavljanja. Kriterijum zaustavljanja, moze biti
maksimalni broj generacija, broj generacija bez popravke trenutno najboljeg reSenja, prevelika

sli¢nost jedinki, ponavljanje najbolje jedinke odredeni (maksimalni) broj puta, maksimalno
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dozvoljeno vreme izvrSavanja, dostizanje optimalnog resenja ako je ono unapred poznato, prekid

od strane korisnika [43, 144].

7.2.3. Simulirano kaljenje

Jedan od osnovnih nedostataka klasi¢énih matematickih i heuristickih metoda optimizacije
je zaglavljivanje u lokalnim optimumima. Algoritam simuliranog kaljenja nastoji prevazi¢i ovaj
problem pretrazujuci prostor reSenja koriste¢i stohasticki pristup vodenja pretrage ¢ime se
povecava moguénost dobijanja kvalitetnog resenja. Simulirano kaljenje je generalizacija Monte
Carlo algoritma zasnovano na principima statisticke termodinamike. Inicijalno predstavljen od
strane Kirkpatrick-a i saradnika [94], simulirano kaljenje je meta-heuristicka metoda za
reSavanje optimizacionih problema. U sustini to je “hill climbing” algoritam koji ima moguénost
da izbegne lokalne optimume u prostoru pretrage. Neke od prednosti simuliranog kaljenja
ukljuCuju  Siroku primenljivost, sposobnost izbegavanja lokalnih optimuma, brzina
konvergencije, lako¢a implementacije i efektivnost. Potrebno je istaci i sledece karakteristike ove
meta-heuristicke metode, a to su [190]: (i) na kvalitet konacnog resenja ne utice pocetno resenje,
ali se lo§im izborom pocetnog reSenja vreme izraGunavanja povecava, (ii) konveksnost prostora
pretrazivanja i diferencijabilnost funkcija ne uti¢e na konvergenciju, (iii) promenljive ne moraju
biti pozitivne, (iv) moZe se primeniti za reSavanje celobrojnih, diskretnih i kontinualnih
optimizacionih problema.

U poredenju sa genetskim algoritmom, simulirano kaljenje zahteva manje memorije, ne
koristi genetske operatore, a budu¢i da trazi jedno reSenje, lakSe se implementira i u mnogim
primenama pokazuje bolje rezultate.

Simulirano kaljenje je bazirano na konceptu simulacije termodinamickog sistema tj.
oponasa rekristalizaciju metala u procesu kaljenja. Kod procesa kaljenja metal se najpre zagreva
na visoku temperaturu, a zatim postepeno hladi. Na visokim temperaturama, kretanje atoma u
rastopljenom metalu je slobodno. Sa smanjenjem temperature, kretanje atoma postaje
ograniceno, atomi teze da se vezuju u pravilne strukture 1 kona¢no formiraju kristale koji imaju
minimalnu energiju $to odgovara stabilnom stanju. Sporim hladenjem metala, atomi imaju
dovoljno vremena da postignu stanje minimalne energije formiraju¢i pravilnu kristalnu resetku,
medutim, brzim hladenjem pospesuje se loSa kristalizacija (polikristalno stanje visoke energije).

Simulirano kaljenje pripada klasi meta-heuristickih metoda koje u svakom koraku traze
samo jedno reSenje. Posto se informacije iz prethodnih pretraga ne ¢uvaju, moze se re¢i da je

simulirano kaljenje metoda bez “memorije” [214]. Pri reSavanju optimizacionih problema
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simuliranim kaljenjem neophodno je izabrati inicijalni slu¢ajni vektor promenljivih i inicijalnu
(visoku) temperaturu. Nova tacka u prostoru pretrazivanja se kreira na slucajan nacin u blizini
inicijalne tacke. Ako je vrednost funkcije cilja novog resenja manja od prethodnog, novo resenje
se automatski prihvata i postaje trenutno reSenje sa kojim se nastavlja pretraga. U suprotnom,
novo redenje se prihvata sa verovatno¢om e “#*? gde je k Boltzmann-ova konstanta. Ovim je
zavrSena jedna iteracija algoritma simuliranog kaljenja. Zbog verovatnosnog nacina prihvatanja
inferiornijeg reSenja, simulirano kaljenje moze da izbegne lokalne optimume. Ukoliko se novo
reSenje ne prihvati, onda se proces generisanja novih reSenja na slucajan nacin u blizini
trenutnog reSenja vrsi izraunavanjem korespodentnih vrednosti funkcija cilja, i odlu¢ivanje o
prihvatanju novog reSenja se nastavlja na osnovu kriterijuma Metropolisa, prema kome
verovatnoca prihvatanja novog reSenja nije ista u svim situacijama. UKoliko je temperatura
visoka, veca je verovatnoca da se reSenja koja imaju vece vrednosti funkcije cilja prihvate.
Prema tome na visokim temperaturama, inferiornija reSenja imaju vecu verovatnocu da se uzmu
u obzir u narednim pretragama. Medutim, pri nizim temperaturama, manja je verovatnoca
prihvatanja inferiornijih reSenja. To znaci da sa smanjenjem temperature (proces se priblizava
optimalnom reSenju), postoji manja verovatnoca prihvatanja novih reSenja koja imaju vece
vrednosti funkcije cilja. U cilju simulacije postizanja termi¢ke ravnoteze na svakoj temperaturi,
unapred odreden broj novih reSenja se testira za svaku konkretnu vrednost temperature [190].
Nakon testiranja novih reSenja na datoj temperaturi, temperatura se u svakoj sledecoj iteraciji
Smanjuje. Zakonitost po kojoj se menja temperatura naziva se raspored hladenja. Funkcija
promene temperature (temperature update function) je obi¢no proporcionalna sa temperaturom.
Temperatura ima opadajuci trend u svakoj sledecoj iteraciji. Proces pretrazivanja simuliranim
kaljenjem se nastavlja sve dok se ne ispuni jedan od slede¢ih kriterijjuma zaustavljanja:
temperatura ima dovoljno nisku vrednost (ili je bliska 0), promene vrednosti koraka iteracije su

prili¢no male, dalja poboljSanja reSenja se ne mogu postiéi ili dostizanje zadatog broja iteracija.
7.2.4. Harmonijsko pretrazivanje

Harmonijsko pretraZzivanje je relativna nova optimizaciona metoda zasnovana na
populaciji reSenja. Algoritam harmonijskog pretraZivanja ima relativno jednostavan koncept,
broj podesivih parametara i relativno ga je lako implementirati. Spada u grupu evolutivnih
algoritama i sli¢an je genetskom algoritmu. Od svog nastanka 2001. godine, privukao je paznju
velikog broja istrazivaca koji se bave inzenjerskom optimizacijom. Harmonijsko pretrazivanje je

muzikom inspirisan meta-heuristicki algoritam koji je utemeljen na principu na kojem muzicari
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improvizuju nove melodije traze¢i savrSeno stanje melodije (harmonije) [67]. Kao Sto se
muzickom improvizacijom tezi savrSenom stanju (savrSena harmonija) koja je odredena
estetskom procenom, optimizacijom se trazi najbolje resenje (globalni optimum) koji se utvrduje
izraCunavanjem vrednosti funkcije cilja. Analogija izmedu muzicke improvizacije i optimizacije
se detaljnije moZe opisati na slede¢i nacin [68]: (i) svaki muziCar predstavlja jednu nezavisnu
promenljivu, (ii) opseg nota muzi¢kog instrumenta odgovara intervalu nezavisne promenljive,
(ili) muzicka harmonija u odredenom trenutku odgovara reSenju u odredenoj iteraciji i (iv)
estetski kvalitet melodije odgovara funkciji cilja. Kod harmonijskog pretrazivanja svaka
nezavisna promenljiva bira jednu vrednost i sledi jedno od pravila kao Sto su: (1) biranje bilo
koje vrednosti iz harmonijske memorije (harmony memory), (2) biranje priblizne vrednosti koja
ve¢ postoji u harmonijskoj memoriji (tzv. podeSavanje nota) i (3) biranje potpuno slucajne
vrednosti iz dozvoljenog intervala (randomizacija) [104].
Analogno genetskim algoritmima, harmonijska memorija predstavlja populaciju jedinki.

Uloga harmonijske memorije je mogu¢nost kombinovanja poznatih i kvalitetnih melodija
(reSenja) sa novim melodijama. Nova melodija se dobija tako $to se jedan deo nota preuzima iz
harmonijske memorije (skupa ranije poznatih melodija), dok se drugi deo improvizuje na
sluajan nacin. Zatim se vrsi procena estetskog kvaliteta melodije 1 vr$i se poredenje sa veé
poznatim melodijama koje se nalaze u harmonijskoj memoriji. Ako je nova melodija bolja od
najgore iz harmonijske memorije, onda nova melodija preuzima njeno mesto u harmonijskoj
memoriji. Isto kao Sto se vezbanjem muzi¢ka harmonija poboljSava vremenom, reSenje se
poboljsava svakom sledecom iteracijom [69]. Prema prethodno navedenom konceptu, algoritam
harmonijskog pretraZivanja se sastoji iz slede¢ih koraka koji se ponavljaju dok se ne ispuni
kriterijum zaustavljanja [104]:

1. Formulisanje optimizacionog problema i inicijalizacija parametara harmonijskog
pretrazivanja.
Inicijalizacija harmonijske memorije.
Improvizacija nove melodije.

AZuriranje harmonijske memorije.

ok w0 N

Provera kriterijuma zaustavljanja.

U prvom koraku, optimizacioni problem se moze formulisati na slede¢i nacin:

Minimizovati y = f (x)
. . . (7.3)
pri ograni¢enjima X, € X;, 1=12,...,N
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gde su: f(x) funkcija cilja, X je vektor reSenja koji se sastoji od nezavisnih promenljivih X;, X; je
skup intervala za vrednosti svake nezavisne promenljive, X; ={x,(1),% (2),...%(K).}.

Nakon formulisanja optimizacionog problema koji treba reSiti, potrebno je izvrsiti
inicijalizaciju parametara algoritma harmonijskog pretraZivanja. Najvazniji parametri algoritma
su: veli¢ina harmonijske memorije (harmony memory size) koja predstavlja broj reSenja,
verovatno¢a odabira iz harmonijske memorije (harmony memory consideration rate - HMCR),
verovatno¢a podeSavanja nota (pitch ajusting rate - PAR) i1 broj improvizacija (number of
improvizations) koji predstavlja kriterijum zaustavljanja [110].

U drugom koraku se vr$i popunjavanje matrice harmonijske memorije reSenjima koja su
generisana na slucajan nacin iz domena reSenja, a zatim se vrSi njihovo sortiranje prema
vrednostima funkcije cilja.

U tre¢em koraku se generiSe novi vektor harmonije, Koji je nova improvizacija muzicara,
na osnovu tri pravila: uzimanjem u obzir vrednosti iz harmonijske memorije, biranje priblizne
vrednosti koja ve¢ postoji u harmonijskoj memoriji i biranje potpuno slucajne vrednosti iz
dozvoljenog intervala. Generisanje nove harmonije se zove improvizacija. U ovom koraku,
moguce je takode da se nova vrednost odredi preko parametra koji predstavlja verovatnocu
odabira iz harmonijske memorije. Verovatno¢a odabira iz harmonijske memorije (HMCR), je
parametar algoritma ¢ije vrednosti se kre¢u od 0 do 1, i predstavlja verovatnocu odabira jedne
vrednosti koja se nalazi u harmonijskoj memoriji, a (1-HMCR) predstavlja verovatnocu odabira
slu¢ajne vrednosti iz moguceg intervala vrednosti [104, 110].

Ako je verovatnoca odabira iz harmonijske memorije 0.95, algoritam harmonijskog
pretrazivanja ¢e odabrati vrednost nezavisne promenljive iz harmonijske memorije sa
verovatno¢om od 95%, a iz celokupnog moguceg intervala vrednosti sa verovatno¢om od 5%.
Primena algoritma harmonijskog pretrazivanja sa HMCR vrednosc¢u 1 nije preporucljiva zbog
mogucnosti da se reSenje moze poboljSati vrednostima koje se ne nalaze u harmonijskoj
memoriji. Iz sli¢nih razloga se kod genetskih algoritama koristi operator mutacije [104].

Svaka komponenta (nota) novog vektora harmonije (melodije) se razmatra da li je
potrebno izvrsiti njeno prilagodavanje. Prilagodavanje je ustvari snizavanje ili povecavanje note,
Sto odgovara smanjenju ili povecavanju vrednosti nezavisne promenljive. Ova procedura koristi
parametar verovatnoc¢e podesavanja nota (PAR) i vrsi podesSavanje nota iz harmonijske memorije

[104].
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Ukoliko je potrebno da se izvrSi prilagodavanje note, onda je za k-ti element X;,

prilagodena vrednost Xj(k) jednaka [110]:
X < x trand( )-bw (7.4)

gde je bw proizvoljan opseg udaljenosti, a rand() je slucajni broj iz intervala [0,1].

Parametar bw odreduje najveéi opseg izmene koje su se desile nad notama u novom
vektoru reSenja. Vrednost ovog parametra zavisi od prirode optimizacionog problema koji se
reSava, naime da li je kontinualni ili diskretni. U principu, nacin na koji parametar verovatnoce
podesavanja nota (PAR) modifikuje note novog vektora melodije je analogan muzicaru koji
neznatnom promenom frekvencije tona postize mnogo bolju melodiju. Shodno tome, njime se
vis§i pretrazivanje viSe reSenja u prostoru dopustivih reSenja, a samim tim se poboljSavaju
sposobnosti pretrazivanja [3].

U Cetvrtom koraku se vr$i azuriranje harmonijske memorije na osnovu izracunavanja
vrednosti funkcije cilja za svaki novi vektor harmonije. Ako je vrednost funkcije cilja novog
vektora melodije bolja od najgore melodije u harmonijskoj memoriji, onda se vektor najgore
harmonije zamenjuje novim vektorom harmonije. U suprotnom, novi vektor se ignorise.

U poslednjem koraku se zavrSava iterativni proces kada se dostigne maksimalni broj
improvizacija. Kona¢no, najbolji vektor harmonije se odabira 1 uzima se kao najbolje resenje
optimizacionog problema koji se reSava.

Pravilan izbor parametara meta-heuristickih metoda, ukljuuju¢i i harmonijsko
pretrazivanje, je prili¢no slozen zadatak iz nekoliko razloga medu kojima je najvazniji odsustvo
uopStenih pravila kojima bi se na sistematski nain izvrSilo “fino” podeSavanje parametara.
Zapravo, odredivanje ovih vrednosti zavisi od optimizacionog problema koji se reSava, pa su
¢esto potrebni empirijski eksperimentalni opiti u cilju odredivanja najboljih vrednosti. Pokazalo
se da se koris¢enjem Tagucijevih eksperimentalnih planova na brz i jednostavan nacin, uz
minimalan broj eksperimentalnih opita, mogu odrediti najbolja podeSavanja parametara
poboljsanog harmonijskog algoritma [145]. U cilju poboljsavanja brzine konvergencije i “finog”
podeSavanja parametara harmonijskig pretrazivanja, predlozene su razliite izmene osnovnog
algoritma. U tom kontekstu dobro je poznat algoritam poboljSanog harmonijskog pretrazivanja
(improved harmony search) koji je razvijen od strane Mahdavi-ja i saradnika [110]. Osnovni
algoritam harmonijskog pretrazivanja koristi fiksne vrednosti parametara PAR i bw. Naime ove

vrednosti se podesavaju u prvom koraku i dalje se ne mogu promeniti. Glavni nedostatak je to
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Sto je u nekim slucajevima potreban veliki broj iteracija za pronalazenje optimalnog reSenja
[110]. Kod poboljsanog harmonijskog algoritma postoji dinamicka adaptacija vrednosti
parametara PAR i bw. Vrednosti parametra PAR se linearno povecavaju u svakoj iteraciji

koriS¢enjem sledece jednacine:

PAR(gn)=PAR,, +(PARmaXI\I_I PARwn) gn (7.5.)

gde je PAR(gn) vrednost parametra PAR za svaku generaciju, a PARmin i PARqax SU minimalne i
maksimalne vrednosti parametra PAR, respektivno. NI je maksimalni broj iteracija
(improvizacija) i gn je broj generacija.

Vrednost parametra bw se eksponencijalno smanjuje u svakoj iteraciji prema sledecoj

jednacini:
In (b""mj (7.6.)

gde je bw(gn) vrednost opsega udaljenosti za svaku generaciju, bwpax je maksimalna vrednost

bw, bwmin je minimalna vrednost bw.
7.3. Pristupi optimizaciji procesa laserskog secenja

Optimizacija faktora procesa je glavno polje istraZivanja u oblasti laserskog se€enja.
Prema podacima iz literature, vecina istraZivanja u oblasti optimizacije procesa laserskog secenja
odnosi se na optimizaciju jedne funkcije cilja koja se u veéini slu¢ajeva odnosi na karakteristike
kvaliteta reza [48]. Odgovaraju¢im izborom faktora procesa i optimizacijom, performanse
procesa se znacajno mogu poboljsati. Medutim, treba ista¢i da optimalna podeSavanja faktora
procesa za poboljsanje jedne performanse mogu pogorsati druge performanse procesa. Zbog toga
je od velike vaznosti da se matematiCkim modeliranjem ta¢no kvantifikuju relacije izmedu
faktora 1 performansi procesa laserskog sefenja, a nakon toga, primenom razli¢itih

optimizacionih metoda odrede optimalni ili priblizno optimalni uslovi obrade.
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Za modeliranje procesa laserskog secenja primenjivane su razli¢ite metode kao Sto su
regresiona analiza, metoda povrsine odziva, fazi ekspertski sistemi i veStatke neuronske mreze.
Nakon kreiranja ovih modela, priblizno optimalni faktori procesa laserskog secenja su
odredivani primenom genetskih algoritama [219], simuliranog kaljenja [28] i optimizacijom
rojem Cestica [38].

Prethodno navedene metode predstavljaju mocne alate za modeliranje, analizu i
optimizaciju procesa laserskog secenja. Ovi alati integriSu eksperimentalne, matematicke
(statisticke) 1 metode vestacke inteligencije ¢ime se obezbeduje dovoljna ta¢nost izraunavanja
za realne uslove primene laserskog seCenja. lako su u vecini slucajeva do sada koriS¢ene za
jednokriterijumsku optimizaciju, uspeSno se mogu primenjivati i za viSekriterijjumsku
optimizaciju. Jedini nedostatak ovih metoda je to Sto zahtevaju viSe vremena, kao i dobro
poznavanje matematickog modeliranja i optimizacije, kao i metoda vestacke inteligencije.

Tagucijeva metoda predstavlja jedan alternativni pristup za identifikaciju priblizno
optimalnih faktora procesa laserskog secenja. Tagucijeva metoda pruza sistematski, efikasan 1
jednostavan pristup za jednokriterijumsku ili visekriterijmsku optimizaciju procesa [148]. Vazno
je ista¢i da primena ovog pristupa ne zahteva kreiranje matematickog modela. Veliki broj
istrazivaca je u proteklih par godina primenio ovu metodu za optimizaciju procesa laserskog
seCenja. Pregledom literature mozZe se videti da je u vecini slucajeva Tagucijeva metoda
primenjena za viSekriterijmsku optimizaciju geometrijskih karakteristika reza [49, 50, 167, 191],
geometrijskih karakteristika reza i proizvodnosti [51, 52] i geometrijskih karakteristika reza i
hrapavosti povrSine reza [26, 203]. Visekriterijumska optimizacija je u veéini slucajeva bazirana
na integraciji Taguc¢ijeve metode i analize relacija sa Sumom (grey relational analysis), analize

glavnih komponenti (principal component analysis), metode tezinskih koeficijenata i fazi logike.

7.4. Optimizacija procesa laserskog seCenja primenom Tagucijeve metode

Primena Tagucijeve metode ima za cilj da proces laserskog secenja ucini robustnim
(neosetljivim) na razne uzroke varijacija (nekontrolosani faktori - sum). Kod laserskog secenja
primena Tagucijeve metode je naroc¢ito opravdana imaju¢i u vidu da male promene faktora
procesa bitno uticu na performanse laserskog secenja [128]. U tom smislu, u ovom poglavlju
bi¢e primenjena Tagucijeva metoda za identifikaciju priblizno optimalnih vrednosti faktora
procesa laserskog secenja u cilju minimizacije hrapavosti povrSine reza (R,), Sirine reza (w), ugla

nagiba reza (a), Sirine HAZ i visine troske (b). Potrebno je ista¢i da sve ove funkcije cilja
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pripadaju kategoriji “Sto manje to bolje”. Na osnovu eksperimentalnih podataka (tabela 5.4.) za

svaku funkciju cilja izracunate su odgovarajuc¢e S/N vrednosti (tabela 7.1).

Tabela 7.1. Izra¢unate S/N vrednosti na osnovu eksperimentalnih podataka

Faktori procesa

S/N
. A B C D
Opit B, v 0 : (dB)
(kW) | (m/min) | (MPa) | (mm) Ra w o HAZ b
1.6 2 0.9 -2.5 | -4.86451 5.7268 -1.534 -26.4509 | 22.6360
1.6 2 1.05 | -1.5 | -6.60735 7.9516 4.2027 -27.4845 | -4.3775
1.6 2 1.2 -0.5 | -6.44359 8.8317 -15.6922 | -27.3613 | -2.9776

1.6 2.5 0.9 -1.5 | -7.21755 8.2507 1.5924 -23.7168 | -3.6549
. . 105 | -05 | -6.92104 8.0539 -11.2191 | -26.3077 | -2.3805
1.6 2.5 1.2 -2.5 | -5.06541 6.3047 -3.3163 | -25.4572 | 22.3657
3 0.9 -0.5 | -7.61717 | 10.2380 -12.216 | -25.9069 | -1.4768
3 1.05 | -25 | -5.24893 6.0206 -6.5688 | -24.9462 | 18.2974
1.6 3 1.2 -1.5 | -7.84715 9.0240 5.3491 -26.0278 | 3.14258
2
2
2

OO N OO B~ WIN -
-
[ep}
N
(6]

10 1.8 0.9 -1.5 | -4.72482 7.2247 -13.0656 | -29.6395 | -3.6549
11 1.8 1.05 | -05 | -4.55619 8.8428 -13.9115 | -28.1932 | -1.8469
12 18 1.2 -2.5 | -6.28117 5.1841 -2.7521 | -26.1665 8.8606

-
w
=
oo
N
ul

0.9 -0.5 | -4.53697 9.6430 -15.1078 | -28.3037 | -2.8780
1.05 | -25 | -4.69945 6.4276 -2.2946 | -25.8771 | 21.3966
1.2 -1.5 | -2.53406 7.3921 -11.6442 | -26.1665 | -3.2736

|
SN
=
oo
N
ol

-
al
=
oo
N
ul

16 18 3 0.9 -2.5 | -7.81758 6.3047 -3.5614 | -25.2677 | 26.4782
17 1.8 3 1.05 | -15 -6.2041 9.2215 -10.7489 | -24.619 -2.3045
18 1.8 3 1.2 -0.5 -6.4463 10.8478 | -12.0644 | -25.7287 | -4.3457
19 2 2 0.9 -0.5 | -6.04379 8.4114 -14.1045 | -29.0472 | -4.3775
20 2 2 1.05 | -25 | -9.55954 5.3755 -1.3216 | -25.7287 | -1.7026
21 2 2 1.2 -1.5 | -6.19327 6.7951 -14.946 | -26.1665 | -3.4733
22 2 2.5 0.9 -2.5 | -6.75271 6.1356 7.3185 -25.9069 | -0.1703
23 2 2.5 1.05 | -15 | -3.27656 6.6736 -14.5839 | -27.1096 | -2.4675
24 2 2.5 1.2 -0.5 | -6.16238 8.3674 -15.4986 | -28.4115 | -3.9794
25 2 3 0.9 -1.5 | -4.88408 8.0558 -13.7235 | -25.2677 | -2.8780
26 2 3 105 | -05 | -6.71827 9.8632 -16.2571 | -26.3144 | -3.6922
27 2 3 1.2 -2.5 | -6.33749 7.0517 -1.05036 | -23.5347 | 24.3180

Analiza S/N vrednosti, u cilju odredivanja priblizno optimalnih vrednosti faktora procesa
laserskog seCenja za svaku funkciju cilja, je izvrSena primenom analize srednjih vrednosti. Sva
izraCunavanja su izvrSena prema jednacinama predstavljenim u poglavlju 5.2. U okviru analize
kreirani su grafici glavnih uticaja koji pokazuju srednje vrednosti funkcije cilja na svakom nivou
faktora. Glavni uticaj faktora se moze definisati kao prosecna promena funkcije cilja kada se

izvrSi promena faktora sa niZzeg na visi nivo. Pozitivan nagib prave na grafiku pokazuje da se sa
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povecanjem vrednosti faktora povecava i vrednost funkcije cilja. Veli¢ina nagiba odreduje jacinu
uticaja faktora na vrednost funkcije cilja. Usled mogucnosti postojanja interakcija izmedu
faktora, kreirani su i grafici interakcija, na osnovu kojih je izvrSena dodatna analiza optimalnih
vrednosti faktora. U cilju preciznije kvantifikacije uticaja faktora procesa laserskog seCenja

izvrSena je 1 analiza varijanse sa intervalom poverenja od 95%.
7.4.1. Optimizacija hrapavosti
Na osnovu podataka iz tabele 7.1. izracunati su uticaji faktora procesa na S/N vrednosti

hrapavosti povrsine reza koji su prikazani u vidu grafika glavnih uticaja (slika 7.3.) i tabelarno
(tabela 7.2).

_52 -
-5.4 -

N —— //\\

S/IN

Slika 7.3. S/N vrednosti faktora za hrapavost povrsine reza

Tabela 7.2. S/N vrednosti faktora za hrapavost povrsine reza

Faktor §rednja vredr?ost S/N ratio -(dB) Aveon | RENG
nivo 1 nivo 2 nivo 3
A -6.426 -5.311° -6.214 1.115 2
B -6.142 -5.241" -6.569 1.328 1
C -6.051 -5.977 -5.923" 0.128 4
D -6.292 -5.499" -6.161 0.793 3
" Optimalni nivo

Rezultati sa slike 7.3. i tabele 7.2 ukazuju da je optimalna kombinacija nivoa faktora
kojom se minimizuje varijabilitet hrapavosti povrsine reza oko minimalne vrednosti A2B2C3D2.
Da bi se utvrdilo da li postoje znacajne interakcije izmedu faktora, na osnovu kojih bi trebalo
izvr$iti reviziju prvobitno izabrane optimalne kombinacije nivoa faktora, kao i da bi se utvrdila

relativna znacajnost svakog od faktora, izvrSena je analiza varijanse, a takode su kreirani i
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dijagrami interakcija faktora. Uticaj interakcija faktora na S/N vrednosti hrapavosti povrsine reza

je prikazan na slici 7.4.
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Slika 7.4. Uticaji interakcija faktora na S/N vrednosti hrapavosti povrSine reza

Kao $to se moze videti sa slike 7.4., najveca S/N vrednost se dobija kada je faktor D na
nivou 2 za sve interakcije. Prema tome, D2 se moce uzeti kao optimalni nivo, a dalja analiza se
moZze usmeriti na interakcije AxB, AXC i BXC. Analiza interakcije AxXB pokazuje da je nivo 2
optimalan nivo za oba faktora. Daljom analizom interakcija AxC 1 BxC, dolazi se do zakljucka
da je nivo 3 optimalan za faktor C. Izmedu cetiri faktora procesa laserskog secenja (A, B, C i D)
postoji ukupno 6 mogucih interakcija (slika 7.4.), pri ¢emu svaka ima Cetiri stepena slobode, tako
da nije moguce sve interakcije ukljuciti u analizu varijanse. Analiza slike 7.4. ukazuje da najveci
kvantitativni uticaj na promenu S/N vrednosti hrapavosti povrsine reza imaju interakcije AxB i
AXD, §to ukazuje na potrebu da budu ukljuene u analizu varijanse. Rezultati analize varijanse
glavnih uticaja i najznacajnijih interakcija su prikazani u tabeli 7.3. Iz tabele 7.3 se
uporedivanjem FiSerovog koli¢nika za svaki faktor ili interakciju sa tabli¢nim vrednostima moze

odrediti statisti¢ka znacajnost na odredenom intervalu poverenja.

Tabela 7.3. Analiza varijanse S/N vrednosti za hrapavost povrsine reza

Faktor Broj stepeni Suma | Srednja Fiser-'ov Verovatnoca
slobode kvadrata | suma koli¢nik F greske P
A 2 6.3083 | 3.1542 4.67 0.037
B 2 8.2763 | 4.1382 6.12 0.018
C 2 0.0739 | 0.0370 0.05 0.947
D 2 3.2529 | 1.6264 2.41 0.140
AB 4 11.1907 | 2.7977 4.14 0.031
AD 4 21.5579 | 5.3895 7.98 0.004
Greska 10 6.7570 | 0.8165
Ukupno 26 57.4169
Standardne tabli¢ne vrednosti Fiser-ovog koli¢nika: Fog5210= 4.10, Fg05410= 3.48
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Procentualna kontribucija (doprinos) svakog faktora i interakcije iz prethodne tabele
ukupnoj varijaciji definiSe osetljivost faktora odnosno interakcije. Za svaki faktor odnosno
interakciju, procentualna kontribucija p (%) je izraCunata deljenjem sume kvadrata faktora
(odnosno interakcije) sa ukupnom sumom kvadrata i mnoZenjem sa 100 %. Na slici 7.5. je

prikazana procentualna kontribucija svih faktora i interakcija iz tabele analize varijanse.
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Slika 7.5. Procentualna kontribucija faktora i interakcija na hrapavost povrsine reza

Procentualna kontribucija greske (oko 12%) moze se pripisati uticajima interakcija koje
nisu ukljucene u analizu, kao i Suma odnosno nekontrolisanih uticaja. Na osnovu prethodne slike
moze se zaklju€iti da su brzina se€enja i snaga lasera najznacajniji faktori, dok kada su u pitanju
interakcije faktora, interakcija snage lasera i polozaja zize i interakcija snage lasera i brzine
seCenja, su najznacajnije. Takode, moze se videti da glavni faktori imaju procentualnu
kontribuciju u ukupnoj varijaciji blizu 31%, dok su uticaji interakcija bezmalo dvostruko veci.
Prema tome, moze se zakljuciti da interakcije faktora imaju dominantan uticaj na srednju
vrednost i varijaciju oko srednje vrednosti hrapavosti povrsine reza.

Na osnovu celokupne izvedene analize, moze se zakljuciti da je priblizno optimalna
kombinacija nivoa faktora procesa laserskog secenja A2B2C3D2. U smislu realnih vrednosti
faktora, priblizno optimalni uslovi za minimizaciju hrapavosti su: snaga lasera 1.8 kW, brzina
seCenja 2.5 m/min, pritisak pomoé¢nog gasa 1.2 MPa i polozaj zize —1.5 mm. Na osnovu analize
tabele 1 moze se primetiti da je kombinacija A3B2C2D2 koja odgovara uslovima laserskog
secenja iz eksperimentalnog opita 23 prihvatljivo reSenje imajuci u vidu da je S/N vrednost iz

ovog eksperimentalnog opita visoka.
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Izvodenje konfirmacionog eksperimentalnog opita je neophodan i vazan korak u primeni
Tagucijeve metode. U ovom koraku neophodno je da se izvrSi uporedenje predikcije i
o¢ekivanog odziva izvodenjem jednog ili viSe eksperimentalnih opita. Kako optimalna
kombinacija faktora (A2B2C3D2) odgovara 15-om eksperimentalnom opitu iz tabele 7.1, nije
bilo potrebe da se izvrSi dodatni konfirmacioni eksperimentalni opit. Radi uporedivanja

predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N vrednosti iz eksperimentalnog

opita (7, ), vrsi se izraCunavanje intervala poverenja (confidence interval). Interval poverenja

(CI) se racuna prema sledecoj jednacini [172]:

Cl = Fa(l,fe) 'Ve
n

(8.7.)

gde je Fuu;re) tablicna F vrednost za nivo poverenja (1-a), Ve varijansa greske, a n se definiSe na

sledeéi nacin:

n=—— (8.8.)

gde je N ukupan broj eksperimentalnih opita, a v je ukupan broj stepeni slobode za sve faktore.
Vrednosti predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N vrednosti iz
eksperimentalnog opita (7, ) 1 intervala poverenja (CI) na nivou poverenja od 95% su prikazane

u tabeli 7.4.

Tabela 7.4. Validacija optimalnih nivoa faktora za minimizaciju hrapavosti povrsine reza

Mop (0B) Mos (dB) Cl
-3.03964 -2.53406 +1.468

Kako je razlika predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,,) i stvarne S/N

vrednosti iz eksperimentalnog opita (7,,,) U okviru intervala poverenja, optimalni nivoi faktora

za minimizaciju hrapavosti se mogu potvrditi.
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7.4.2. Optimizacija Sirine reza

Na osnovu podataka iz tabele 7.1 izraCunati su uticaji faktora procesa na S/N vrednosti

Sirine reza koji su prikazani u vidu grafika glavnih uticaja (slika 7.6.) i tabelarno (tabela 7.5).
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Slika 7.6. S/N vrednosti faktora za Sirinu reza

Tabela 7.5. S/N vrednosti faktora za §irinu reza

Faktor §rednja vredr?ost S/N ratio _(dB) Averoin | RaNG
nivo 1 nivo 2 nivo 3
A 7.822 7.899" 7.414 0.484 3
B 7.149 7.472 8.514" 1.365 2
C 7777 7.603 7.755 0.173 4
D 6.059 7.843 9.233" 3.174 1
" Optimalni nivo

Rezultati sa slike 7.6. i tabele 7.5 ukazuju da je optimalna kombinacija nivoa faktora
kojim se minimizuje Sirina reza A2B3C1D3. Da bi se utvrdilo da li postoje neke znacajne
interakcije izmedu faktora, na osnovu kojih bi trebalo izvrsiti reviziju prvobitno izabrane
optimalne kombinacije nivoa faktora, kao i da bi se utvrdila relativna znacajnost svakog od
faktora, izvrSena je analiza varijanse, a takode su kreirani i dijagrami interakcija faktora. Uticaj

interakcija faktora na S/N vrednosti $irine reza je prikazan na slici 7.7.
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Slika 7.7. Uticaji interakcija faktora na S/N vrednosti Sirine reza

Kao $to se moze videti sa slike 7.7. najve¢a S/N vrednost se dobija kada je faktor D na
nivou 3 za sve interakcije sa faktorom D. Prema tome, D3 se moze uzeti kao optimalni nivo, a
dalja analiza se moze usmeriti na interakcije AxB, AxC i BxC. Analiza interakcije AxB
pokazuje da je nivo 2 optimalan za faktor A i1 nivo 3 za faktor B. Analiza interakcija BxC
pokazuje da kada je faktor B na nivou 3, nivo 3 je takode optimalan i za faktor C. Na osnovu ove
analize moglo bi se zakljuciti da je optimalna kombinacija nivoa faktora A2B3C3D3. Medutim,
kako je uticaj faktora C na promenu S/N vrednosti mali, iz ekonomskih razloga, nivo 1 se moze
uzeti za optimalni nivo faktora C. Rezultati analize varijanse glavnih uticaja prikazanih u tabeli

7.6. potvrduju ovo resenje koje je usvojeno kao optimalno.

Tabela 7.6. Analiza varijanse S/N vrednosti za §irinu reza

Faktor Broj stepeni Suma | Srednja Fiser-ov Verovatnoca
slobode kvadrata | suma koli¢nik F greske P
A 2 1.2208 | 0.6104 1.85 0.186
B 2 9.1587 | 4.5794 13.89 0.000
C 2 0.1609 | 0.0804 0.24 0.786
D 2 45.5734 | 22.7867 69.14 0.000
Greska 18 5.9322 | 0.3296
Ukupno 26 62.0460
Standardna tabli¢na vrednost FiSer-ovog koli¢nika: Fg 5,18 = 3.55

Na slici 7.8. je prikazana procentualna kontribucija svih faktora i interakcija iz tabele

analize varijanse.

-134 -



Matematicko modeliranje i optimizacija procesa laserskog se¢enja primenom metoda vestacke inteligencije

10
‘T — o

A B C D Greska

Slika 7.8. Procentualna kontribucija faktora na Sirinu reza

Procentualna kontribucija greSke, manja od 10 % se moZe pripisati uticajima interakcija
koji nisu ukljuceni u analizu, kao i Suma odnosno nekontrolisanih uticaja. Na osnovu prethodne
slike moze se zakljuciti da je polozaj Zize daleko najznacajniji faktor, a zatim sledi brzina
secenja. Uticaj snage lasera, a naro¢ito pritiska pomoénog gasa je gotovo zanemarljiv.

Na osnovu celokupne izvedene analize, moze se zakljuciti da je priblizno optimalna
kombinacija nivoa faktora procesa laserskog secenja A2B3C1D3. U smislu realnih vrednosti
faktora priblizno optimalni uslovi za minimizaciju $irine reza su: snaga lasera 1.8 kW, brzina
seCenja 3 m/min, pritisak pomoc¢nog gasa 0.9 MPa i polozaj zize —0.5 mm. Da bi se izvrSila
validacija optimalnih rezultata, izvrSen je konfirmacioni eksperimentalni opit koji odgovara
prethodno navedenim uslovima obrade. Vrednosti predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu

(77, ) 1 stvarne S/N vrednosti iz konfirmacionog eksperimentalnog opita (77, ) i intervala

poverenja (CI) na nivou poverenja od 95% su prikazane u tabeli 7.7.

Tabela 7.7. Validacija optimalnih nivoa faktora za minimizaciju Sirine reza

ﬁOPt (d B) ﬁobs (d B) Cl
10.2775 10.5469 +0.984

Kako je razlika predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N

vrednosti iz eksperimentalnog opita (7,,,) u okviru intervala poverenja, optimalni nivoi faktora

za minimizaciju Sirine reza se mogu potvrditi.
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7.4.3. Optimizacija ugla nagiba reza

Na osnovu podataka iz tabele 7.1 izracunati su uticaji faktora procesa na S/N vrednosti
ugla nagiba reza koji su prikazani u vidu grafika glavnih uticaja (slika 7.9.) i tabelarno (tabela
7.8.).
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Slika 7.9. S/N vrednosti faktora za ugao nagiba reza

Tabela 7.8. S/N vrednosti faktora za ugao nagiba reza

Fakitor §rednja vredr?ost S/N ratio _(dB) Averoin | RaNG
nivo 1 nivo 2 nivo 3
A -4.378" -9.461 -9.352 5.083 2
B -8.125 -7.195 -7.871 0.930 3
C -7.156" -8.078 -7.957 0.922 4
D -1.676 -7.508 -14.008 12.332 1
" Optimalni nivo

Rezultati sa slike 7.9. i tabele 7.8. ukazuju da je optimalna kombinacija nivoa faktora
kojim se minimizuje ugao nagiba reza A1B2C1DI1. Da bi se utvrdilo da li postoje znacajne
interakcije izmedu faktora, na osnovu kojih bi trebalo izvrS$iti reviziju prvobitno izabrane
optimalne kombinacije nivoa faktora, kao i da bi se utvrdila relativna znacajnost svakog od
faktora, izvrSena je analiza varijanse, a takode su kreirani i dijagrami interakcija faktora. Uticaj

interakcija faktora na S/N vrednosti ugla nagiba reza je prikazan na slici 7.10.
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Slika 7.10. Uticaji interakcija faktora na S/N vrednosti ugla nagiba reza

lako rezultati iz tabele 7.8. pokazuju da su uticaji faktora B i C najmanji, kao $to se moze
videti sa slike 7.10., interakcija BxC ima odreden uticaj na ugao nagiba reza. Analiza interakcije
BxC pokazuje da su optimalni nivoi faktora B i C nivoi 2 i 1, respektivno. Daljom analizom slike
7.10. moZe se primetiti da nivo 1 faktora A i nivo 1 faktora D daju najvecu S/N vrednost. 1z ovih
razloga, kombinacija nivoa faktora A1B2C1D1 moze se uzeti za priblizno optimalnu koja
minimizuje ugao nagiba reza.

Rezultati analize varijanse glavnih uticaja i najznacajnijih interakcija prikazani su u tabeli

7.9.,anaslici 7.11. je prikazana njihova procentualna kontribucija.

Tabela 7.9. Analiza varijanse S/N vrednosti za ugao nagiba reza

Faktor Broj stepeni Suma | Srednja Fiser-ov Verovatnoca
slobode kvadrata | suma koli¢nik F greske P
A 2 151.77 75.88 12.88 0.001
B 2 4.16 2.08 0.35 0.709
C 2 4,52 2.26 0.38 0.688
D 2 685.05 | 342.53 58.14 0.000
AxD 4 48413 | 121.03 20.55 0.000
Greska 14 82.47 5.89
Ukupno 26 1412.12
Standardna tabli¢na vrednost FiSer-ovog koli¢nika: Fq 5214 = 3.74, Fgg5414= 3.11
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Slika 7.11. Procentualna kontribucija faktora i interakcija na ugao nagiba reza

Na osnovu slike 7.11. moze se zakljuCiti da su za minimizaciju ugla nagiba reza
najznacajniji polozaj zize, snaga lasera i interakcija snage lasera i polozaja zize. Uticaj brzine
seCenja kao 1 pritiska pomoc¢nog gasa se mogu zanemariti.

Na osnovu izvedene analize priblizno optimalna kombinacija nivoa faktora je
A1B2C1D2 sto odgovara slede¢im uslovima obrade: snaga lasera 1.6 kW, brzina seCenja 3
m/min, pritisak pomo¢nog gasa 0.9 MPa i polozaj Zize —1.5 mm.

Kako optimalna kombinacija faktora (A1B2C1D2) odgovara 4-om eksperimentalnom
opitu iz tabele 7.1., nije bilo potrebe da se izvrsi dodatni konfirmacioni eksperimentalni opit.

Vrednosti predikeije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,,) i stvarne S/N vrednosti iz
konfirmacionog eksperimentalnog opita (7, ) i intervala poverenja (CI) na nivou poverenja od

95% su prikazane u tabeli 7.10.

Tabela 7.10. Validacija optimalnih nivoa faktora za minimizaciju ugla nagiba reza

ﬁopt (d B) 7?obs (d B) CI
0.47 0.83 +4.591

Kako je razlika predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N

vrednosti iz eksperimentalnog opita (7, ) u okviru intervala poverenja, optimalni nivoi faktora

za minimizaciju ugla nagiba reza se mogu potvrditi.
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7.4.4. Optimizacija HAZ

Na osnovu podataka iz tabele 7.1. izracunati su uticaji faktora procesa na S/N vrednosti

HAZ koji su prikazani u vidu grafika glavnih uticaja (slika 7.12.) i tabelarno (tabela 7.11.).
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Slika 7.12. S/N vrednosti faktora za HAZ

Tabela 7.11. S/N vrednosti faktora za HAZ

Srednja vrednost S/N ratio (dB)
Faktor nivo 1 nivo 2 nivo 3 Amascrin | Rang
A -25.96" -26.66 -26.39 0.70 3
B -27.36 -26.36 -25.29" 2.07 1
C -26.61 -26.29 -26.11" 0.50 4
D -25.48" -26.24 -27.29 1.80 2
" Optimalni nivo

Rezultati sa slike 7.12. i tabele 7.11. ukazuju da je optimalna kombinacija nivoa faktora
kojim se minimizuje HAZ A1B3C3D1. Da bi se proverilo poc¢etno optimalno reSenje, nacrtani su

dijagrami interakcija faktora (slika 7.13.).
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Slika 7.13. Uticaji interakcija faktora na S/N vrednosti HAZ

Kao §to se moze videti sa slike 7.13., najveca S/N vrednost odgovara kada je faktor D na
nivou 1. Na osnovu ove slike moze se zakljuéiti da su najznacajnije interakcije AxB, AxC i
BxC. Kako je faktor B najznacajniji faktor prema rezultatima iz tabele 7.11., analizom
interakcije BxC zakljucuje se da je nivo 3 optimalan za faktore B i C. Na osnovu analize
interakcija AxXB 1 AXC moze se dalje zakljuciti da je za faktor A optimalan nivo 1.

Analiza varijanse glavnih faktora i najznacajnijih interakcija je prikazana u tabeli 7.12., a

na slici 7.14. je prikazana njihova procentualna kontribucija.

Tabela 7.12. Analiza varijanse S/N vrednosti za HAZ

Faktor Broj stepeni Suma | Srednja FiSer-ov Verovatnoca
slobode kvadrata | suma koli¢nik F greske P
A 2 2.2407 | 1.1204 5.50 0.044
B 2 19.2802 | 9.6401 47.29 0.000
C 2 1.1529 | 0.5765 2.83 0.136
D 2 14.7668 | 7.3834 36.22 0.000
AxB 4 6.8632 | 1.7158 8.42 0.012
AxC 4 6.4933 | 1.6233 7.96 0.014
BxC 4 4.9949 | 1.2487 6.13 0.026
Greska 3 1.2230 | 0.2038
Ukupno 26 57.0152
Standardna tabli¢na vrednost FiSer-ovog koli¢nika: Fo 5,3 = 9.55, Fgg543= 9.12
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Slika 7.14. Procentualna kontribucija faktora i interakcija na HAZ

Na osnovu slike 7.14. moze se zakljuditi da su za minimizaciju HAZ najznacajniji slede¢i
glavni uticaji: brzina seCenja, polozaj zize i snaga lasera, respektivno. Na minimizaciju HAZ
takode utiCu interakcije faktora i to interakcija snage lasera i brzine seCenja, interakcija snage
lasera 1 pritiska pomo¢nog gasa i interakcija brzine secenja i pritiska pomoc¢nog gasa. Kako je
uticaj faktora C na promenu S/N vrednosti mali, iz ekonomskih razloga, nivo 1 se moze uzeti za
optimalni nivo faktora C, pa se za optimalnu kombinaciju nivoa faktora moze uzeti A1B3CI1D].
U smislu realnih vrednosti faktora priblizno optimalni uslovi za minimizaciju HAZ su: snaga
lasera 1.6 kW, brzina secenja 3 m/min, pritisak pomoc¢nog gasa 0.9 MPa i polozaj zize —2.5 mm.
Da bi se izvrSila validacija optimalnih rezultata, izvrSen je konfirmacioni eksperimentalni opit
koji odgovara prethodno navedenim uslovima obrade. Vrednosti predikcije S/N vrednosti u

optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N vrednosti iz konfirmacionog eksperimentalnog opita

(7745 ) 1 Intervala poverenja (CI) na nivou poverenja od 95% su prikazane u tabeli 7.13.

Tabela 7.13. Validacija optimalnih nivoa faktora za minimizaciju HAZ

ﬁOPt (dB) ﬁobs (dB) Cl
-24.0833 -25.2090 +1.2028

Kako je razlika predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N

vrednosti iz eksperimentalnog opita (7,,,) u okviru intervala poverenja, optimalni nivoi faktora

za minimizaciju HAZ se mogu potvrditi.
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7.4.5. Optimizacija troske

Na osnovu podataka iz tabele 7.1. izraCunati su uticaji faktora procesa na S/N vrednosti

troske koji su prikazani u vidu grafika glavnih uticaja (slika 7.15.) i tabelarno (tabela 7.14.).
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Slika 7.15. S/N vrednosti faktora za trosku

Tabela 7.14. S/N vrednosti faktora za trosku

Fakitor §rednja vredr?ost S/N ratio _(dB) Averoin | RaNG
nivo 1 nivo 2 nivo 3
A 5.7305 4.2702 0.1752 5.5552 2
B 1.0096 2.7731 6.3932 5.3836 | 3
C 3.3360 2.3247 4.5453" 2.1906 4
D 15.8311" -2.5491 -3.1061 18.9371 1
* Optimalni nivo

Rezultati sa slike 7.15. i tabele 7.14. ukazuju da je optimalna kombinacija nivoa faktora
kojim se minimizuje troska AIB3C3D1. Radi ta¢nijeg odredivanja optimalnih nivoa faktora

nacrtani su dijagrami interakcija (slika 7.16.).
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Slika 7.16. Uticaji interakcija faktora na S/N vrednosti troske

Kao $to se moze videti sa slike 7.16. najveca S/N vrednost odgovara kada je faktor D na
nivou 1, pa je to i njegov optimalni nivo. Vezano za interakciju AXB, moze se uociti da kada je
faktor A na nivou 1, promena faktora B ne uti¢e na smanjenje troske. Posto veca brzina seCenja
znaci 1 vecu proizvodnost, nivo 3 se moze uzeti kao optimalni za faktor B. Analizom BxC
interakcije moze se videti da najveé¢a S/N vrednost odgovara dvema kombinacijama tj. B3C1 i
B3C3, ali se iz ekonomskih razloga kao optimalna moZze usvojiti B3Cl. Prema tome,
kombinacija nivoa faktora A1B3C1D1 je priblizno optimalna za minimizaciju troske. U smislu
realnih vrednosti faktora optimalni uslovi za minimizaciju troske su: snaga lasera 1.6 kW, brzina
sec¢enja 3 m/min, pritisak pomo¢nog gasa 0.9 MPa i polozaj zize —2.5 mm. Ispostavilo se da
optimalni uslovi za minimizaciju troske odgovaraju optimalnim uslovima za minimizaciju HAZ.

Analiza varijanse glavnih faktora i najznacajnijih interakcija je prikazana u tabeli 7.15., a

naslici 7.17. je prikazana njihova procentualna kontribucija.

Tabela 7.15. Analiza varijanse S/N vrednosti za trosku

Eaktor Broj stepeni Suma | Srednja Fiser-ov Verovatnoca
slobode kvadrata | suma koli¢nik F greSke P
A 2 149.29 74.64 2.25 0.187
B 2 135.60 67.80 2.04 0.211
C 2 21.64 10.82 0.33 0.734
D 2 2090.26 | 1045.13 31.49 0.001
AxB 4 66.33 16.58 0.50 0.738
AXxC 4 200.21 50.05 151 0.310
BxC 4 200.17 50.04 151 0.311
Greska 3 199.12 33.19
Ukupno 26 3062.61
Standardna tabli¢na vrednost FiSer-ovog koli¢nika: Fg 5,3 = 9.55, Fggs43=9.12
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Slika 7.17. Procentualna kontribucija faktora i interakcija na trosku

Na osnovu slike 7.17. moze se zakljuciti da je polozaj zize daleko najznacajniji faktor,
dok je uticaj pritiska pomoénog gasa zanemarljiv. Medutim, znacajniji uticaj na pojavu troske
moZze se pripisati interakciji snage lasera i pritiska pomoénog gasa, kao i interakciji brzine
secenja 1 pritiska pomoc¢nog gasa.

Vrednosti predikcije S/N vrednosti troske u optimalnom rezimu (7,,) i stvarne S/N

vrednosti iz konfirmacionog eksperimentalnog opita (7,,,) i intervala poverenja (Cl) na nivou

poverenja od 95% su prikazane u tabeli 7.16.

Tabela 7.16. Validacija optimalnih nivoa faktora za minimizaciju troske

ﬁopt (d B) ﬁobs (d B) Cl
21.1148 24.4269 +15.35

Kako je razlika predikcije S/N vrednosti u optimalnom rezimu (7,, ) i stvarne S/N
vrednosti iz eksperimentalnog opita (7,,,) U okviru intervala poverenja, optimalni nivoi faktora

za minimizaciju troske se mogu potvrditi.

7.5. Optimizacija procesa laserskog seenja primenom meta-heuristi¢ckih metoda

Efektivna primena tehnologije laserskog secenja podrazumeva koriS¢enje optimalnih ili

priblizno optimalnih faktora procesa. U tom smislu, nakon kreiranja matematickih modela
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procesa laserskog se¢enja, neophodna je optimizacija sa ciljem da se odrede optimalni faktori
procesa kojima se postize minimizacija hrapavosti povrsine reza, Sirine reza, ugla nagiba reza,
HAZ, visine troske, minimizacija troSkova i maksimizacija proizvodnosti. Matematicki,

optimizacioni problem laserskog secenja se moze formulisati na slede¢i nacin:

Odrediti: P oot 1V opt » Popt » fo,Dt

u cilju minimizacije: (7.8)
R, = fam, (P V, P, F) (7.8.2)
w= fop (PLVe, 0 f) (7.8.b)
a =t (PV, D, T) (7.8.c)
HAZ = 0, (P.Vs. 0. ) (7.8.d)
b= fuu, (PLV. P, f) (7.8.)

gde fa, (i=1..5) predstavlja matematic¢ku funkciju kreiranu preko ANN.

Kako ove matematic¢ke funkcije ukljucuju Cetiri nezavisne promenljive, odnosno, snagu
lasera, brzinu se€enja, pritisak pomo¢nog gasa i poloZaj ZiZe, odredivanje optimalnih vrednosti
faktora podrazumeva optimizaciju u cetvorodimenzionalnom hiperprostoru. Pri reSavanju
optimizacionih problema formulisanih u prethodnim jednadinama, sagledani su intervali
promena svakog od faktora u okviru izvrSenog eksperimentalnog istrazivanja, odnosno,

postavljena su slede¢a ogranicenja:

16<P < 2 (kw)
2<v, < 3 (m/min)
0.9<p<12 (MPa)
—25< f <-0.5 (mm)

(7.8.)

Za reSavanje prethodno formulisanih optimizacionih problema laserskog secenja sa
zadatim ograniCenjima faktora procesa primenjene su razli¢ite meta-heuristicke metode. U
sustini, odredivanje najboljih optimalnih rezultata ili globalnog optimuma umnogome zavisi od
“finog” podeSavanja parametara koje koriste meta-heuristicke metode [114]. Iako neka opsta
uputstva po pitanju podesavanja ovih parametera postoje u literaturi, odgovaraju¢a podesavanja
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se razlikuju od sluc¢aja do slucaja. Preporuke za podeSavanje parametara meta-heuristickih
metoda za optimizaciju matemati¢kih funkcija zasnovanih na ANN u literaturi su veoma
ograni¢ene. Na osnovu pregleda literature i preliminarnih istrazivanja, odredeni su parametri
meta-heuristickih metoda kojima su reSavani problemi optimizacije laserskog seCenja (tabela

7.17.).

Tabela 7.17. Parametri meta-heuristi¢kih metoda

Monte Carlo broj simulacija = 2000

veli¢ina populacije = 20

broj generacija = 100

Genetski algoritam funkcija selekcije: stohasticka

reprodukcija: elitisticka; verovatnoca ukrstanja = 0.8
funkcija ukrStanja: “scattered”

kaljenje: brzo kaljenje

funkcija promene temperature: eksponencijalna
pocetna temperatura = 100

pocetno resenje: minimalne vrednosti faktora procesa
veli¢ina harmonijske memorije = 10

verovatnoc¢a odabira iz harmonijske memorije = 0.95
minimalna verovatnoca podesavanja nota = 0.1
Poboljsano harmonijsko pretrazivanje maksimalna verovatno¢a podesavanja nota = 0.85
minimalni opseg udaljenosti = 0.001

maksimalni opseg udaljenosti = 0.8

broj improvizacija = 50000

Simulirano kaljenje

Meta-heuristicke metode su stohastickog karaktera Sto podrazumeva da se pri svakom
izvrSenju obi¢no dobijaju razli€iti rezultati. PoSto se kod primene Monte Carlo metode dobijaju
potpuno slucajna reSenja, nakon 2000 izvrSenih simulacija, izvrSeno je sortiranje optimizacionih
rezultata prema vrednosti funkcije cilja 1 zabeleZeni su optimizacioni rezultati iz pet najboljih
simulacija. Da bi se smanjila randomizacija, kao i uticaj izbora parametara, u slu¢aju primene
genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretrazivanja, svaki

optimizacioni problem je reSavan 30 puta i odgovarajuci optimizacioni rezultati su zabelezeni.

7.5.1. Jednokriterijumska optimizacija procesa laserskog secenja

Svaki od optimizacionih problema je inicijalno reSavan primenom Monte Carlo metode, a
zatim je izvrSena uporedna ocena performansi genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i
poboljsanog harmonijskog pretrazivanja. Kvalitet optimizacionih reSenja koji je odreden preko
ove tri metode, je ocenjen koriste¢i sledeée kriterijume: (1) minimalna (najbolja) dobijena

vrednost, (2) maksimalna dobijena vrednost, (3) prosecna vrednost svih 30 pokuSaja, (4)
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standardna devijacija optimizacionih rezultata, (5) robustnost (pouzdanost), koja predstavlja
procentualni odnos najboljih (minimalnih) vrednosti prema ukupnom broju pokusaja i (6)
prosecno vreme optimizacije.

7.5.1.1. Optimizacija hrapavosti

Optimalne vrednosti faktora procesa laserskog secenja kojima se minimizuje hrapavost

povrsine reza, primenom Monte Carlo metode su prikazane u tabeli 7.18.

Tabela 7.18. Najbolja resenja odredena Monte Carlo metodom nakon 2000 simulacija (hrapavost)

F)L V¢ p f Ra
(kW) (m/min) (MPa) (mm) (um)
1.905 2.671 1.135 -0.78 1.694
1.972 2.577 0.997 -0.980 1.682
1.909 2.336 1.008 -0.779 1.641
1.875 2.318 1.066 -0.637 1.671
1.945 2.312 0.937 -1.025 1.656

Vrednosti hrapavosti odredene u svakom optimizacionom opitu, primenom genetskog
algoritma, simuliranog kaljenja 1 poboljSanog harmonijskog pretrazivanja su grafi¢ki prikazane
na slici 7.18.

—— Genetski algoritam —s=— Simulirano kaljenje Poboljsano harmonijsko pretrazivanje
2.000
1.500 ’—gwf — e —————— e o
= IF'-—ﬂ——‘-»""-—-:N‘;"""‘-—.—-‘—-‘~— ~/‘_.‘!-)N£{/_
=5 1.000
&
o
0.500
0,000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930
Optimizacioni opit
Slika 7.18. Odredene vrednosti hrapavosti u svakom opitu pomocu genetskog algoritma, simuliranog

kaljenja i poboljsanog harmonijskog pretrazivanja

- 147 -



Matemati¢ko modeliranje 1 optimizacija procesa laserskog secenja primenom metoda vestacke inteligencije

Performanse genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog

pretrazivanja pri reSavanju optimizacionog problema minimizacije hrapavosti, prema prethodno

definisanim kriterijumima, su prikazane u tabeli 7.19.

Tabela 7.19. Uporedenje perfomansi meta-heuristi¢kih metoda pri minimizaciji hrapavosti

M?tqi .| Maksimalna | Minimalna Srednja Standardna robustnost Prosecno
heuristicki N vreme
vrednost R, | vrednost R, vrednost devijacija (%)

metod (s)
Genetski 1576 1.255 1.509 0.087 3.33 1.75
algoritam

Simulirano 1.495 1.255 1.301 0.001 10 7.45
kaljenje
Poboljsano
harmonijsko 1.509 1.255 1.435 0.114 13.33 2.95
pretraZivanje

Uporedivanjem optimizacionih rezultata iz tabela 7.18. i 7.19., moZe se primetiti

poboljSanje optimizacionih rezultata za 24 %. Primenom genetskog algoritma, simuliranog

kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretrazivanja odredena je minimalna hrapavost od R, =

1.255 um, koja se dobija pri slede¢im vrednostima faktora: snaga lasera 2 kW, brzina secenja 2

m/min, pritisak pomo¢nog gasa 1.2 MPa i polozaj Zize —0.5 mm.

7.5.1.2. Optimizacija Sirine reza

Optimalne vrednosti faktora procesa laserskog secenja kojima se minimizuje Sirina reza,

primenom Monte Carlo metode su prikazane u tabeli 7.20.

Tabela 7.20. Najbolja resenja odredena Monte Carlo metodom nakon 2000 simulacija (Sirina reza)

P Vs p f w
(kW) (m/min) (MPa) (mm) (mm)
1.801 2.995 1.180 -0.520 0.339
1.642 2.825 0.991 -0.697 0.343
1.609 2.552 0.942 -0.543 0.338
1.695 2.970 0.967 -0.513 0.331
1.614 2.837 0.934 -0.587 0.333

Vrednosti Sirine reza odredene u svakom optimizacionom opitu, primenom genetskog

algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretrazivanja su graficki prikazane

naslici 7.19.
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—— Genetski algoritam —s=— Simulirano kaljenje Pobolj$ano harmonijsko pretraZivanje
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Optimizacioni opit
Slika 7.19. Odredene vrednosti Sirine reza u svakom opitu pomocu genetskog algoritma, simuliranog

kaljenja i poboljsanog harmonijskog pretrazivanja
Performanse genetskog algoritma, simuliranog kaljenja 1 poboljSanog harmonijskog
pretrazivanja pri reSavanju optimizacionog problema minimizacije Sirine reza, prema prethodno

definisanim kriterijumima, su prikazane u tabeli 7.21.

Tabela 7.21. Uporedenje perfomansi meta-heuristiCkih metoda pri minimizaciji $irine reza

M?t‘t . | Maksimalna | Minimalna Srednja Standardna robustnost Prosecno
heuristicki N vreme
vrednost w vrednost w vrednost devijacija (%)
metod (s)
Genetski 0.328 0.323 0.324 0.001 76.66 1.45
algoritam
Simulirano 0.325 0.323 0.324 0.0005 83.33 7.89
kaljenje
Poboljsano
harmonijsko 0.323 0.323 0.323 0 100 2.96
pretrazivanje

Uporedivanjem optimizacionih rezultata iz tabela 7.20. i 7.21., moZe se primetiti
poboljsanje optimizacionih rezultata za oko 2.5 %. Primenom genetskog algoritma, simuliranog
kaljenja i poboljsanog harmonijskog pretrazivanja odredena je minimalna $irina reza od w =
0.323 um, koja se dobija pri slede¢im vrednostima faktora: snaga lasera 1.6 kW, brzina secenja 3

m/min, pritisak pomo¢nog gasa 0.9 MPa i polozaj Zize —0.5 mm.

7.5.1.3. Optimizacija ugla nagiba reza

Optimalne vrednosti faktora procesa laserskog sec¢enja kojima se minimizuje ugao nagiba

reza, primenom Monte Carlo metode su prikazane u tabeli 7.22.
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Tabela 7.22. Najbolja reSenja odredena Monte Carlo metodom nakon 2000 simulacija (ugao nagiba reza)

P. \Z2 p f a
(kW) (m/min) (MPa) (mm) ©®
1.877 2.181 0.905 -2.403 0.46
1.815 2.221 0.959 -1.765 0.7
1.659 2.258 0.945 -1.809 0.97
1.754 2.152 0.901 -2.267 0.49
1.851 2.337 0.922 -2.278 0.69

Vrednosti ugla nagiba reza odredene u svakom optimizacionom opitu, primenom
genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretrazivanja su graficki
prikazane na slici 7.20.

—— Genetski algoritam —s=— Simulirano kaljenje Poboljsano harmonijsko pretrazivanje

1.20
1.00
0.80 -
0.60 A
0.40
0.20
0.00

o, []

R —

012345678 9101112131415161718192021222324252627282930
Optimizacioni opit
Slika 7.20. Odredene vrednosti ugla nagiba reza u svakom opitu pomocu genetskog algoritma,

simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretrazivanja
Performanse genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog
pretrazivanja pri reSavanju optimizacionog problema minimizacije ugla nagiba reza, prema

prethodno definisanim kriterijumima, su prikazane u tabeli 7.23.

Tabela 7.23. Uporedenje perfomansi meta-heuristickih metoda pri minimizaciji ugla nagiba reza

hell\lﬂ?stg-éki Maksimalna | Minimalna Srednja Standardna robustnost Pf/(;zen:;lo
metod vrednost a vrednost o vrednost devijacija (%) s)
ﬁsgf.té'fﬁ 0.989 0.295 0.703 0.3 20 1.67
S'gij[;;j‘g" 0.295 0.295 0.295 0 100 21.47
Poboljsano
harmonijsko 0.295 0.295 0.295 0 100 4.65
pretraZivanje
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Uporedivanjem optimizacionih rezultata iz tabela 7.22. i 7.23., moZe se primetiti
poboljSanje optimizacionih rezultata za 46 %. Primenom genetskog algoritma, simuliranog
kaljenja i poboljsanog harmonijskog pretrazivanja odreden je minimalni ugao nagiba reza od o =
0.295 °, koji se dobija pri slede¢im vrednostima faktora: snaga lasera 1.705 kW, brzina secenja 2

m/min, pritisak pomo¢nog gasa 0.928 MPa i polozaj zize —2.5 mm.

7.5.1.4. Optimizacija HAZ

Optimalne vrednosti faktora procesa laserskog secenja kojima se minimizuje HAZ,

primenom Monte Carlo metode su prikazane u tabeli 7.24.

Tabela 7.24. Najbolja reenja odredena Monte Carlo metodom nakon 2000 simulacija (HAZ)

P Vi p f HAZ
(kW) (m/min) (MPa) (mm) (wm)
1.606 2.725 1.127 -0.601 15.76
1.605 2.577 1.048 -0.730 14.93
1.614 2.531 1.008 -1.351 14.84
1.617 2.649 0.933 -2.201 13.84
1.626 2.781 0.912 -1.705 13.11

Vrednosti HAZ odredene u svakom optimizacionom opitu, primenom genetskog
algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretraZivanja su grafi¢ki prikazane

na slici 7.21.

—— Genetski algoritam —s=— Simulirano kaljenje Poboljsano harmonijsko pretrazivanje

= 15.00 A A—A A
£ , /\ /N \A.___/\

0.00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
012345678 9101112131415161718192021222324252627282930

Optimizacioni opit
Slika 7.21. Odredene vrednosti HAZ u svakom opitu pomo¢u genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i

poboljSanog harmonijskog pretraZivanja
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Performanse genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog

pretrazivanja pri reSavanju optimizacionog problema minimizacije HAZ, prema prethodno

definisanim kriterijumima, su prikazane u tabeli 7.25.

Tabela 7.25. Uporedenje perfomansi meta-heuristiCkih metoda pri minimizaciji HAZ

M?tqi . Maksimalna Minimalna Srednja Standardna robustnost Prosetno
heuristiCki vrednost HAZ vrednost vrednost devijacija (%) vreme
metod HAZ Jacl] (s)
Genetski 15.506 11.896 12.481 1.151 3.33 1.55

algoritam
Simulirano 11.962 11.892 11.903 0.013 3.33 8.32
kaljenje
Poboljsano
harmonijsko 12.139 12.139 12.139 100 3.03
pretrazivanje

Uporedivanjem optimizacionih rezultata iz tabela 7.24 i 7.25, mozZze se primetiti

poboljSanje optimizacionih rezultata za 10 %. Primenom simuliranog kaljenja odredena je

minimalna HAZ od HAZ = 11.892 um, koja se dobija pri slede¢im vrednostima faktora: snaga

lasera 1.6 kW, brzina secenja 2.838 m/min, pritisak pomoc¢nog gasa 0.9 MPa 1 polozaj Zize

-1.287 mm.

7.5.1.5. Optimizacija troske

Optimalne vrednosti faktora procesa laserskog secenja kojima se minimizuje troska,

primenom Monte Carlo metode su prikazane u tabeli 7.26.

Tabela 7.26. Najbolja resenja odredena Monte Carlo metodom nakon 2000 simulacija (troska)

P, Vs p f b
(kW) (m/min) (MPa) (mm) (mm)
1.675 2.442 1.102 -2.164 0.076
1.624 2.483 1.048 -1.879 0.367
1.705 2.751 1.101 -2.314 0.078
1.807 2.329 0.946 -2.408 0.081
1.603 2.233 1.095 -2.043 0.077

Vrednosti troske odredene u svakom optimizacionom opitu, primenom genetskog

algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog pretraZivanja su grafic¢ki prikazane

na slici 7.22.
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—— Genetski algoritam —=—Simulirano kaljenje
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Optimizacioni opit

Slika 7.22. Odredene vrednosti troske u svakom opitu pomoc¢u genetskog algoritma, simuliranog kaljenja

1 poboljsanog harmonijskog pretrazivanja

Performanse genetskog algoritma, simuliranog kaljenja i poboljSanog harmonijskog

pretrazivanja pri reSavanju optimizacionog problema minimizacije troske, prema prethodno

definisanim kriterijumima, su prikazane u tabeli 7.27.

Tabela 7.27. Uporedenje perfomansi meta-heuristi¢kih metoda pri minimizaciji troske

M?t‘t .| Maksimalna | Minimalna Srednja Standardna robustnost Prosecno
heuristicki N vreme
vrednost b vrednost b vrednost devijacija (%)
metod (s)
Genetski
algoritam 0.07 0.07 0.07 0 100 1.47
Simulirano 0.07 0.07 0.07 0 100 7.86
kaljenje
Poboljsano
harmonijsko 0.07 0.07 0.07 0 100 2.87
pretrazivanje

Uporedivanjem optimizacionih rezultata iz tabela 7.26 1 7.27, moze se primetiti

poboljsanje optimizacionih rezultata za 8 %. Primenom genetskog algoritma, simuliranog

kaljenja i poboljsanog harmonijskog pretrazivanja odredena je minimalna troska od b = 0.07

mm, koja se dobija pri slede¢im vrednostima faktora: snaga lasera 1.85 kW, brzina seCenja 3

m/min, pritisak pomoénog gasa 1.2 MPa i polozaj zize —2.5 mm.

7.5.2. Visekriterijumska optimizacija procesa laserskog seCenja

Performanse laserskog seCenja se drasticno menjaju sa promenom vrednosti faktora

laserskog secenja. Pri tome, faktori procesa laserskog secenja na razli¢it nacin 1 u razli¢itoj meri
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utic¢u na promenu odredene performanse procesa, $to rezultira da optimalne vrednosti faktora za
jednu performansu nisu u isto vreme optimalne, Sta viSe ni priblizno, za neku drugu performansu
procesa. U tom smislu viSekriterijumska optimizacija procesa laserskog secenja, koja uzima u
obzir vise funkcija cilja istovremeno, ima prakti¢an znacaj za korisnike tehnologije laserskog
seCenja. Matematicki, problem visekriterijumske optimizacije laserskog seCenja moze se

formulisati na slede¢i nacin:

Minimizovati( fu, » faw, » faw, ):
pri ograni¢enjima: 1.6<P_ < 2 (kW)
2<v, < 3 (m/min) (7.9.)
0.9< p<12 (MPa)
-25<f <-05 (mm)

gde fuy, (i=1...n) predstavlja matematicku funkciju cilja kreiranu preko ANN.

U reSavanju problema viSekriterijumske optimizacije, pored karakteristika kvaliteta reza
ukljuena je i proizvodnost koja predstavlja veoma vaznu performansu za korisnike.
Karakteristike kvaliteta reza, hrapavost povrsine reza, Sirina reza, ugao nagiba reza, HAZ i visina
troske pripadaju tzv. kategoriji “Sto manje to bolje”, dok proizvodnost pripada kategoriji “Sto
viSe to bolje”. Cilj visekriterijumske optimizacije je da se odrede optimalne vrednosti faktora
procesa kojim se istovremeno vr$i minimizacija funkcija cilja koje opisuju karakteristike
kvaliteta reza, odnosno maksimizacija funkcije cilja proizvodnosti.

Za reSavanje viSekriterijumskih optimizacionih problema laserskog se¢enja primenjeni Su
genetski algoritmi sa parametrima koji su prethodno odredeni. Cilj primene genetskih algoritama
za reSavanje viSekriterijumske optimizacije laserskog secenja je da se umesto jednog optimalnog
resenja, odredi skup Pareto optimalnih resenja, koja predstavljaju najbolja moguc¢a kompromisna
reSenja suprostavljenih funkcija cilja. Pri reSavanju visekriterijumske optimizacije, parametrima
genetskog algoritma definisano je odredivanje skupa od 21 optimalnog reSenja. Na ovaj nacin,
omogucen je izbor veceg broja reSenja, odnosno podeSavanje faktora procesa laserskog secenja,
saglasno zahtevima proizvodnje vezano za vrednosti funkcija cilja.

Resavanjem visekriterijumske optimizacije su pokrivene moguce kombinacije funkcija
cilja laserskog seCenja. Na taj nacin, kreirano je 15 2-D Pareto grafika koji uzimaju u obzir dve

funkcije cilja i 10 3-D Pareto grafika koji uzimaju u obzir tri funkcije cilja. Pareto reSenja
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dobijena resavanjem visekriterijmske optimizacije veceg broja funkcija cilja su data tabelarno

(Prilog — tabele 12.6.-12.15.).

7.5.2.1. Pareto optimalna resenja (2-D dijagrami)

Optimalne vrednosti faktora procesa, funkcija cilja 1 Pareto grafici za razlicite

kombinacije, koji ukljucuju dve funkcije cilja istovremeno, su prikazane u slede¢im tabelama.

Tabela 7.28. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti povrsine reza i Sirine reza

0.370

0.360 Q"\

0.350 X
'S 0.340
E, M
> 0330 ¢

0.320

0310 y=-2.120x*+ 15.73x3-43.51x%2+53.09x - 23.74

R2=0.964
0.300 T T T T T T )
1.00 1.20 1.40 1.60 1.80 2.00 2.20 2.40
Ra[um]
Faktori Performanse
PL (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) Ra (pm) w (mm)

1.999 2.445 0.947 -0.506 1.526 0.360
1.830 2.993 0.909 -0.500 1.991 0.334
1.818 2.992 0.911 -0.501 2.078 0.334
1.810 2.987 0.912 -0.501 2.115 0.333
1.604 2.990 0.902 -0.501 2.179 0.323
1.841 2.979 0.912 -0.502 1.897 0.335
1.604 2.990 0.902 -0.501 2.179 0.323
1.852 2.987 0.909 -0.502 1.861 0.336
1.833 2.987 0.918 -0.501 1.955 0.335
1.928 2.510 0.929 -0.513 1.666 0.354
1.799 2.990 0.917 -0.501 2.148 0.333
1.985 2.518 0.950 -0.506 1.571 0.357
1.840 2.997 0.914 -0.501 1.924 0.335
1.973 2.538 0.945 -0.510 1.605 0.356
1.850 2.987 0.911 -0.502 1.867 0.335
1.848 2.557 0.944 -0.504 1.757 0.348
1.801 2.985 0.912 -0.503 2.144 0.333
1.760 2.991 0.911 -0.501 2.175 0.331
1.827 2.997 0.913 -0.501 2.014 0.334
1.821 2.989 0.912 -0.501 2.054 0.334
1.870 2.973 0.911 -0.503 1.827 0.337
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Tabela 7.29. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti povrsine i ugla nagiba reza

8.0

7.0 *’"\\

6.0 J‘

5.0
B2 40

3
3.0
20 y=3280.x3-16716x2+ 28322x - 15954
R2=0.873
1.0
0.0 T T T T )
1.00 1.20 1.40 1.60 1.80 2.00
Ra[pm]
Faktori Performanse
P. (kW) Vi (m/min) p (MPa) f (mm) R, (um) a (°)

1.985 2.797 1.177 -1.063 1.693 4,664
1.988 2.823 1.188 -1.221 1.713 2.103
1.985 2.810 1.173 -1.022 1.689 5.018
1.985 2.782 1.186 -0.977 1.684 5.287
1.997 2.699 1.142 -0.885 1.664 5.762
1.985 2.770 1.176 -0.944 1.678 5.534
1.990 2.826 1.177 -1.148 1.704 3.405
1.979 2.776 1.185 -1.412 1.734 1.154
1.985 2.807 1.183 -1.110 1.700 3.836
1.987 2.801 1.185 -1.139 1.703 3.469
1.999 2.692 1.138 -0.569 1.615 5.783
1.982 2.818 1.185 -1.193 1.712 2.352
1.986 2.799 1.177 -1.099 1.697 4.237
1.865 2.630 1.195 -2.459 1.808 0.990
1.987 2.819 1.188 -1.148 1.705 3.058
1.985 2.817 1.182 -1.040 1.692 4,670
1.982 2.811 1.184 -1.179 1.710 2.638
1.981 2.779 1.186 -1.249 1.717 2.014
2.000 2.681 1.081 -0.500 1.570 5.888
1.988 2.820 1.188 -1.091 1.698 3.944
1.983 2.798 1.181 -1.289 1.721 1.660
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Tabela 7.30. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti povrsine i HAZ

35.0
30.0
25.0
g 20.0
X 150 ’Qﬁ
T
10.0
50 y=-11266X5+10709x%-40617x3 + 76829x2-72476x + 27280
' R2=0.977
0.0 T T T T T )
1.00 1.20 1.40 1.60 1.80 2.00 2.20 2.40
Ra[pum]
Faktori Performanse
PL (kW) v; (m/min) p (MPa) f (mm) R.(um) | HAZ (um)
1.710 2.554 1.045 -0.908 2.021 15.771
1.997 2.686 1.096 -0.511 1.577 29.889
1.618 2.827 0.961 -0.963 2.178 13.152
1.695 2.584 1.030 -0.919 2.133 15.377
1.990 2.834 1.171 -0.554 1.614 21.221
1.997 2.688 1.093 -0.527 1.580 29.673
1.997 2.711 1.109 -0.512 1.581 27.331
1.997 2.626 1.061 -0.510 1.566 31.934
1.727 2.547 1.044 -0.911 1.885 16.157
1.995 2.888 1.186 -0.524 1.615 19.771
1.988 2.994 1.195 -0.739 1.693 16.844
1.997 2.699 1.106 -0.511 1.580 28.225
1.985 3.000 1.196 -1.076 1.736 16.491
1.997 2.645 1.082 -0.510 1.573 31.650
1.996 2.787 1.128 -0.515 1.596 23.024
1.996 2.750 1.124 -0.514 1.588 24.396
1.635 2.704 1.073 -0.582 2.169 14.884
1.994 2.785 1.162 -0.512 1.598 22.366
1.995 2.945 1.188 -0.538 1.638 18.266
1.997 2.769 1.126 -0.514 1.591 23.628
1.997 2.734 1.119 -0.510 1.584 25.420
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Tabela 7.31. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti povrsine i troske

2.00
1.80 y=21004x4-14534x3+ 37681x2-43383x + 18715
R2=0.791

1.60

10 | 7N
— 1.20
E oo 1\ / M
= \ / N\
< 0.80 \ /

0.60

0.40 \

0.20 % \

0.00 : : : 0 .

1.6 1.65 1.7 1.75 1.8 1.85
Ra[um]
Faktori Performanse

PL (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) Ra (pm) b (mm)
1.974 2.744 1.165 -2.137 1.783 0.872
1.966 2.739 1.166 -2.229 1.789 0.142
1.970 2.742 1.163 -2.213 1.788 0.225
1.972 2.743 1.161 -1.091 1.698 1.366
1.973 2.743 1.166 -2.150 1.784 0.749
1.961 2.748 1.166 -1.600 1.753 1.250
1.970 2.746 1.165 -2.166 1.786 0.558
1.972 2.747 1.165 -2.180 1.786 0.451
1.970 2.746 1.168 -1.589 1.749 1.315
1.972 2.740 1.165 -2.147 1.784 0.796
1.973 2.746 1.166 -2.161 1.785 0.638
1.974 2.743 1.159 -0.555 1.614 1.366
1.972 2.743 1.166 -2.119 1.783 0.968
1.971 2.749 1.167 -2.195 1.787 0.303
1.963 2.746 1.168 -1.664 1.757 1.146
1.970 2.841 1.162 -1.362 1.743 1.366
1.973 2.745 1.166 -2.156 1.785 0.696
1.953 2.760 1.176 -2.201 1.791 0.127
1.971 2.746 1.165 -2.100 1.782 1.039
1.892 2.925 1.194 -2.415 1.820 0.071
1.970 2.742 1.163 -2.213 1.788 0.226
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Tabela 7.32. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti povrsine i proizvodnosti

4500

4000
__ 3500
=
§ 3000
é 2500 A
(@4 2000 y =97882x3-47859x2 + 78330x - 42602

R2=0.997
1500
1000 T T T T T r )
15 1.55 1.6 1.65 1.7 1.75 1.8 1.85
Ra[pm]
Faktori Performanse
PL (kW) v; (m/min) p (MPa) f (mm) R.(um) | Q (mm°*/min)

1.999 2.997 1.194 -2.493 1.809 4251
1.999 2.557 0.996 -0.505 1.550 2746
1.999 2.387 0.919 -0.503 1.515 2583
1.997 2.835 1.164 -0.599 1.618 3054
1.999 2.902 1.187 -0.970 1.688 3319
1.998 2.875 1.175 -1.607 1.753 3658
1.998 2.839 1.156 -0.914 1.673 3229
1.998 2.855 1.164 -1.506 1.743 3580
1.998 2.905 1.157 -1.818 1.776 3804
1.998 2.469 0.972 -0.518 1.537 2672
1.997 2.975 1.188 -1.936 1.787 3944
1.997 2.859 1.160 -1.400 1.735 3524
1.999 2.997 1.194 -2.493 1.809 4251
1.997 2.848 1.164 -0.790 1.655 3169
1.999 2.821 1.163 -1.039 1.685 3285
1.998 2.865 1.162 -1.138 1.707 3380
1.997 2.813 1.141 -0.688 1.633 3082
1.998 2.678 1.063 -0.628 1.600 2927
1.998 2.929 1.172 -1.861 1.779 3854
1.998 2.808 1.154 -0.790 1.647 3133
1.998 2.858 1.170 -1.216 1.713 3420
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Tabela 7.33. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza i ugla nagiba reza

4,0
€ y=-7E+09x5+ 1E+10x* - BE+09x3+ 3E+09x2 - 5E+08X + 3E+0;

35 R?=0.984

3.0

25
% 2.0

15 /’\\

05 \_,/

0.0 T T T T T T T )

0.320 0.325 0.330 0.335 0.340 0.345 0.350 0.355 0.360
w [mm]
Faktori Performanse
P (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) w (mm) a(®)

1.601 2.999 0.926 -0.500 0.323 3.326
1.601 3.000 0.968 -0.503 0.325 2.181
1.601 2.999 0.976 -0.502 0.325 2.044
1.601 2.999 0.934 -0.502 0.324 3.091
1.601 3.000 0.999 -1.011 0.356 0.826
1.601 2.999 0.965 -0.591 0.329 1.434
1.601 2.999 0.950 -0.725 0.337 0.999
1.601 2.998 0.976 -0.538 0.327 1.683
1.602 2.999 0.960 -0.501 0.324 2.435
1.601 3.000 0.980 -0.503 0.325 1.929
1.601 2.999 0.984 -0.608 0.331 1.160
1.601 2.999 0.986 -0.899 0.349 0.833
1.601 2.999 0.964 -0.502 0.325 2.314
1.601 3.000 0.996 -0.632 0.333 1.016
1.601 2.999 0.917 -0.500 0.323 3.573
1.601 2.999 0.929 -0.502 0.324 3.214
1.601 2.999 0.996 -0.584 0.330 1.166
1.601 2.999 0.986 -0.538 0.327 1.535
1.601 2.999 0.955 -0.504 0.324 2.494
1.601 2.999 0.909 -0.500 0.323 3.763
1.601 2.999 0.943 -0.500 0.324 2.875
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Tabela 7.34. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza i HAZ

22.00
) y = -2E+09x5 + 3E+09x4 - 2E+09x3 + 7E+08x2 - 1E+08x + 8E+06
0.00 R?=0.943

— 18.00
€
=
g 16.00
< \®
L 1400 Lo

12.00 TNy

10.00 . . . . . .

0.320 0.330 0.340 0.350 0.360 0.370 0.380
w [mm]
Faktori Performanse
PL (kW) Vi (m/min) p (MPa) f (mm) w(mm) | HAZ (um)

1.600 2.999 0.900 -0.500 0.323 19.640
1.600 2.999 0.943 -0.502 0.324 15.903
1.601 2.998 0.945 -0.512 0.325 15.570
1.601 2.997 0.936 -0.501 0.324 16.591
1.601 2.979 0.943 -0.644 0.332 13.929
1.601 2.999 0.921 -0.500 0.323 18.096
1.601 2.855 0.901 -1.217 0.371 11.919
1.601 2.910 0.911 -1.180 0.367 12.276
1.601 2.997 0.943 -0.576 0.328 14.636
1.601 2.999 0.924 -0.500 0.323 17.764
1.601 2.999 0.906 -0.502 0.323 19.289
1.602 2.999 0.915 -0.501 0.323 18.682
1.602 2.990 0.942 -0.617 0.331 14.226
1.601 2.926 0.909 -0.986 0.354 12.363
1.601 2.847 0.901 -1.217 0.371 11.916
1.600 2.999 0.912 -0.500 0.323 18.889
1.601 2.995 0.942 -0.582 0.328 14.598
1.601 2.999 0.932 -0.501 0.324 16.986
1.601 2.991 0.914 -0.947 0.349 12.780
1.601 2.992 0.941 -0.692 0.335 13.594
1.601 2.999 0.929 -0.500 0.324 17.286
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Tabela 7.35. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza i troske

1.80

1.60 \

1.40 £

120 \§
" 1.00 \‘
£ 080
< y = 4.854x2-19.69x + 7.632

060 R?=0.669 3

0.40 $

0.20 o\

' % \e
000 T T T T T 1
0.200 0.250 0.300 0.350 0.400 0.450 0.500
w [mm]
Faktori Performanse
PL (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) w (mm) b (mm)

1.607 2.997 1.138 -1.040 0.361 1.249
1.606 2.996 1.147 -1.553 0.395 0.692
1.606 2.995 1.142 -1.594 0.397 0.350
1.606 2.999 1.126 -1.534 0.393 0.972
1.606 2.996 1.136 -1.023 0.359 1.309
1.606 3.000 1.111 -0.622 0.335 1.366
1.612 2.994 1.140 -1.622 0.400 0.242
1.606 2.998 1.140 -1.535 0.393 0.882
1.606 2.996 1.142 -1.578 0.396 0.491
1.606 2.997 1.142 -1.542 0.394 0.818
1.606 2.997 1.136 -1.555 0.395 0.753
1.606 2.999 1.135 -1.498 0.391 1.072
1.609 2.996 1.143 -1.614 0.399 0.249
1.606 2.996 1.146 -1.573 0.396 0.495
1.612 2.994 1.140 -1.700 0.405 0.083
1.606 2.999 1.117 -1.109 0.365 1.146
1.620 2.994 1.144 -1.654 0.402 0.155
1.606 2.998 1.137 -1.519 0.392 0.995
1.690 2.989 1.168 -2.206 0.443 0.071
1.606 2.996 1.144 -1.589 0.397 0.381
1.607 2.995 1.142 -1.568 0.396 0.589
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Tabela 7.36. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza i proizvodnosti

4500

4000
=
E 3500
£ y=8919.x + 18.67
= 3000 R?=0.999
<o

2500

2000 T T T )

0.300 0.350 0.400 0.450 0.500
w [mm]
Faktori Performanse
P (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) w(mm) | Q (mm*min)

1.710 2.554 1.045 -0.908 0.323 2908
1.997 2.686 1.096 -0.511 0.473 4254
1.618 2.827 0.961 -0.963 0.331 2972
1.695 2.584 1.030 -0.919 0.441 3965
1.990 2.834 1.171 -0.554 0.447 4007
1.997 2.688 1.093 -0.527 0.430 3833
1.997 2.711 1.109 -0.512 0.460 4133
1.997 2.626 1.061 -0.510 0.323 2908
1.727 2.547 1.044 -0.911 0.338 3008
1.995 2.888 1.186 -0.524 0.406 3645
1.988 2.994 1.195 -0.739 0.344 3091
1.997 2.699 1.106 -0.511 0.424 3785
1.985 3.000 1.196 -1.076 0.364 3277
1.997 2.645 1.082 -0.510 0.355 3192
1.996 2.787 1.128 -0.515 0.435 3870
1.996 2.750 1.124 -0.514 0.454 4058
1.635 2.704 1.073 -0.582 0.357 3213
1.994 2.785 1.162 -0.512 0.351 3151
1.995 2.945 1.188 -0.538 0.340 3040
1.997 2.769 1.126 -0.514 0.437 3910
1.997 2.734 1.119 -0.510 0.385 3463
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Tabela 7.37. Visekriterijumska optimizacija ugla nagiba reza i HAZ

17.00
®

16.00 ‘Swamss K

15.00 \
EL 14.00 &
2 13.00 *
I

12.00 *

11.00 y =-325.1x*+ 604.8x3- 394.7x2 + 104.4x + 6.845

) R2=0.763
10.00 T T T T )
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
al]
Faktori Performanse
PL (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) a(®) HAZ (um)

1.605 2.809 0.907 -1.298 0.827 12.086
1.607 2.615 0.905 -2.199 0.824 13.454
1.610 2.567 0.905 -2.258 0.824 13.914
1.820 2.403 0.904 -2.292 0.396 15.847
1.808 2.286 0.904 -2.289 0.295 16.630
1.820 2.408 0.904 -2.279 0.493 15.819
1.822 2.407 0.904 -2.273 0.429 15.833
1.814 2.434 0.905 -2.228 0.824 15.671
1.607 2.691 0.906 -2.123 0.824 12.954
1.814 2.409 0.904 -2.267 0.753 15.769
1.815 2.407 0.904 -2.280 0.698 15.786
1.825 2.409 0.904 -2.289 0.336 15.866
1.818 2.406 0.904 -2.282 0.538 15.815
1.605 2.809 0.907 -1.298 0.827 12.086
1.823 2.409 0.904 -2.284 0.373 15.847
1.817 2.411 0.904 -2.281 0.649 15.790
1.818 2.411 0.904 -2.285 0.604 15.798
1.818 2.357 0.905 -2.278 0.300 16.064
1.815 2.407 0.904 -2.274 0.711 15.783
1.820 2.406 0.904 -2.279 0.477 15.826
1.811 2.290 0.904 -2.282 0.295 16.588
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Tabela 7.38. Visekriterijumska optimizacija ugla nagiba reza i troske

0.90
0.80 ¢ Y= -202.3x5+ 1221x4-2921.x3+ 3461.x2-2031.x+ 472.1
' * R2=0.613

0.70 °

0.60 g
'S 0.50
%‘ 0.40

0.30 ’\

0.20 ‘ \

0.10 = e¢ H_e % %

0.00 v T T T )

0.7 09 1.1 1.3 15 1.7
a[]
Faktori Performanse
PL (kW) Vi (m/min) p (MPa) f (mm) a () b (mm)

1.636 2.665 0.945 -2.091 0.828 0.076
1.875 2.864 1.198 -2.484 1.099 0.071
1.635 2.603 0.942 -1.943 0.824 0.392
1.635 2.602 0.942 -1.964 0.824 0.249
1.635 2.604 0.942 -1.950 0.824 0.329
1.635 2.601 0.942 -1.905 0.824 0.746
1.874 2.876 1.198 -2.484 1.325 0.071
1.867 2.862 1.199 -2.484 1.424 0.071
1.635 2.601 0.942 -1.919 0.824 0.610
1.635 2.601 0.942 -1.927 0.824 0.531
1.864 2.891 1.197 -2.483 1.517 0.071
1.635 2.624 0.944 -1.965 0.824 0.205
1.877 2.876 1.196 -2.484 1.207 0.071
1.635 2.601 0.942 -1.914 0.824 0.659
1.873 2.866 1.198 -2.484 1.226 0.071
1.635 2.601 0.942 -1.923 0.824 0.573
1.921 2.847 1.195 -2.487 0.990 0.071
1.888 2.848 1.195 -2.485 0.990 0.071
1.635 2.601 0.942 -1.932 0.824 0.483
1.635 2.601 0.942 -1.898 0.824 0.809
1.834 2.971 1.199 -2.480 1.519 0.071
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Tabela 7.39. Visekriterijumska optimizacija ugla nagiba reza i proizvodnosti

4260

4258 k.

4256 /
|
E 4254 /
‘4252
£, 4950 y = -9E+15x2 + 2E+16x - 9E+15
o R2=0.996

4248

4246 *

4244 - - - - - - -

1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
a[’]
Faktori Performanse
PL (kW) V¢ (Mm/min) p (MPa) f (mm) a(®) Q (mm*/min)

1.999 3.000 1.199 -2.500 0.990 4259
1.966 3.000 1.200 -2.500 0.990 4246
1.997 3.000 1.199 -2.500 0.990 4257
1.991 3.000 1.199 -2.500 0.990 4256
1.971 3.000 1.200 -2.500 0.990 4248
1.977 3.000 1.200 -2.500 0.990 4250
1.989 3.000 1.199 -2.500 0.990 4255
1.974 3.000 1.200 -2.500 0.990 4250
1.992 3.000 1.200 -2.500 0.990 4256
1.994 3.000 1.199 -2.499 0.990 4257
1.969 3.000 1.199 -2.500 0.990 4247
1.986 3.000 1.200 -2.500 0.990 4254
1.981 3.000 1.200 -2.500 0.990 4252
1.973 3.000 1.199 -2.500 0.990 4249
1.984 3.000 1.199 -2.500 0.990 4253
1.968 3.000 1.200 -2.500 0.990 4247
1.978 3.000 1.200 -2.500 0.990 4251
1.996 3.000 1.199 -2.499 0.990 4257
1.970 3.000 1.200 -2.500 0.990 4248
1.979 3.000 1.200 -2.500 0.990 4251
1.985 3.000 1.199 -2.500 0.990 4253
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Tabela 7.40. Visekriterijumska optimizacija HAZ i troske

1.60
1.40 y =-0.001x5+ 0.140x*- 4.637x3+ 75.96x2 - 619.2x + 2009.
) R2=0.907

1.20 %
100 &
e
é 0.80
< 0,60 g

0.40

0.20 ’\

. ’\ 0
0.00 : At 8 A S e S 4 .
11.0 13.0 15.0 17.0 19.0 21.0
HAZ [um]
Faktori Performanse
P (kW) v; (m/min) p (MPa) f (mm) HAZ (um) b (mm)

1.982 2.996 1.188 -2.376 15.752 0.071
1.605 2.788 0.902 -1.896 12.550 0.255
1.605 2.780 0.902 -1.868 12.511 0.479
1.606 2.811 0.908 -1.933 12.802 0.110
1.824 2.996 1.188 -2.376 18.393 0.071
1.759 2.996 1.197 -2.376 19.224 0.071
1.605 2.786 0.902 -1.814 12.458 0.934
1.759 2.996 1.197 -2.376 19.224 0.071
1.607 2.919 0.910 -2.395 14.412 0.075
1.605 2.799 0.902 -1.334 12.035 1.365
1.605 2.794 0.902 -1.355 12.049 1.356
1.605 2.799 0.902 -1.397 12.069 1.237
1.605 2.790 0.902 -1.836 12.487 0.751
1.612 2.938 0.924 -2.395 15.118 0.075
1.605 2.787 0.902 -1.843 12.492 0.690
1.605 2.803 0.902 -1.782 12.451 1.051
1.605 2.792 0.902 -1.870 12.528 0.430
1.904 2.996 1.194 -2.376 17.062 0.071
1.605 2.783 0.902 -1.857 12.502 0.573
1.606 2.709 0.912 -2.396 13.237 0.075
1.954 2.996 1.194 -2.376 16.190 0.071
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Tabela 7.41. Visekriterijumska optimizacija HAZ i proizvodnosti

4500

4000
=
g 3500
(‘C\E
'6' 3000 y=41.69x3- 1756.x2+24845x - 11396

R2=0.981
2500
2000 T T T T T )
10.0 11.0 12.0 13.0 14.0 15.0 16.0
HAZ [um]
Faktori Performanse
PL (kW) v; (m/min) p (MPa) f(mm) |HAZ(um)|Q (mm®/min)

1.610 2.998 0.903 -2.488 15.173 4063
1.997 3.000 1.196 -2.495 15.191 4255
1.601 2.963 0.901 -2.494 14.603 4023
1.997 3.000 1.196 -2.495 15.191 4255
1.600 2.835 0.902 -1.248 11.927 3177
1.997 3.000 1.196 -2.495 15.191 4255
1.602 2.914 0.901 -2.477 14.106 3961
1.601 2.840 0.902 -1.792 12.492 3504
1.609 2.775 0.902 -2.416 13.200 3779
1.608 2.984 0.903 -2.448 14.963 4025
1.602 2.861 0.902 -2.117 13.090 3711
1.603 2.833 0.900 -2.437 13.360 3851
1.614 2.771 0.901 -2.218 13.022 3676
1.612 2.773 0.902 -2.334 13.150 3737
1.602 2.844 0.902 -1.561 12.233 3372
1.601 2.835 0.902 -1.514 12.155 3336
1.602 2.900 0.903 -2.463 14.007 3938
1.601 2.853 0.902 -2.473 13.548 3890
1.601 2.835 0.902 -1.449 12.070 3296
1.600 2.835 0.902 -1.276 11.932 3194
1.601 2.837 0.902 -1.873 12.585 3548
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Tabela 7.42. Visekriterijumska optimizacija troske i proizvodnosti

4280

4270 //—\

4260 \
= PN * /
E 4250 > L ——
"’E 4240
é 4230
o 4220 y = -5E+28x* + 1E+28x3 - 1E+27x2+ 7TE+25X - 1E+24

R2=0.876
4210
4200 ’. T T )
0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07
b [mm]
Faktori Performanse
PL (kW) v; (m/min) p (MPa) f (mm) b (mm) | Q (mm*min)

1.838 3.000 1.200 -2.500 0.071 4203
2.000 3.000 1.200 -2.500 0.071 4259
1.854 3.000 1.200 -2.500 0.071 4208
1.986 3.000 1.200 -2.499 0.071 4254
1.974 3.000 1.200 -2.500 0.071 4249
1.939 3.000 1.200 -2.500 0.071 4237
1.838 3.000 1.200 -2.500 0.071 4203
1.912 3.000 1.200 -2.500 0.071 4228
1.866 3.000 1.200 -2.500 0.071 4212
1.893 3.000 1.200 -2.500 0.071 4221
1.880 3.000 1.200 -2.500 0.071 4216
1.860 2.999 1.200 -2.500 0.071 4210
1.945 3.000 1.200 -2.500 0.071 4239
1.884 3.000 1.200 -2.500 0.071 4218
1.956 3.000 1.200 -2.500 0.071 4243
1.919 3.000 1.200 -2.500 0.071 4230
1.950 3.000 1.200 -2.500 0.071 4241
1.906 3.000 1.200 -2.500 0.071 4226
1.992 3.000 1.200 -2.499 0.071 4256
1.869 3.000 1.200 -2.500 0.071 4214
1.963 3.000 1.200 -2.500 0.071 4246
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7.5.2.2. Pareto optimalna reSenja (3-D dijagrami)

Optimalne vrednosti faktora procesa, funkcija cilja i Pareto 3-D grafici za sve

kombinacije, koje ukljucuju tri funkcije cilja istovremeno, su prikazane u tabelama 7.43-7.52.

Tabela 7.43. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza i ugla nagiba reza

85
6 o ®
o [°] ) < WD
~ 2 @
©
24 ® L
@
0 ®e
1.4 0.5
1.8
R [um] w [mm]
22
Faktori Performanse
PL (kW) | vi(m/min) | p (MPa) f (mm) R, (um) w (mm) a(®)
1.787 2.188 0.939 -2.165 1.804 0.465 0.297
1.803 2.013 0.957 -2.186 1.790 0.473 0.304
1.602 2.963 0.909 -1.827 2.180 0.410 0.824
1.966 2.788 0.992 -0.579 1.722 0.354 6.148
1.728 2.725 0.963 -0.545 2.161 0.340 5.587
1.796 2.494 1.047 -1.072 1.777 0.388 4,752
1.674 2.784 0.968 -0.833 2.175 0.354 2.277
1.602 2.972 0.925 -0.501 2.179 0.324 3.649
1.944 2.319 0.958 -1.777 1.744 0.446 3.595
1.744 2.966 0.931 -1.108 2.172 0.369 1.096
1.887 2.269 0.946 -1.707 1.755 0.440 2.654
1.825 2.516 0.967 -1.343 1.800 0.406 3.137
1.743 2.813 0.953 -0.546 2.165 0.338 5.5685
1.704 2.481 0.964 -1.242 1.937 0.393 1.271
1.777 2.840 0.964 -0.909 1.978 0.363 4.361
1.817 2.054 0.958 -1.858 1.771 0.453 0.648
1.753 2.716 0.947 -1.368 1.871 0.396 0.916
1.999 2.795 1.042 -0.500 1.641 0.352 6.312
1.915 2.408 0.992 -1.561 1.744 0.429 3.866
2.000 2.487 0.982 -0.508 1.537 0.360 5.088
1.674 2.887 0.938 -0.853 2.178 0.351 1.856
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Tabela 7.44. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza i HAZ

HAZ 25 %
[,Jm] [ ] @ [
,

0.5

0.45

1.8 0.4

R_[um] w [mm]
2.2
Faktori Performanse
PL (kW) | v¢i(m/min) | p (MPa) f (mm) R, (um) | w(mm) | HAZ (um)
1.958 2.743 0.991 -0.544 1.708 0.353 30.271
1.931 2.676 0.960 -1.598 1.797 0.424 20.477
1.604 2.968 0.906 -1.168 2.180 0.364 12.632
1.927 2.511 0.938 -0.707 1.692 0.367 26.362
1.983 2.542 0.940 -0.505 1.595 0.356 27.694
1.929 2.942 0.927 -0.534 1.804 0.343 28.383
1.929 2.806 1.027 -0.800 1.762 0.367 23.171
1.921 2.329 0.973 -1.916 1.762 0.453 17.777
1.997 2.634 1.057 -0.501 1.564 0.357 31.921
1.999 2.413 0.941 -0.503 1.522 0.361 26.965
1.788 2.799 1.043 -0.758 1.851 0.357 19.094
1.602 2.852 0.902 -1.228 2.180 0.372 11.956
1.607 3.000 0.923 -0.502 2.179 0.324 18.252
1.670 2.775 0.968 -0.509 2.174 0.334 21.794
1.743 2.698 0.985 -1.014 1.990 0.373 16.220
1.719 2.817 0.938 -1.044 2.171 0.368 15.667
1.929 2.728 0.987 -0.552 1.733 0.352 29.546
1.805 2.806 0.961 -0.910 1.835 0.365 20.558
1.708 2.800 0.914 -1.170 2.174 0.376 14.807
1.606 2.913 0.922 -0.825 2.179 0.345 13.360
1.997 2.634 1.057 -0.501 1.564 0.357 31.921
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Tabela 7.45. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza i troske

1.5 ® °
o
b [mm] ° o,
e 2
0.54 @ ®
, P ®
® o
. (=2
0> ”

w [mm)]

2.2

Faktori Performanse
PL (kW) | vi(m/min) | p (MPa) f (mm) R, (um) | w(mm) | b(mm)
1.697 2.777 1.107 -1.860 1.969 0.427 0.192
1913 2.481 1.044 -1.949 1.776 0.451 1.181
1.888 2.589 1.198 -2.426 1.805 0.478 0.071
1.710 2.749 1.088 -1.840 1.884 0.427 0.690
1.675 2.876 0.978 -1.313 2.178 0.384 1.284
1.688 2.831 1.082 -1.807 2.126 0.421 0.488
1.711 2.764 1.114 -1.792 1.885 0.424 0.866
1.702 2.813 1.093 -1.835 2.001 0.424 0.393
1.642 2.544 0.932 -0.521 2.170 0.339 1.366
1.764 2.819 1.079 -1.857 1.831 0.428 1.017
1.604 2.975 0.913 -2.220 2.180 0.436 0.075
1.698 2.810 1.031 -1.844 2.082 0.424 0.787
1.608 3.000 0.936 -0.512 2.179 0.325 1.366
1.718 2.938 1.119 -1.731 2.053 0.414 0.931
1.706 2.793 1.082 -1.786 1.974 0.421 0.983
1.920 2.515 0.985 -0.545 1.646 0.357 1.366
1.667 2.727 1.141 -1.264 2.164 0.387 1.366
1.945 2.532 0.981 -2.356 1.799 0.473 0.676
1.741 2.807 1.075 -1.926 1.839 0.432 0.277
1.999 2.402 0.934 -0.508 1.521 0.361 1.366
1.799 2.999 1.197 -2.433 1.831 0.462 0.071
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Tabela 7.46. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza i proizvodnosti

4500, oo
@
4000 > 7
Q @
[mmz/min] 300 : o g
3000+
.. % o )
2500 i
20005 %% o
1.4 0.5
0.45
1.8 0.4
R [um] w [mm]
2.2
Faktori Performanse
P. (kW) | vi(m/min) | p(MPa) | f(mm) | R, (um) | w(mm) |Q (mm/min)

1.602 3.000 0.902 -0.500 2.179 0.323 2908
1.990 3.000 1.118 -2.500 1.818 0.472 4248
1.603 2.998 0.902 -2.377 2.180 0.445 4000
1.999 2.360 0.908 -0.520 1.515 0.362 2565
1.767 2.918 1.024 -1.209 1.965 0.381 3338
1.776 2.226 0.942 -0.506 1.702 0.354 2365
1.990 2.393 0.985 -2.288 1.777 0.475 3409
1.872 2.377 0.925 -0.507 1.671 0.354 2528
1.758 2.256 0.939 -0.512 1.735 0.353 2386
1.908 2.918 1.099 -0.686 1.770 0.357 3121
1.823 2.877 0.903 -0.504 1.910 0.337 2909
1.850 2.757 0.973 -1.996 1.827 0.442 3658
1.999 2.479 0.911 -0.520 1.557 0.359 2668
1.850 2.973 0.971 -2.377 1.833 0.459 4089
1.965 2.398 0.923 -0.732 1.605 0.374 2688
1.936 2.677 1.086 -1.356 1.747 0.409 3288
1.689 2.999 0.971 -2.470 2.151 0.455 4097
1.633 2.985 0.902 -2.157 2.180 0.433 3876
1.990 2.511 0.972 -2.333 1.784 0.474 3571
1.956 2.402 0.962 -1.376 1.706 0.419 3018
1.996 2.657 1.083 -2.493 1.793 0.480 3824
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Tabela 7.47. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza, ugla nagiba reza i HAZ

&
20+ a
' 4
184 @
)
HAZ ®
16 =
[um] &
14\

0.35

0.4

2

w [mm] o [°]
05 0
Faktori Performanse
PL (kW) | vi(m/min) | p (MPa) f(mm) | w(mm) | a(®) | HAZ (um)
1.606 2.830 0.911 -1.250 0.375 0.828 12.153
1.603 2.998 0.930 -0.502 0.324 3.282 17.317
1.603 2.998 0.911 -0.502 0.323 3.791 19.105
1.604 2.998 0.931 -0.504 0.324 3.239 17.205
1.605 2.997 0.943 -0.557 0.327 2.239 15.088
1.603 2.998 0.933 -0.579 0.328 2.120 15.237
1.609 2.502 0.913 -2.264 0.454 0.824 14.653
1.604 2.995 0.939 -0.625 0.331 1.608 14.294
1.612 2.505 0.913 -2.274 0.454 0.824 14.617
1.603 2.997 0.915 -0.503 0.324 3.680 18.778
1.603 2.998 0.921 -0.501 0.324 3.535 18.231
1.604 2.996 0.939 -0.583 0.329 2.001 14.858
1.603 2.998 0.925 -0.502 0.324 3.440 17.895
1.604 2.997 0.942 -0.527 0.325 2.628 15.678
1.604 2.996 0.941 -0.629 0.331 1.548 14.192
1.604 2.998 0.940 -0.527 0.325 2.697 15.862
1.604 2.994 0.939 -0.608 0.330 1.763 14.523
1.604 2.998 0.939 -0.503 0.324 3.023 16.396
1.603 2.998 0.906 -0.500 0.323 3.925 19.439
1.604 2.997 0.939 -0.551 0.327 2.375 15.417
1.604 2.948 0.922 -0.809 0.343 1.024 13.220
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Tabela 7.48. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza, ugla nagiba reza i troske

&
@
[
1.5 .
@
14 & @ @
b [mm]
@
0.5 oy
PY @
IR o ¢
0.35
w [mm] LS a9
1
05 05
Faktori Performanse

PL(KW) | v¢(m/min) | p (MPa) f(mm) | w(mm) a () b (mm)
1.814 3.000 1.192 -2.419 0.461 1.519 0.071
1.638 2.985 1.012 -0.503 0.328 2.517 1.366
1.638 2.984 1.020 -0.503 0.329 2.308 1.366
1.620 2.925 0.986 -1.778 0.410 1.510 0.377
1.638 2.968 1.021 -1.095 0.365 1.369 1.363
1.623 2.671 0.951 -1.756 0.417 0.824 1.130
1.654 2.988 0.972 -1.188 0.370 0.827 1.239
1.638 2.985 1.087 -0.503 0.330 1.947 1.366
1.867 2.736 1.153 -2.127 0.454 1.439 0.096
1.613 2.948 0.954 -1.730 0.406 0.829 0.906
1.653 2.848 0.959 -1.869 0.420 1.093 0.437
1.639 2.940 1.041 -1.627 0.402 1.519 1.112
1.645 2.676 0.980 -1.441 0.397 0.825 1.367
1.869 2.736 1.157 -2.064 0.450 1.472 0.271
1.640 2.885 0.963 -1.823 0.416 1.132 0.526
1.745 2.698 1.079 -2.001 0.441 1.519 0.134
1.683 2.995 1.153 -1.718 0.410 1.519 0.227
1.653 2.973 1.050 -0.759 0.345 1.563 1.366
1.615 2.916 0.973 -1.745 0.408 1.103 0.742
1.877 2.656 1.198 -2.448 0.477 0.990 0.071
1.638 2.985 1.012 -0.628 0.335 1.320 1.366
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Tabela 7.49. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza, ugla nagiba reza i proizvodnosti

4500~
4000 L
Q @ o .
[mm3/min] S8 o ..ot ‘
)
3000
2500
8
035
0.4
w [mm] o [°]
05 0
Faktori Performanse
PL(kW) | vi(m/min) | p(MPa) | f(mm) | w(mm) a(® |Q (mm*min)
1.601 2.999 0.900 -0.502 0.323 3.961 2907
1.958 2.998 1.183 -2.469 0.470 0.990 4225
1.719 2.005 0.945 -2.337 0.481 0.295 2891
1.838 2.450 1.192 -2.499 0.488 0.990 3589
1.756 2.035 0.997 -1.729 0.445 0.427 2716
1.920 2.992 0.975 -1.313 0.394 2.752 3537
1.709 2.977 1.030 -0.573 0.336 3.746 3004
1.902 2.985 0.977 -1.250 0.389 2.963 3483
1.770 2.963 0.943 -0.802 0.351 4.805 3120
1.985 2.997 1.033 -1.411 0.405 2.306 3645
1.952 2.985 0.977 -1.250 0.392 4.753 3509
1.754 2.995 1.094 -2.380 0.455 1.519 4087
1.915 2.952 0.956 -1.301 0.394 3.577 3485
1.988 2.992 1.011 -0.505 0.345 6.312 3099
1.929 2.977 0.984 -1.037 0.376 5.970 3361
1.931 2.991 0.960 -1.336 0.396 3.174 3552
1.833 2.975 0.957 -0.868 0.359 5.183 3202
1.664 2.988 0.953 -0.558 0.331 4173 2963
1.967 2.990 1.011 -1.259 0.394 4.240 3533
1.922 2.963 0.946 -1.421 0.402 2.443 3570
1.850 2.980 0.980 -0.733 0.352 5.604 3143
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Tabela 7.50. Visekriterijumska optimizacija ugla nagiba reza, HAZ i troske

@
%
1 @
b [mm)] s 5
PY £l
0.54 @
° o ®
&
0 .

HAZ [um]

1.6 10
Faktori Performanse
PL(KW) | v¢(m/min) | p (MPa) f (mm) a () HAZ (um) | b (mm)
1.622 2.774 1.091 -1.873 1.519 17.558 0.074
1.630 2.834 0.959 -2.474 1.519 15.682 0.075
1.885 2.915 1.200 -2.492 1.292 19.462 0.071
1.855 2.979 1.199 -2.495 1.519 18.190 0.071
1.860 2.876 1.199 -2.495 1.517 20.828 0.071
1.885 2.718 1.200 -2.497 0.990 24.036 0.071
1.602 2.550 0.911 -2.225 0.824 14,111 0.075
1.602 2.785 0.903 -1.894 0.824 12.533 0.237
1.601 2.809 0.906 -1.321 0.826 12.028 1.363
1.602 2.807 0.906 -1.327 0.826 12.046 1.362
1.601 2.745 0.908 -1.991 0.824 12.683 0.083
1.602 2.796 0.904 -1.729 0.824 12.366 1.129
1.873 2.891 1.199 -2.495 1.446 20.264 0.071
1.602 2.799 0.903 -1.411 0.825 12.054 1.187
1.600 2.782 0.904 -1.829 0.824 12.441 0.752
1.602 2.789 0.902 -1.826 0.824 12.434 0.806
1.601 2.785 0.903 -1.869 0.824 12.478 0.392
1.602 2.787 0.902 -1.855 0.824 12.466 0.535
1.869 2.795 1.200 -2.496 0.990 22.627 0.071
1.601 2.780 0.904 -1.801 0.824 12.420 0.968
1.891 2.916 1.200 -2.496 1.045 19.326 0.071
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Tabela 7.51. Visekriterijumska optimizacija ugla nagiba reza, HAZ i proizvodnosti

4500 < ®
©
Q 4000 3
3 . % 0 4 %00 @
[mm™/min] o
35004 ®
®e
®
3000

HAZ [um]

210
Faktori Performanse
PL(KW) | v¢f(m/min) | p(MPa) | f(mm) o (°) | HAZ (um) | Q (mm*/min)
1.600 2.842 0.901 -1.242 0.828 11.910 3180
1.602 2.730 0.907 -1.328 0.827 12.358 3135
1.998 3.000 1.091 -2.491 0.990 16.223 4245
1.941 2.911 1.200 -2.499 0.990 18.642 4133
1.796 2.247 0.915 -2.261 0.295 17.063 3158
1.620 2.937 0.913 -2.458 1.209 15.109 3985
1.621 2.938 0.916 -2.459 1.344 15.234 3988
1.869 2.523 0.916 -2.099 0.711 16.847 3445
1.944 2.914 1.174 -2.498 0.990 18.756 4133
1.619 2.930 0.912 -2.457 1.082 14.962 3976
1.944 2.927 1.200 -2.436 0.990 18.194 4124
1.621 2.955 0.917 -2.466 1.427 15.426 4011
1.631 2.967 0.925 -2.482 1.516 16.006 4037
1.871 2.504 0.917 -2.079 0.572 16.747 3415
1.618 2.871 0.912 -2.340 0.833 14.195 3851
1.638 2.821 0.910 -1.483 0.825 12.916 3325
1.608 2.759 0.909 -2.264 0.824 13.095 3686
1.639 2.559 0.918 -2.281 0.824 14,121 3487
1.838 2.426 0.913 -2.244 0.367 16.049 3380
1.612 2.497 0.910 -2.214 0.824 14.710 3375
1.631 2.967 0.920 -2.482 1.508 15.881 4036
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Tabela 7.52. Visekriterijumska optimizacija HAZ, troske i proizvodnosti

4500
Q 4000+ .® b
3, . o
[mm~/min] - S =
&
[
30003
12 135
b [mm)]
20 0
Faktori Performanse
P. (kW) | vi(m/min) | p(MPa) | f(mm) |HAZ (um) | b (mm) |Q (mm’min)
1.777 2.993 1.200 -2.405 19.037 0.071 4127
2.000 2.993 1.026 -2.496 16.949 0.071 4236
1.605 2.825 0.903 -1.263 12.020 1.369 3180
1.605 2.775 0.904 -1.827 12.499 0.855 3463
1.605 2.813 0.904 -1.831 12.567 0.715 3503
1.606 2.813 0.905 -1.850 12.640 0.532 3515
1.605 2.817 0.903 -1.366 12.060 1.271 3234
1.606 2.831 0.912 -2.122 13.243 0.075 3687
1.606 2.791 0.904 -1.826 12.533 0.825 3479
1.605 2.771 0.903 -1.763 12.429 1.110 3423
1.606 2.813 0.905 -1.875 12.671 0.326 3529
1.612 2.825 0.904 -2.329 13.442 0.075 3792
1.605 2.819 0.903 -1.798 12.541 0.954 3489
1.607 2.799 0.906 -1.906 12.707 0.186 3533
1.879 2.979 1.173 -2.496 18.033 0.071 4186
1.605 2.813 0.904 -1.555 12.253 1.146 3342
1.605 2.823 0.903 -1.425 12.122 1.150 3274
1.610 2.969 0.906 -2.283 14.680 0.075 3921
1.781 2.990 1.191 -2.445 19.074 0.071 4145
1.606 2.798 0.905 -1.850 12.596 0.581 3500
1.605 2.824 0.903 -1.230 12.028 1.369 3161
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8. SOFTVERSKI PROTOTIP ZA OPTIMIZACIJU | “OFF-LINE”
UPRAVLJANJE PROCESOM CO, LASERSKOG SECENJA

8.1. Upravljanje obradnim procesima

U proizvodnim preduzeé¢ima uobicajena je praksa da operateri masina biraju vrednosti
faktora procesa na osnovu steCenog znanja, prethodnog iskustva, preporuka proizvodaca i
priru¢nika. Iako je ovo u suStini subjektivan pristup, a izabrane vrednosti faktora procesa
pretezno konzervativne, ili ¢ak nisu ni priblizno optimalne, ovaj pristup u veéini slucajeva daje
zadovoljavajuce rezultate. Medutim, potrebno je ista¢i da u nekim sluc¢ajevima, neadekvatan
izbor vrednosti faktora procesa moZe dovesti do smanjenja kvaliteta proizvoda, povecanja
operativnih troSkova i vremena obrade, smanjenja produktivnosti i dr. Da bi proizvodna
preduzeca stekla i o¢uvala konkurentsku prednost na trzistu, maksimizovala iskori$éenje alatnih
masina 1 poboljsala efikasnost obrade u smislu zadovoljenja veceg broja zahteva (performansi
procesa) istovremeno, neophodno je da se vrednosti faktora procesa biraju na “inteligentniji‘
nacin, odnosno postoji potreba za optimizacijom i upravljanjem procesom obrade.

Za potrebe optimizacije faktora procesa obrade razvijen je veliki broj metoda i
algoritama, ukljucujuci teoriju planiranja eksperimenta, Tagucijev metod, metod povrSine odziva
(response surface method - RSM), iterativni metodi, matematicko programiranje, heuristicke i
meta-heuristicke metode. U novije vreme, postoji trend primene hibridnih optimizacionih
metoda koje integriSu dva ili viSe metoda (algoritama) kako bi se iskoristile njihove pojedinacne
prednosti. Uz odredene modifikacije i/ili integraciju sa drugim tehnikama, veéina navedenih
metoda se uspeSno moze koristiti za reSavanje problema jednokriterijumske i viSekriterijumske
optimizacije. Uprkos velikom broju razvijenih metoda, svaki metod nudi odredene prednosti, ali
ima 1 odredene nedostatke koje se odnose na efikasnu implementaciju. Tako na primer, u slucaju
meta-heuristickih metoda “fino” podeSavanje parametara, koje je jako vazno za ukupnu
efikasnost i perfomanse metode, zavisi od slucaja do sluCaja, pa se namece potreba za

eksperimentisanjem. U vecini slucajeva, optimizacija procesa obrade ukljucuje eksperimentalno-
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statisticke metode, metode matematiCkog modeliranja, vestacku inteligenciju 1 teoriju
optimizacije. Iz ovih razloga problemi optimizacije procesa obrade mogu biti teski za
razumevanje i reSavanje od strane inzenjera koji nisu eksperti u ovim oblastima. MozZe se reci da
ne postoji univerzalni metod koji bi bio najbolji izbor za reSavanje jednokriterijumskih i
visekriterijumskih problema optimizacije obradnih procesa.

Vezano za upravljanje procesom obrade, postoje dva pristupa, adaptivno upravljanje i
simulacija i1 upravljanje na osnovu matematickih modela. Adaptivno upravljanje podrazumeva
monitoring procesa obrade u realnom vremenu i zasniva se na primeni senzora koji vrSe
pretvaranje fizickih veli¢ina (npr. sile, snage, temperature, ubrzanja) u elektricne signale.
Osnovna razlika izmedu ova dva pristupa je to $to se adaptivno upravljanje zasniva na povratnoj
vezi (feedback), a upravljanje na osnovu matemati¢kih modela ima karakteristike direktne veze
(feed-forward) [36]. Tehnikama adaptivnog upravljanja se vr§e merenja odredenih performansi
procesa na osnovu kojih se vr$i upravljanje faktorima procesa u realnom vremenu [95]. U nekim
situacijama vreme merenja moze produziti ukupno vreme proizvodnje i stvoriti dodatne
troSkove. Kod wupravljanja procesima obrade, zasnovanom na modelima, prvi korak u
uspostavljanju efikasnog sistema upravljanja je kreiranje matematickih modela kojima se
uspostavljaju relacije izmedu faktora i performansi procesa. Upravljanje procesima zasnovano na
simulaciji matemati¢kih modela je u suStini “off-line* strategija koja se implementira u fazi
planiranja procesa obrade, a njena efikasnost u velikoj meri zavisi od dostupnosti preciznih i
pouzdanih matematickih modela. Primena “off-line” strategije podrazumeva realistiéno
simulaciono modeliranje obradnih procesa u virtuelnom okruZenju. Simulaciono modeliranje
na masini u realnim proizvodnim uslovima. Kako su procesi obrade sloZene prirode koji
ukljucuju veliki broj faktora i interakcija, primena analitickih modela je ograni¢ena [105]. Iz
ovih razloga ANN, koje mogu da modeliraju sloZene nelinearnosti, toleriSu Sum i modeliraju
ve¢i broj ulaznih i izlaznih promenljivih, privukle su veliku paznju u oblasti upravljanja
obradnim procesima. Opsti problem matematickih modela je Cinjenica da ne uzimaju u obzir
varijacije koje se mogu javiti za vreme procesa obrade. Medutim, sa druge strane, postoje i
odredene prednosti upravljanja procesom obrade koje se zasniva na matematickim modelima a to
su [36]: (i) direktna veza (feed-forward), (ii) simulacija procesa obrade moze biti od koristi u
monitoringu i dijagnostici procesa obrade, (iii) vreme obrade se unapred moze odrediti $to
olakSava planiranje operacija obrade 1 (iv) smanjenje troSkova kroz smanjenje vremena
planiranja i dorade. Oba pristupa upravljanja procesima obrade, svaka sa svojim prednostima i

nedostacima, imaju za cilj poboljsanje ukupne efikasnosti, maksimizaciju iskoris¢enja masine i
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alata, minimizaciju intervencija od strane operatera, zadovoljenje razli¢itih konfliktnih zahteva

(produktivnost, ekonomicnost, kvalitet), povecanje bezbednosti i dr.

8.2. Softverski prototip

U ovom poglavlju bi¢e predstavljen softverski prototip koji se moze primeniti za
optimizaciju i “off-line” upravljanje procesom laserskog secenja. Razvijeni softverski prototip se
takode moze koristiti za validaciju optimizacionih resenja koja su odredena primenom razlicitih
optimizacionih metoda. Primena softverskog prototipa nije ogranicena samo na proces laserskog
seCenja, ve¢ je njegova primena opSte namene. Ulazni parametri softverskog prototipa su
diskretni skup moguéih vrednosti ulaznih promeljivih i matemati¢ki model procesa. Na osnovu
ulaznih parametara, softverski prototip je u moguénosti da odredi optimalne vrednosti ulaznih
promenljivih prema unapred zadatim zahtevima. Moguca primena softverskog prototipa za

optimizaciju i upravljanje procesom laserskog secenja je prikazana na slici 8.1.

Jednofaktorni plan
Potpuni faktorni plan
Tagucijev eksperimentalni plan

Upravljanje procesom CO2
laserskog secenja

Regresiona analiza

Podacilprocesa Al Matemati¢kimodeli
T procesp

Ogranienja

Softverski prototip

Vestatke neuronske mreze

y

Teorija planiranja eksperlmental Optimalna kombinacija

vrednosti faktora procesa

Empirijsko modeliranje

Optimizacijai upravljanje

Slika 8.1. Moguc¢a primena softverskog prototipa

Princip rada softverskog prototipa se zasniva na iterativnom pretrazivanju svih
kombinacija vrednosti ulaznih promenljivih i izraCunavanju vrednosti performansi procesa [96,
112]. Na osnovu ove pretrage, softverski prototip pruza mogucnost reSavanja dva tipa zadataka:
(i) odredivanje vrednosti ulaznih promenljivih koje odgovaraju ekstremnim vrednostima
(minimum ili maksimum) izlazne promenljive — odziva (performanse procesa), (ii) odredivanje
vrednosti ulaznih promenljivih kojima se postize unapred zadata ciljna vrednost izlazne
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promenljive — odziva, sa unapred definisanom ta¢nos$¢u. Za oba tipa zadatka korisniku je pruzena
mogucénost definisanja dodatnih ograniCenja (viSekriterijumska optimizacija i “off-line”
upravljanje).

Softverski prototip omogucava jednostavan i efikasan nacin definisanja liste mogucih
vrednosti ulaznih promenljivih i matematickih modela. Arhitektura softverskog prototipa je
fleksibilna i lako nadogradiva. “User-friendly” korisni¢ki interfejs pojednostavljuje reSavanje
inzenjerskih problema optimizacije i “off-line” upravljanja, jer ne namece zahtev za ekspertskim
znanjem teorije optimizacije. Povrh svega, optimalnost nadenih resenja u diskretnom prostoru

pretrage je zagarantovana.
8.2.1. Optimizacioni algoritam
Softverski prototip omogucava korisniku definisanje slede¢ih parametara:
e liste moguéih ulaznih vrednosti Vi,Va,...,V, od Kkojih svaka sadrzi moguce vrednosti

odgovarajuce ulazne promenljive (jednacina 9.1.), i

e matematicki model M:R"—R pri ¢emu n eN.

V, :(vll,vlz,...,vlpl) VA :(v21,v22,...,v2p2),....

(8.1)

V, :(vnl,vnz,...,vnpn), n, P, Py P eN

Neka B oznacava broj svih kombinacija mogucih ulaznih vrednosti:
B=]]n (8.2)

k=1

Neka C, oznacava jednu kombinaciju ulaznih vrednosti:
Co = (Vi VajroiV)s 1=Ls Py, j =1 P €3)
k=1..p, b=1..,B -

Koriste¢i definisani matematicki model M, za svaku kombinaciju Cy, softverski prototip
izraCunava vrednost funkcije matematickog modela (odziv) M(Cp)=my,eR. Neka P, oznacava

uredeni par (mp,Cyp).
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Razvijeni softverski prototip ima mogu¢nost izvrSavanja dva tipa zadatka:
o odredivanje ulaznih vrednosti koje odgovaraju ekstremnim vrednostima odziva
Za unapred definisan broj ekstremnih vrednosti (minimuma ili maksimuma) od strane
korisnika lysereN, softverski prototip odreduje lyser uredenih parova P,=(my,C,), Koji
odgovaraju lysr ekstremnim vrednostima (minimum ili maksimum) m,, gde je ueN,
uel[l,B],i
e odredivanje ulaznih vrednosti koje odgovaraju zeljenom odzivu sa zeljenom tacnoscu
Za unapred definisanu vrednost funkcije matematickog modela od strane korisnika
Myser€R 1 unapred zadatu tacnost izlazne vrednosti Ayer€R, softverski prototip odreduje
sve uredene parove Py,=(m,,Cy), pri cemu jmy—Myser|<Auser, UEN, U [1,B].
Osnova algoritma koji obavlja ove zadatke je iterativna pretraga svih uredenih parova Py,
Glavni problem ovog pristupa je implementacija algoritma iterativnog pretrazivanja ako n (broj
listi moguc¢ih ulaznih vrednosti Vi,V»,...,Vn) nije poznat unapred. PredloZeno reSenje je
ilustrovano na slici 8.2. gde je prikazan pseudo-kod algoritma iterativnog pretraZivanja svih
uredenih parova Py za odredivanje uredenog para Pmax=(Mmax,Cmax), KOji 0odgovara maksimalnoj

vrednosti odziva Mmay.

8.2.2. Arhitektura

Arhitektura softverskog prototipa je kreirana na na¢in da se zadovolje sledeci zahtevi:

e implementacija algoritma optimizacije koji je predstavljen u odeljku 8.2.1,

e XML (eXtensible Markup Language) mehanizam za definisanje listi moguc¢ih ulaznih
vrednosti Vi1,Vs,...,Vy od kojih svaka sadrzi moguée vrednosti odgovarajuce ulazne
promenljive (jednacina 8.1.),

e XML mehanizam za definisanje matematickog modela zasnovanog na regresionoj analizi
(polinomi drugog reda sa interakcijama),

e XML mehanizam za definisanje matematickog modela zasnovanog na ANN (ANN sa
jednim skrivenim slojem koja koristi tangens hiperboli¢ki u skrivenom sloju i linearnu
funkciju u izlaznom sloju kao aktivacione funkcije),

e XML mehanizam za definisanje linearne kombinacije prethodno definisanih
matematic¢kih modela,

e XML mehanizam za definisanje dodatnih ogranicenja (za visekriterijumsku optimizaciju
i “off-line” upravljanje),
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Input:

n : number of arrays of possible input values

P : list {P(1), P(2),...,P(n)} with possible input values array sizes

V1, V2,...,Vn: lists of possible input values, where Vi={V(i,1), V(i,2),...,V(i, P(i))}, i=1,2,....n

Output:

Mmax : maximal mathematical model output

Cmax : list that contains a combination of input values {Cmax(1), Cmax(2),...,Cmax(n)} that corresponds to maximal
mathematical model output

Declare:

B : number of all combinations of possible input values

Ind : list of current indexes {Ind(1), Ind(2),...,Ind(n)}

Mb : current mathematical model output

Cb : list that contains a combination of input values {Cb(1), Cb(2),...,Cb(n)} that corresponds to current mathematical
model output

B=1
fori=1tondo
B=B*P(1)
Ind(i)=0
Cmax(i) = V(i,0)
end for
Mmax = ComputeMathematicalModelOutput(Cmax)
for loop = 1to B do
fori=1tondo
Ch(i) = V(i, Ind(i))
end for
Mb = ComputeMathematicalModelOutput (Cb)
if Mb > Mmax then
Mmax = Mb
Cmax =Cb
end if
i=n
end = false
while i > 0 and end = false do
Ind(i) = Ind(i) + 1
if Ind(i) > P(i) then Ind(i) = 0
else end = true
end if
i=i-1
end while
end for
return Mmax, Cmax

Slika 8.2. Pseudo-kod algoritma iterativnog pretrazivanja za odredivanje maksimalne vrednosti funkcije

matematickog modela i odgovarajuc¢ih ulaznih vrednosti

e jednostavan nacin implementiranja novih matematickih modela,
e fleksibilna, nadogradiva i modularna arhitektura zasnovana na dobro poznatim
projektnim obrascima (“design patterns”) [66], i

e “user-friendly” korisnicki interfejs koji eliminiSe potrebu za ekspertskim znanjem.
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Kako bi se obezbedio jednostavan, fleksibilan i lak za koriS¢enje mehanizam za
definisanje razli¢itih ulaznih parametara softverskog prototipa (lista mogucih ulaznih vrednosti,
matematicki model zasnovan na regresionoj analizi, matematicki model zasnovan na ANN,
linearna kombinacija prethodno definisanih matemati¢kih modela), razvijen je odgovarajuéi
XML jezik. Razvijeni XML jezik je definisan koris¢enjem XML jezika za definisanje Seme
(XML Schema Definition Language). Koris¢enje XML tehnologije je opravdano iz brojnih
razloga, ukljucujuéi slede¢e: XML se moze kreirati i izmeniti bilo kojim tekst editorom, XML se
lako procesira na racunaru, nema fiksnog skupa tagova ve¢ je omoguceno Kkorisnicima da u

sluéaju potrebe defini$u nove tagove itd.

8.2.2.1. XML mehanizam za definisanje listi koje sadrze moguce ulazne vrednosti

Struktura XML definicije za definisanje listi koje sadrze moguce vrednosti ulaznih

promenljivih je prikazana na slici 8.3.

xs:string

InputVariables InputVariableltem
H .ﬂw =
type[ type

Values

type| ]

~ StartValue
xs:double

®EndValue
xs:double

¢ ValueRange
,,,,, i\ﬂw];h _ 9
"""" ‘ ype

xs:double

Slika 8.3. Struktura XML definicije za definisanje liste mogucih vrednosti ulaznih promenljivih

XML element najviSeg nivoa, oznacen kao InputVariables, sadrzi niz elemenata koji su
oznaceni kao InputVariableltem. Svaki od ovih elemenata definiSe jednu ulaznu promenljivu.
Element InputVariable Item sadrzi dva elementa: Name (koristi se za definisanje naziva ulazne
promenljive) i Values (koristi se za definisanje mogucih ulaznih vrednosti odgovarajuée ulazne
promenljive).

Primena XML-a obezbeduje dve glavne prednosti. Kao prvo, ne postoji ogranicenje u
pogledu broja ulaznih promenljivih n. Kao drugo, svaka lista V; se moze definisati direktno

zadavanjem vrednosti (element Value) i/ili zadavanjem opsega vrednosti (element ValueRange).
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8.2.2.2. XML mehanizam za definisanje matematickih modela

Definisanje matematickih modela zasnovanih na regresionoj analizi (polinomi drugog
reda sa interakcijama), kao i ANN matematickih modela (ANN sa jednim skrivenim slojem koja
koristi tangens hiperboli¢ki u skrivenom sloju i linearnu funkciju u izlaznom sloju kao
aktivacione funkcije) je takode bazirano na primeni razvijenog XML jezika. U softverskom
prototipu definisanje ovih matemati¢kih modela se vrsi tako $to se zadaju odgovarajuc¢e matrice
koje figuriSu u ovim modelima. Matematicki model ANN, Mann, se moze izraziti preko sledece

jednacine:

2 .
M s (Cb)=[m—l}"wz +b, (8.4.)

gde je: Cp: vektor koji sadrzi jednu kombinaciju vrednosti ulaznih promenljivih, iw;: matrica
tezinskih koeficijenata izmedu ulaznog i skrivenog sloja, iw,: matrica teZinskih koeficijenata
izmedu skrivenog i izlaznog sloja, b;: matrica pragova skrivenih neurona i b,: matrica pragova
izlaznih neurona.
NajceS¢i oblik regresionog matematickog modela, Mg, je predstavljen slede¢om

jednacinom:

M(C,)=r, +1,-C,[i]+r,-C,[2]+..+ 1, -C,[n]+

+1,-Coi]-C [+, -C,[t]- C,[2]+ ..+ 1, -C ] C, [n]+

#1 Con=1-Cfn-1] 1., €, [1-1]-C,fn]+ &)

+rn,n 'Cb[n]'cb[n]
rO’rl"'!rn ’rl,l""rn,n (S R

gde je Cy, vektor koji sadrzi jednu kombinaciju vrednosti ulaznih promenljivih.

Koeficijenti regresione jednacine 8.5. se mogu zadati matricno kao $to je prikazano u

slede¢oj jednacini:
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h h r
O r, .. r

reg = H o (8.6.)
0 O r

Struktura XML definicije za definisanje matrica koje figuriSu u matemati¢kim modelima
je prikazana na slici 8.4. XML element najviSeg nivoa, oznaCen kao Matrices, sadrzi niz
elemenata koji su oznaceni kao Matrix. Svaki od ovih elemenata definise jednu matricu. Element
Matrix sadrzi dva elementa: Name (Koristi se za definisanje naziva matrice) i Values (Koristi se

za definisanje vrednosti u matrici).

type | xs:string

Slika 8.4. Struktura XML definicije za definisanje matrica koje figurisu u matematickim modelima

Linearna kombinacija L matemati¢kih modela je definisana na slede¢i nacin:
L=c,-M,+cC,-M,+...4+C,-M, (8.7.)

gde su: My,...,M, prethodno definisani matematicki modeli, i ¢s,...,c, € R skalarni koeficijenti

linearne kombinacije.

Definisanje linearne kombinacije prethodno izabranih matematickih modela je takode

zasnovano na primeni razvijenog XML jezika (slika 8.5.)

E attributes

. —— - Name
LinearCombination Function 1 | fype [ xs:string
type type

T Coeff
= type [ xs:double

Slika 8.5. Struktura XML definicije za definisanje linearne kombinacije prethodno definisanih

matemati¢kih modela

XML element najviseg nivoa, oznacen kao LinearCombination, sadrzi niz elemenata koji

su oznaceni kao Function. Svaki od ovih elemenata definiSe jedan sabirak u jednacini 8.7.
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Element Function sadrzi dva atributa: Name (koji se Kkoristi za definisanje naziva prethodno

definisanog matematickog modela) i Coeff (koji se koristi za definisanje skalarnih koeficijenata).

8.2.2.3. XML mehanizam za definisanje dodatnih ogranicenja

Kako bi bilo moguce vrsiti viSekriterijumsku optimizaciju i “off-line” upravljanje,
potrebno je specificirati dodatna ogranicenja. Struktura XML definicije za definisanje dodatnih
ograniCenja prikazan je na slici 8.6. XML element najviSeg nivoa je oznacen kao Conditions.
Mogucée je definisati Cetiri tipa uslova, koji se modeluju slede¢cim XML elementima:
GreaterThen, LessThen, Equal and Between. Prva tri XML elementa su tipa OneBoundary
ConditionsType (slika 8.7), a ¢etvrti XML element je tipa TwoBoundariesConditionsType (slika
9.8). Slozeni XML tip OneBoundaryConditionsType sadrzi dva elementa: Function i Boundary.
Element Function sadrzi jedan atribut Name (koji se Koristi za definisanje naziva prethodno
definisanog matemati¢kog modela). Element Boundary sadrzi dva atributa: val (grani¢na
vrednost) i vallncluded (da li je grani¢na vrednost deo uslova; npr., ukoliko je vrednost ovog
atributa true, uslov “>” postaje “>"). Slozeni XML tip TwoBoundariesConditionsType ima skoro
identi¢nu strukturu kao slozeni XML tip OneBoundaryConditionsType, osim $to definiSe dve

grani¢ne vrednosti (elementi BoundaryBottom i BoundaryTop).

| GreaterThen O
type [ OneBoundaryConditionType

i LessThen

Conditions : ) type [ OneBoundaryConditionType
S .| Equal

type [ OneBoundaryConditionType i

| Between
type | TwoBoundariesConditionType

Slika 8.6. Struktura XML definicije za definisanje dodatnih ograni¢enja

H attributes

Function
type

Name
type [ xs:string

|
(OneBoundaryConditionType H = | BoundaryType I
| | attributes
| |
| val |
Bou-ndary = type [ xs:double |
o e I vallncluded l
|
I type[xs:boolean| | |
|

Slika 8.7. Struktura slozenog XML tipa OneBoundaryConditionsType
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B attributes

Function
— Name
type

type [ xs:string

} BoundaryType |
} [ attributes }
| val }
7tB°“'l‘3darVdB°tt_l?m = } type [ xs:double |
p— - ;ype
[TwoBoundanesCondltlonType | valincluded }
} type[xs:boolean| | |
|

} BoundaryType |

} = attributes }

| val }

|| BoundaryTop =l type [ xs:double |
—Bondary Type } valincluded !

|

} type [xs:boolean| | |

|

Slika 8.8. Struktura sloZzenog XML tipa TwoBoundariesConditionsType
8.2.2.4. Implementacija
Za implementaciju razvijenog softverskog prototipa koriséen je C# programski jezik. Na

slici 8.9. prikazan je UML (Unified Modeling Language) dijagram klasa koje implementiraju

matematicke modele u skladu sa projektnim obrascem “composite” [66].

<ICOMposite==
MathModelCarrelation

EemCoefiicients : List=double=

+mMaodels | 0.n

=<|aaf== M atrix
MathModelAMNTansig 4 %gmgame ;lgttring
mRows :in
IMathiodel +mMatrices” | BemColumns : int
TemData : double[]
‘Setrﬂatrices(} ==|eaf>> +mMatrix . )
®setCoeficients() MathModelRegression M Su tip ly ByMatrix()
o cl 1| ®MuttiplyByScalar()
SetConditions() S ddMatrix)
¥GetFormulaBitmap() ‘.Tansvi 0
% CetfFormulaText() *Transgose(}
*CalculateOutput() b
Fsvalid(
% GetinputvedorSize()

Slika 8.9. Implementacija matematickih modela

Svaki matemati¢ki model se modelira klasom koja implementira interfejs IMathModel
(uloga “component” u projektnom obrascu “composite”). U skladu sa ovim interfejsom, osam
metoda mora biti implementirano:
e SetMatrices() — postavljanje matrica (ako je potrebno),
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o SetCoefficients() — postavljanje koeficijenata linearne kombinacije L matematickih
modela (ako je potrebno),

e SetConditions() — postavljanje dodatnih ograni¢enja (za visekriterijumsku optimizaciju i
“off-line” upravljanje),

e GetFormulaBitmap() — obezbeduje prikaz jednacine matematickog modela u formatu
bitmapirane grafike za koriS¢enje u korisnickom interfejsu,

e GetFormulaText() — obezbeduje prikaz jednacine u tekstualnom formatu za koris¢enje u
u korisni¢kom interfejsu,

e CalculateQOutput() — izra¢unava vrednost odziva my za kombinaciju ulaznih vrednosti Cy,
koja se prosleduje kao parametar ove metode,

e IsValid() — vraca validnost kreiranog objekta matematickog modela, i

e Getlnput ectorSize() — vraca zahtevanu duzinu ulaznog vektora.

Klasa MathModelRegression (uloga “leaf” u projektnom obrascu “composite”) sluzi za
modeliranje regresionog matematickog modela. Ona sadrzi atribut mMatrix koji predstavlja
matricu datu u jednacini 8.6.

Klasa MathModelANNTansigl (uloga “leaf” u projektnom obrascu “composite”) sluzi za
modeliranje matematickog modela ANN. Ona sadrzi atribut mMatrices koji predstavlja niz
matrica koje figurisu u jednacini 8.4.

Klasa MathModelCorrelation (uloga “composite” u projektnom obrascu “composite”)
sluzi za modeliranje linearne kombinacije prethodno definisanih matemati¢kih modela. Ona
sadrzi atribute mModels i mCoefficients. Svaki matemati¢ki model iz niza mModels odgovara
jednom koeficijentu iz niza mCoefficients (jednacina 8.7.). Ukoliko postoji potreba za
definisanjem novog matemati¢kog modela, to se moze posti¢i bez ikakvih izmena arhitekture
softverskog prototipa. Procedura definisanja novog matematickog modela se svodi na dodavanje
nove klase koja implementira zajednicki interfejs IMathModel, uz male izmene korisnickog
interfejsa.

Kako bi se omogucila visekriterijumska optimizacija i “off-line” upravljanje, svaki
matematicki model sadrzi atribute mCondition Models i mConditions. Svaki matemati¢ki model
iz niza mCondition Models odgovara jednom ogranic¢enju iz niza mConditions (u skladu sa XML
jezikom za definisanje dodatnih ogranicenja datom u prethodnom potpoglavlju). UML dijagram
klasa koje implementiraju dodatna ogranienja za regresioni matematicki model dat je na slici

8.10.
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==leaf-= ConditionGreaterThen
MathModelRegression

ConditionLessThen

+mConditionModels 0.n +mCaonditions

- ConditionEqual
IMathModel ICondition
$3ethlatrices() ‘T?éif;:xﬂ[““”ﬂ
#setCoefficients() 0 ConditionBetween
%setConditions()
®GetFormulaBitmap()

SGetFormulaTesxt()
$CalculateOutput)
Fisvalid()
SGetinputvectorSize()

Slika 8.10. Implementacija dodatnih ograni¢enja matemati¢kog modela

UML model generalne arhitekture razvijenog softverskog prototipa je dat na slici 8.11.

AnalysisinputParams MainF
omOutputValue - doudle | ... f— O | | ExtremesinputParams
gmAccuracy : double gmExdremesMo :int
gmAscending : bool
+mhlanagerfy 4
==facade=>

SearchManager

‘LnadF’ossibIeInput‘ufalues(}

InputVariablesltem ’Set-"—\l:tiverﬂathrdodellj}
FoMame : sting ®LoadMatrices() :
TeValues : List=double= @ oadCoefficients() oo ==sgingleton==
TerStartval: double %_oadConditions() MathModelOutputFactory
FeEndval - double $CetExtremesList)
%Step : double SGethnalysisitem() $CetMathModelfunc : string) - MathModel

®GetextAnalysisitem()
%opname()
0.n
4 sminpuVariables 1 n

- +mactiveMathMaodel O
Input\ariables

IMathModel

Slika 8.11. UML model generalne arhitekture razvijenog softverskog prototipa

Klasa MainForm implementira korisnicki interfejs razvijenog softverskog prototipa.
Klasa SearchManager obezbeduje jedan jedinstveni interfejs ka svim funkcionalnostima
softverskog prototipa, i implementirana je u skladu sa projektnim obrascem “facade” [66]. Ova

klasa obezbeduje dve grupe metoda.
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Prva grupa ukljucuje metode za definisanje listi mogucih ulaznih vrednosti, aktivnog
matematickog modela i njegovih parametara. Metod LoadPossiblelnputValues() se Kkoristi za
ucitavanje liste mogucih ulaznih vrednosti Vi, Vs,...,V, iz XML datoteke definisane strukture
(slika 8.3.). Metod SetActiveMathModel() se koristi za postavljanje aktivnog matemati¢kog
modela iz liste implementiranih matematickih modela. Za izvrSavanje ovog zadatka koristi se
metod GetMathModel() klase MathModelFactory. Ova klasa sluzi kao skladiSte instanci
interfejsa IMathModel. Metoda GetMathModel() vra¢a odgovaraju¢u instancu interfejsa
IMathModel, u zavisnosti od imena matemati¢kog modela koje je prosledeno kao parametar ove
metode. Da bi se osiguralo da se klasa MathModelFactory moze instancirati samo jednom, kao i
da se ona moze koristiti iz bilo koje druge klase sistema, klasa MathModelFactory je
implementirana u skladu sa projektnim obrascem “singleton” [66]. Metod LoadMatrices() se
koristi za ucitavanje matrica iz XML datoteke definisane strukture (slika 8.4.) i postavljanje
matrica trenutno aktivnog matematickog modela. Metod LoadCoefficients() se koristi za
ucitavanje vrednosti koeficijenata koji figuriSu u linearnoj kombinaciji prethodno izabranih
matematickih modela iz XML datoteke definisane strukture (slika 8.5.) i postavljanje
koeficijenata trenutno aktivnog matematickog modela (ukoliko matematicki model sadrzi
koeficijente u jednacini). Metod LoadConditions() se koristi za uéitavanje dodatnih ograni¢enja
iz XML datoteke definisane strukture (slike 8.6., 9.7. i 8.8.) i postavljanje dodatnih ograni¢enja
trenutno aktivnog matematickog modela.

Druga grupa metoda ukljucuje metode koje implementiraju algoritme iterativne pretrage
za reSavanje optimizacionih problema. Metod GetExtremesList() se koristi za odredivanje lyser
uredenih parova P,=(m,,C,) minimuma odnosno maksimuma. Parametar ove metode je instanca
klase ExtremesinputParams koja sadrzi unapred zadati broj ekstremnih vrednosti lysr (atribut
mExtremesNo). Metode GetAnalysisitem() i GetNextAnalysis Item() se koriste za odredivanje
uredenih parova P,=(m,,Cy) za koje je zadovoljena nejednakost |my-Muser | < Auser. Parametar
ove metode je instanca klase AnalysisinputParams, koja sadrzi unapred zadatu izlaznu vrednost
Myser (atribut mOutputValue), tacnost izlazne vrednosti A,er (atribut mAccuracy) i poredak

pretrage liste kombinacija ulaznih vrednosti (atribut mAscending).
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8.3. Primena softverskog prototipa za optimizaciju i ”off-line” upravljanje procesom

laserskog secenja

U ovom delu bi¢e pokazane mogucnosti razvijenog softverskog prototipa za optimizaciju
i ”off-line” upravljanje procesom laserskog se¢enja. Inicijalno, optimizacioni problemi procesa
laserskog secenja su reSeni primenom meta-heuristickih metoda na razvijenim modelima ANN.
lako meta-heuristicke metode predstavljaju moéne optimizacione alate za reSavanje nelinearnih,
multimodalnih i multidimenzionalnih optimizacionih problema, njihova stohasti¢ka priroda
namece potrebu da se izvr$i validacija odredenih reSenja. U tom smislu, jedan od glavnih ciljeva
primene razvijenog softverskog prototipa je i validacija optimizacionih reSenja nadenih

primenom meta-heuristickih metoda.

8.3.1. Definisanje ulaznih parametara softverskog prototipa

Pre same primene softverskog prototipa za optimizaciju i ”off-line” upravljanje procesom
laserskog secenja, potrebno je definisati ulazne parametre, odnosno neophodno je izvrsiti
slede¢e: ucitati XML datoteku sa definicijom liste ulaznih promenljivih 1 njihovih mogucih
vrednosti (struktura prikazana na slici 8.3.), uc¢itati XML datoteku sa definicijom matrica koje
figuriSu u funkcijama matematickih modela (struktura prikazana na slici 8.4.) i izabrati
odgovaraju¢i matematicki model u korisnickom interfejsu softvera (slika 8.12.).

Zbog prirode aktivacionih funkcija koje su koriS¢ene u skrivenom sloju modela ANN,
izvrseno je skaliranje vrednosti ulaznih promenljivih na interval [-1,1]. Softverski prototip ima
mogucnost da za svaku promenljivu koristi razli¢iti korak pretrazivanja (3), a pri definisanju
njegove vrednosti mogu se uzeti u obzir tehno-tehnoloska ograni¢enja procesa i masine za
lasersko secenje, kao 1 zeljena ta¢nost reSenja. U svakom sluc€aju, izbor manjih vrednosti koraka
pretrazivanja podrazumeva povecanje prostora pretrazivanja mogucih reSenja, Sto za posledicu
ima povecanje vremena izracunavanja. Potrebno je ista¢i da je analizom performansi softverskog
prototipa utvrdeno da postoji strogo linearna veza izmedu ukupnog broja kombinacija vrednosti
ulaznih promenljivih i vremena izraCunavanja. Za potrebe reSavanja optimizacionih problema

laserskog secenja koriS¢en je korak pretrazivanja 6 = 0.05 za sve ulazne promenljive.
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Slika 8.12. Izgled korisni¢kog interfejsa razvijenog softverskog prototipa

8.3.2. Optimizacioni rezultati

Cilj primene softverskog prototipa je da se nadu optimalne vrednosti faktora procesa
(snaga lasera — P, brzina secenja — Vs, pritisak pomoc¢nog gasa — p i polozaj zize — f) kojima se
postize minimizacija hrapavosti povrSine reza, Sirine reza, ugla nagiba reza, HAZ i visine troske.
Pri reSavanju optimizacionih problema laserskog secCenja, koji su prethodno formulisani
jednac¢inama 7.8.a - 7.8.f, sagledani su intervali promena svakog od faktora u okviru izvrsenog
eksperimentalnog istrazivanja. Kako modeli ANN pokrivaju ¢etvorodimenzionalni hiperprostor
ulaznih promenljivih, pri ¢emu je koriS¢en korak pretrazivanja & = 0.05 za sve ulazne

promenljive, broj mogué¢ih kombinacija vrednosti ulaznih promenljivih iznosi 2825761.
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Razvijeni softverski prototip je testiran i primenjen na racunaru Intel Core2Duo T5800 sa 4 GB
RAM memorije. Rezultati jednokriterijumske optimizacije koji su odredeni primenom

softverskog prototipa su prikazani u tabeli 8.1.

Tabela 8.1. Optimizacioni rezultati dobijeni primenom softverskog prototipa

P [KW] V¢ [m/min] p [MPa] f [mm] Performanse procesa
2 2 1.2 -0.5 Ramin = 1.255 um
1.6 3 0.9 -0.5 Wimin = 0.323 mm
1.72 2 0.92 -2.5 Omin = 0.295 °
1.6 2.85 0.9 -1.25 HAZ i, = 11.896 um
1.85 3 1.2 -2.5 Bjmin = 0.07 mm

Analizom dobijenih rezultata moze se videti da u sluaju minimizacije ugla nagiba reza,
HAZ 1 troske, optimalne vrednosti faktora procesa se nalaze izmedu nivoa variranja faktora
procesa unutar eksperimentalnog prostora. Sa druge strane, u slu¢aju minimizacije hrapavosti i
Sirine reza optimalne vrednosti faktora procesa odgovaraju nivoima variranja faktora tj.
optimalne tacke predstavljaju temena eksperimentalnog hiperprostora. Dobijeni optimizacioni
rezultati odgovaraju najboljim reSenjima koja su prethodno odredena primenom meta-
heuristickih metoda.

Kako je broj moguc¢ih kombinacija vrednosti ulaznih promenljivih bio isti, vreme
izratunavanja manje od 3s je postignuto pri reSavanju svih problema jednokriterijumske
optimizacije laserskog secCenja. Ovi rezultati pokazuju dobru racunsku efikasnost razvijenog
softverskog prototipa, koja je u slu¢aju optimizacije nad razvijenim modelima ANN reda
veli¢ine kao 1 kod primenjenih meta-heuristi¢kih metoda.

Razvijeni softverski prototip je primenjen i za reSavanje problema viSekriterijumske
optimizacije procesa laserskog secenja. ReSavanje problema visekriterijumske optimizacije u
razvijenom softverskom prototipu se zasniva na metodi linearne kombinacije sa tezinskim
koeficijentima. Kao 1 u slu¢aju jednokriterijumske optimizacije, pri reSavanju viSekriterijumske
optimizacije, parametrima razvijenog softverskog prototipa moze se definisati odredivanje veceg
broja resenja.

Primena softverskog prototipa za reSavanje problema visekriterijumske optimizacije je
prikazana na primeru minimizacije hrapavosti povrsine reza, ugla nagiba reza i dubine HAZ. U
slucaju resavanja visekriterijumske optimizacije hrapavosti povrSine reza i ugla nagiba reza
zadata je vrednost tezinskih koeficijenata od 0.5, §to podrazumeva podjednak prioritet ciljnih
funkcija. Optimalne vrednosti faktora procesa i funkcija cilja, kao i vreme izraCunavanja su
prikazani u tabeli 8.2.
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Tabela 8.2. Rezultati visekriterijumske optimizacije hrapavosti povrSine i ugla nagiba reza primenom

softverskog prototipa

. o Vreme
PLkKW] | v¢[m/min] p [MPa] f [mm] Ra [um] o] izrasunavanja [s]
1.9 2.15 0.9 —2.35 1.79 0.31 54

nagiba

faktora

Kod re$avanja problema visekriterijumske optimizacije hrapavosti povrSine reza, ugla
reza i HAZ zadata je vrednost tezinskih koeficijenata od 0.333. Optimalne vrednosti

procesa i funkcija cilja, kao i vreme izraCunavanja su prikazani u tabeli 8.3.

Tabela 8.3. Rezultati visekriterijumske optimizacije hrapavosti povrSine, ugla nagiba reza i HAZ

primenom softverskog prototipa

P V¢ o Vreme
kw] | [m/min | PIMPal | TImm] o Rafum] | a7 HAZTum] |y avania [s]
173 26 0.9 18 185 | 083 14.14 7.9

U poredenju sa primenom meta-heuristi¢kih metoda za optimizaciju procesa laserskog

seCenja, razvijeni softverski prototip ima slede¢e prednosti:

Primena softverskog prototipa ne zahteva nikakvo ekspertsko znanje, kao ni podesavanje
parametara.

Za razliku od primene meta-heuristickih metoda, ponovljivost rezultata optimizacije
primenom softverskog prototipa je izvesno.

Stohasticka priroda meta-heuristickih metoda ne garantuje optimalnost nadenog resenja.
Sa druge strane, za definisan diskretni prostor pretrage, optimalnost reSenja odredenog
primenom softverskog prototipa je zagarantovana.

Ekspertsko poznavanje meta-heuristickih metoda, sistematski izbor parametara, kao i
poznavanje prirode optimizacionog problema koji se reSava nisu dovoljan uslov za
odredivanje priblizno optimalnog resenja u jednom izvrSavanju, pa se Cesto namece
potreba za ponavljenjem procesa optimizacije. Sa druge strane, kod primene softverskog
prototipa, usled deterministicke prirode optimizacionog algoritma ovaj problem je
izbegnut.
Optimizacioni algoritam softverskog prototipa omogucava reSavanje problema
jednokriterijumske 1 viSekriterijumske optimizacije.

Prostor pretrazivanja vrednosti faktora kojima se vrsi optimizacija performansi procesa se

moze podesiti sagledavajuci realna tehno-tehnoloska ogranicenja procesa.
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Imaju¢i u vidu da empirijski modeli procesa laserskog secenja ne ukljucuju veliki broj
ulaznih promenljivih, ¢ini se da je u vecini sluCajeva jednostavnije i efikasnije Kkoristiti
optimizacioni algoritam koji je predstavljen u razvijenom softverskom prototipu, u odnosu na
primenu meta-heuristickih metoda. Alternativno, u slu¢aju primene meta-heuristickih metoda za
reSsavanje problema optimizacije procesa laserskog seCenja potrebno je izvrSiti validaciju

dobijenih resenja, a razvijeni softverski prototip predstavlja efikasan alat za tu svrhu.

8.3.3. ”Off-line” upravljanje procesom laserskog secenja

Visok kvalitet reza, sa aspekta geometrijske i dimenzionalne ta¢nosti, kao i povrsine reza,
je Cest zahtev koji se postavlja kod procesa laserskog secenja. Usled sve veée potraznje za
proizvodima visokog kvaliteta, proizvodna preduzeca traze nacine da zadovolje zahteve kupaca
u pogledu kvaliteta proizvoda, a da u isto vreme povecaju produktivnost. Ukoliko preduzeca u
isto vreme nadu nacina da smanje troSkove njihova liderska pozicija na trziStu je zagarantovana.
U praksi se ¢esto postavlja veci broj zahteva koji se odnose na kvalitet obradene povrSine, ugao
nagiba reza, HAZ, trosku 1 dr. U cilju postizanja ovih, ¢esto suprostavljenih zahteva, postoji
potreba za optimizacijom i upravljanjem procesom laserskog secenja.

Hrapavost obradene povrsine je jedna od najvaznijih karakteristika kvaliteta proizvoda i
jedan od najcesc¢ih zahteva kupaca. Kod procesa laserskog se¢enja, hrapavost povrsine reza se ne
moze lako kontrolisati jer se njena vrednost menja sa promenom velikog broja faktora. Za dati

materijal i debljinu na hrapavost povrsine reza uti¢e veliki broj faktora (slika 8.13.).

Karakteristike materijala

Karakteristike laserskog snopa Hemijske

Stanje Vrsta /

b
Okolina M® faktor Precnik povisine Debljina
- " Talasna .
5 Divergencija ; ¢ -
Vlaznost rgency Pp— Mehanicke Opticke
Temperatura Polarizacija Termicke
Hrapavost
Vista Vremenska i prostorna e povrsine reza
raspodela snage -
Cistoéa Zirna daljina Max snaga Pritisak Brzitia
pomoénog gasa secenja
Pomocni gas Vista i preénik Polozaj

Dubina 7iz Rezimr. : o
ubina zize e ada sibioriieE Vs

'Stand-oft"
rastojanje

Faktori laserske maSine

Faktori procesa

Slika 8.13. Ishikawa dijagram hrapavosti povrsine reza kod CO, laserkog se¢enja
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Kao $to se moze videti sa slike 8.13. veliki broj faktora utice na hrapavost povrsine reza.
Na hrapavost povrsine reza takode veliki uticaj imaju uticaji interakcija izmedu laserskog snopa,
faktora procesa i karakteristika materijala obratka. Pritom, stepen uticaja faktora ili interakcija
zavisi od samih vrednosti faktora procesa.

Za korisnike tehnologije laserskog secenja je veoma vazno da se hrapavost povrsine reza
odredi na osnovu faktora procesa jo§ u toku planiranja procesa seCenja (pre samog procesa
seGenja). Stavise, od veceg prakti¢nog znacaja je da se odrede vrednosti faktora procesa prema
zahtevanoj vrednosti hrapavosti povrsine reza. Ovako odredene vrednosti faktora procesa se
kasnije mogu izabrati u softveru upravljacke jedinice koji sluzi za podeSavanje vrednosti faktora
procesa koje ¢e se koristiti u procesu secenja.

Primena softverskog prototipa za “off-line” upravljanje procesom laserskog secenja je
prikazana na primeru hrapavosti povrSine reza. Na osnovu zadate ciljne vrednosti hrapavosti
povrsine reza i zeljene ta¢nosti Ayser (maksimalna razlika izmedu zadate i izracunate vrednosti)
iterativnom pretragom softverski prototip moZze da odredi odgovaraju¢e vrednosti ulaznih
faktora. Pritom u softverskom prototipu se mogu zadati dve opcije pretrazivanja prostora reSenja:
(1) pocev od najmanjih vrednosti ulaznih faktora, i (2) pocev od najvecih vrednosti ulaznih
faktora. Koja ¢e opcija biti izabrana u softverskom prototipu zavisi od prirode problema koji se
reSava. U tabeli 8.4. su prikazane vrednosti faktora procesa koje zadovoljavaju uslov da je

hrapavost manja od 1.6 um.

Tabela 8.4. Primer “off-line” upravljanja procesom laserskog seenja za zadatu hrapavost povrsine reza

opcija P [kW] Vi [m/min] p [Mpa] f [mm]
1 1.83 2 0.9 —0.5
2 2 2.83 1.18 0.5

Kod procesa laserskog secenja Cesto postoji potreba da se u isto vreme ispuni veci broj
kriterijuma koji se ti¢u hrapavosti povrSine reza, ugla nagiba reza, proizvodnosti, troskova i dr.
Tako na primer pri odredivanju vrednosti faktora procesa kojim se postize zadata hrapavost
povrsine reza mogu se uzeti u obzir i drugi kriterijumi kao $to je minimizacija ugla nagiba reza,
dubine HAZ, Sirine reza, troSkova ili maksimizacija proizvodnosti. Primena softverskog
prototipa u ovakvim situacijama je ilustrovana na slede¢em primeru. Potrebno je odrediti
vrednosti faktora procesa tako da se dobije hrapavost povrsSine reza manja od 1.6 pum, Sirina reza
manja od 0.38 mm 1 dubina HAZ manja od 22 um. Rezultati primene softverskog prototipa su

prikazani u tabeli 8.5.
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Tabela 8.5. Primer “off-line” upravljanja procesom laserskog secenja kada je zadat veéi broj kriterijuma

opcija P.[kW] Vi [m/min] p [MPa] f [mm]
1 2 2.83 0.95 0.5
2 2 2.83 1.18 0.5

Potrebno je ista¢i da se pri zadavanju veceg broja kriterijuma moze desiti da ne postoji
odgovarajuc¢a kombinacija vrednosti faktora procesa. U ovom slucaju, korisnik biva obavesten da

ne postoji resenje.
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9. ZAKLJUCAK

U radu su prikazani rezultati eksperimentalnog istrazivanja izvrSenog sa ciljem
modeliranja i optimizacije procesa laserskog se¢enja odnosno ocene uticaja faktora procesa na
performanse kvaliteta reza, kao i primene dobijenih rezultata na upravljanje procesom laserskog
seCenja radi povecanja kvaliteta reza kod CO, laserskog seCenja azotom nerdajuceg celika
X5CrNi1810.

Teorijska i eksperimentalna istrazivanja procesa laserskog seenja pokazuju da na
kvalitet reza (geometrija i hrapavost povrSine reza) utice veliki broj faktora koji su
sistematizovani na faktore laserske masine, faktore laserskog snopa, faktore obratka i faktore
procesa. Brojnost uticajnih faktora, razli¢itih po prirodi, uslovili su da se u ovom radu
istraZzivanja ograni¢e na istrazivanje uticaja faktora procesa kao Sto su snaga lasera, brzina
seCenja, pritisak pomocnog gasa i1 polozaj zize. Planiranje 1 izvodenje eksperimentalnih
istrazivanja laserskog seCenja u realnim industrijskim uslovima sprovedeno je sa ciljem
uspostavljanja matematickih zavisnosti izmedu faktora procesa i karakteristika kvaliteta reza.
Kako bi se minimizovao broj potrebnih opita, ali ne i kvalitet podataka, primenjen je Tagucijev
metod planiranja eksperimenta.

Na osnovu podataka dobijenih eksperimentalnim istrazivanjem, kreirani su matematicki
modeli zavisnosti karakteristika kvaliteta reza (hrapavost povrSine reza, Sirina reza, ugao nagiba
reza, dubina zone toplotnog uticaja i visina troske) od faktora procesa (snaga lasera, brzina
seCenja, pritisak pomoc¢nog gasa i polozaj zize).

Za potrebe modeliranja 1 optimizacije procesa laserskog seenja u radu su primenjene
eksperimentalne, matematicke (statisticke) i metode vesStacke inteligencije. Ove metode
predstavljaju mocne alate za modeliranje, analizu i optimizaciju procesa laserskog secenja koje
obezbeduju dovoljnu tac¢nost izraCunavanja za realne proizvodne uslove primene laserskog
seCenja. Samo matematicko modeliranje je izvrSeno primenom vestackih neuronskih mreza, pri
¢emu je treniranje mreza izvrSeno Levenberg-Markeovim algoritmom. Statisticki rezultati

pokazuju da matematicki modeli zasnovani na primeni veStackih neuronskih mreza mogu da na
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adekvatan nacin opiSu proces laserskog secenja. Na osnovu modela vestackih neuronskih mreza
izvrSena je analiza glavnih uticaja faktora kao i njihovih interakcija na karakteristike kvaliteta
reza. Na osnovu analize rezultata utvrdeno je: (i) variranjem vrednosti faktora procesa bitno se
menjaju karakteristike kvaliteta reza, (ii) promena vrednosti faktora razli¢ito utie na
karakteristike kvaliteta reza, (iii) izmedu faktora procesa postoje znacajne interakcije koje se
razli¢ito odraZavaju na promene karakteristika kvaliteta reza, (iv) uticaj odredenog faktora na
karakteristiku kvaliteta reza potrebno je sagledati kroz uticaj interkcije sa ostalim faktorima, (v)
funkcionalna zavisnost karakteritika kvaliteta reza i faktora procesa je uglavnom nelinearna, dok
je u pojedinim slucajevima linerna zavisnost o¢igledna.

Zahvaljujuéi odredivanju matematickih relacija izmedu karakteristika kvaliteta reza 1
faktora procesa laserskog sefenja, omoguceno je odredivanje vrednosti faktora kojima se
ostvaruje optimalna vrednost performanse procesa, kao i odredivanje vrednosti faktora u
zavisnosti od zadatih vrednosti karakteristika kvaliteta reza. Za potrebe optimizacije procesa
laserskog se¢enja u ovom radu su primenjena dva pristupa. Prvi pristup je zasnovan na integraciji
matematickih modela kreiranih pomoc¢u vestackih neuronskih mreza i meta-heuristickih metoda
optimizacije kao S$to su Monte-Carlo algoritam, genetski algoritam, simulirano kaljenje i
algoritam harmonijskog pretrazivanja. Drugi pristup, koji je imao za cilj odredivanje priblizno
optimalnih vrednosti faktora procesa na nacin da se proces laserskog secenja ucini robustnim na
razne uzroke varijacija (nekontrolosani faktori - Sum), bio je zasnovan na primeni Tagucijeve
metode optimizacije. Primena Tagucijeve metode je naroCito opravdana imajuci u vidu da male
promene faktora procesa bitno utiCu na performanse laserskog seCenja. Integracijom
matematickih modela kreiranih pomoc¢u vestackih neuronskih mreZa i meta-heuristickih metoda
optimizacije reSavani su problemi jednokriterijumske i visekriterijumske optimizacije.

Na osnovu analize optimizacionih rezultata i komparativne analize performansi meta-
heuristickih metoda utvrdeno je da: (i) ne postoji kombinacija faktora procesa kojim se
istovremeno vrSi poboljSanje viSe karakteristika reza istovremeno, (ii) na osnovu 2-D i 3-D
Pareto grafika moZe se videti da su korelacije optimalnih vrednosti karakteristika kvaliteta reza
jako nelinearne, (iii) prose¢no vreme optimizacije na matematickim modelima veStackih
neuronskih mreZa je najmanje kod primene genetskog algoritma, (iv) najbolja optimizaciona
reSenja su odredena primenom simuliranog kaljenja, ali sa znatno veéim prosecnim vremenom
trajanja optimizacije, (V) pri reSavanju problema optimizacije najve¢a konzistentnost resenja je
postignuta primenom algoritma harmonijskog pretraZzivanja, (vi) u cilju povecanja efikasnosti

meta-heuristickih metoda neophodno je “fino” podesavanja parametara.
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lako meta-heuristicCke metode predstavljaju moéne optimizacione alate za reSavanje
nelinearnih, multimodalnih i multidimenzionalnih optimizacionih problema, njihova stohasti¢ka
priroda namece potrebu da se izvrSi validacija odredenih reSenja. U cilju wvalidacije
optimizacionih reSenja koja su odredena primenom razli¢itih optimizacionih metoda ukljucujuci
meta-heuristicke metode razvijen je softverski prototip. Na osnhovu iterativne pretrage svih
kombinacija vrednosti ulaznih promenljivih (faktora procesa), softverski prototip pruza
mogucnost reSavanja dva tipa zadataka: odredivanje vrednosti ulaznih promenljivih koje
odgovaraju ekstremnim vrednostima (minimum ili maksimum) izlazne promenljive — odziva
(performanse procesa), i odredivanje vrednosti ulaznih promenljivih kojima se postize unapred
zadata ciljna vrednost izlazne promenljive — odziva, sa unapred definisanom ta¢no$¢u. Za oba
tipa zadataka korisniku je pruzena moguénost definisanja dodatnih ogranicenja, pa je na taj nacin
omoguceno reSavanje problema visekriterijumske optimizacije i “off-line” upravljanja procesom
laserskog secenja.

Na osnhovu analize primene razvijenog softverskog prototipa doSlo se do slede¢ih
zakljucaka: (i) dobijeni optimizacioni rezultati odgovaraju najboljim resenjima koja su prethodno
odredena primenom meta-heuristickih metoda, (ii) optimizacioni rezultati pokazuju dobru
racunsku efikasnost razvijenog softverskog prototipa, (iii) primena softverskog prototipa ne
zahteva nikakvo ekspertsko znanje, kao ni podeSavanje parametara, (iv) za razliku od primene
meta-heuristickih metoda, ponovljivost rezultata optimizacije primenom softverskog prototipa je
izvesna, (v) arhitektura softverskog prototipa je fleksibilna i lako nadogradiva §to omogucuje
jednostavno dodavanje novih matematickih modela procesa, kao i moguénost da se modeli
vestaCkih neuronskih mreza lako mogu “retrenirati” i ponovo dodati u softver, i (vi) primena
softverskog prototipa nije ograni¢ena samo na proces laserskog secenja, ve¢ je njegova primena
opsSte namene.

Imaju¢i u vidu da empirijski modeli procesa laserskog secenja ne ukljucuju veliki broj
ulaznih promenljivih, ¢ini se da je u vecini slucajeva jednostavnije i efikasnije koristiti razvijeni
softverski prototip, u odnosu na primenu meta-heuristickih metoda. Alternativno, u slucaju
primene meta-heuristickih metoda za reSavanje problema optimizacije procesa laserskog secenja
potrebno je izvrSiti validaciju dobijenih reSenja, a razvijeni softverski prototip predstavlja
efikasan alat za tu svrhu.

Posebna prednost razvijenog softverskog prototipa je moguénost koriS¢enja kao
tehnoloSkog procesora za lasersko secenje koji se moze dalje razvijati i nadogradivati rezultatima
daljih istrazivanja. Koriste¢i eksperimentalne podatke i1 sposobnost ucenja vestackih neuronskih

mreza u softverskom prototipu se na jednostavan nacin mogu dodati novi matematicki modeli
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procesa, a takode se ve¢ postojece matematicke jednacCine funkcija karakteristika kvaliteta reza

mogu lako izmeniti. Ovo je narocito od koristi imaju¢i u vidu da za svaku vrstu materijala

postoje odgovaraju¢i matematicki modeli procesa laserskog secenja.
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10. PREDLOG DALJIH ISTRAZIVANJA U OBLASTI CO, LASERSKOG
SECENJA

Tehnologija laserskog secenja je danas Siroko prihvaéena metoda konturnog secenja u

industriji. Medutim, sa razvojem laserske tehnologije i pojavom lasera vec¢ih snaga i boljih

karakteristika snopa, kao i razvojem i primenom novih materijala, otvorena su nova polja

istrazivanja 1 primene tehnologije laserskog seCenja. Oblasti istraZivanja su veoma raznovrsne,

usmerene u vise pravaca i usko su povezane sa najnovijim trendovi primene laserskog secenja.

Predlozi za dalja istrazivanja bi mogli da budu usmereni u vise pravaca:

a) Istrazivanja laserskog secenja u oblasti primene novih materijala

istrazivanje laserskog secenja Celika visoke Cvrsto¢e koji imaju sve vecu primenu U
automobilskoj industriji,

istrazivanje laserskog secenja biomedicinskih, polimernih i kompozitnih materijala koji
se koriste u medicini,

istrazivanje laserskog secenja tvrdih i krtih keramickih materijala koji imaju Siroku
primenu u mikroelektronici i protetici,

istrazivanje laserskog sec¢enja vatrootpornih i plakiranih ¢elika koji imaju Siroku primenu
u automobilskoj i elektronskoj industriji 1 industriji kuénih aparata,

istrazivanje laserskog seCenja nezapaljivih i izolacionih materijala koji se koriste u

gradevinarstvu 1 arhitekturi.

b) IstraZivanje primene novih metoda laserskog secenja

istrazivanje laserskog secenja sa dvoziznim socivom,

istrazivanje laserskog secenja sa specijalnim mlaznicama za pomo¢ni gas,

istrazivanje kosog laserskog secenja (“laser bevel cutting”) koje sve vise nalazi primenu
u brodogradniji,

istrazivanja u oblasti kombinovanih metoda secenja,

istrazivanja u oblasti trodimenzionalnog laserskog secenja, i dr.

¢) Istrazivanje grani¢nih moguénosti laserskog secenja
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d) Izrada aplikativnog softvera za izraGunavanje vremena i troskove secenja
e) UsavrSavanje aplikativnog softvera za odredivanje vrednosti faktora procesa
f) Dalji rad na modeliranju procesa laserskog secenja
e Matematicko modeliranje viSe performansi procesa pomoc¢u vestackih neuronskih mreza
sa viSe izlaza,
e Matematicko modeliranje performansi procesa pomocu hibridnih modela (npr. integracija
modela vestackih neuronskih mreza i regresione analize)
g) Primena metoda viSekriterijumskog odlucivanja
h) Analiza efikasnosti eksperimentalnih planova za analizu uticaja faktora i matematicko
modeliranje procesa laserskog secenja (npr. primena Taguéijevog i Box-Behnken-ovog plana)
Prethodno navedeni pravci istrazivanja laserskog secenja su aktuelne oblasti istrazivanja
koje su industrijski podrzane. Istrazivanja koja su obavljena u ovom radu obuhvataju samo jedan
mali deo istrazivanja iz oblasti laserskog secenja koja se odnose na kvalitet obrade kod secenja
nerdajuceg Celika. Blizi ciljevi u daljem istrazivanju procesa laserskog secenja ukljucuju:
e istrazivanje procesa laserskog se¢enja materijala razlicitih debljina,
e istrazivanje procesa laserskog secenja uzimajuci druge intervale variranja faktora,
e istrazivanje procesa laserskog secenja uzimajuci veéi broj uticajnih faktora,
e modeliranje 1 optimizacija procesa laserskog secenja primenom drugih metoda i alata 1
komparativna analiza.
Metodologija modeliranja i optimizacije koja je predstavljena u radu kao i njena
implementacija kroz razvoj aplikativnih softvera za industrijsku primenu moze planiranje

.....

produktivnijim.
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12. PRILOG

Tezine i pragovi nakon treniranja ANN modela za predikciju kvaliteteta reza su prikazani
u tabelama 12.1.-12.5. U ovim tabelama vji ozna¢ava matricu tezinskih koeficijenata izmedu
ulaznog i skrivenog sloja, w; oznaCava matricu tezinskih koeficijenata izmedu skrivenog i
izlaznog sloja, bj oznac¢ava matricu pragova skrivenih neurona i bk oznacava matricu pragova

izlaznih neurona.

Tabela 12.1. Vrednosti tezina i pragova ANN modela za predikciju hrapavosti povrSine reza

Vii Wi bi bok
-8.8979 0.98907 -1.768 0.18794 -5.6308 -0.69571
3.7139 -1.0545 2.1309 -1.9588 -2.1655
-0.92041 0.45304 -1.0262 -1.3449 2.9589
2.4033 0.51405 -0.53806
Tabela 12.2. Vrednosti tezina i pragova ANN modela za predikciju $irine reza
Vii Wi bj bok
-0.04343 0.080485 0.70556 0.018279 2.0802 0.097871
-0.18666 -0.10628 0.90487 1.1183 0.12321
1.7816 0.007708 -0.80839 -0.27127 2.4079
-1.3336 -0.45336 0.80319

Tabela 12.3. Vrednosti tezina i pragova ANN modela za predikciju ugla nagiba reza

Vii Wi bj bok
35.4771 3.1437 7.0508 -0.0863 -13.0892 -0.03798
-25.4469 -2.177 6.4559 0.7806 -2.2914
5.5882 -1.7143 19.7153 0.1132 8.4997
-13.5764 6.2175 -10.7342
Tabela 12.4. Vrednosti tezina i pragova ANN modela za predikciju dubine HAZ
Vii Wi bj bok
-0.59593 -1.4016 -0.17383 -2.3043 0.41848 -0.72788
-1.3592 3.3583 -0.62181 -0.64179 3.9038
-0.38225 3.9693 -0.0816 4.0368 0.42108
0.16641 -5.4613 0.039894

- 220 -




Matematicko modeliranje i optimizacija procesa laserskog se¢enja primenom metoda vestacke inteligencije

Tabela 12.5. Vrednosti tezina i pragova ANN modela za predikciju visine troske

Vii Wi bi bok
-5.5262 -5.5953 -5.3259 -0.1444 -9.9034 -0.13491
18.0976 -8.1163 2.9286 0.002861 -5.1694
2.7823 -10.3611 2.4847 -0.69096 -10.7812
-32.613 -15.7204 -18.0937

Pareto optimalna reSenja veceg broja funkcija cilja odnosno karakteristika kvaliteta reza i

proizvodnosti prikazana su u tabelama 12.6.-12.15.

Tabela 12.6. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza, ugla nagiba reza i HAZ

Faktori Performanse
P (KW) |v¢(m/min)| p (MPa) | f(mm) | R, (um) | w (mm) a(®) |HAZ (um)
1.632 2.952 0.919 -1.809 2.189 0.426 0.824 14.609
1.607 2.796 0.916 -1.340 2.188 0.387 0.826 12.273
2.000 2.457 0.954 -0.500 1.530 0.350 5.087 27.622
1.999 2.723 0.974 -0.502 1.655 0.346 5.625 30.640
1.939 2.337 1.021 -1.602 1.755 0.457 4.098 18.965
1.802 2.595 0.931 -1.337 1.824 0.409 2.529 17.932
1.966 2.864 0.988 -0.912 1.781 0.382 6.302 23.718
1.852 2.218 0.959 -1.390 1.739 0.436 4,848 26.467
1.983 2.335 0.964 -0.688 1.612 0.375 5.087 27.011
1.814 2.270 0.957 -1.916 1.800 0.470 0.344 17.021
1.997 2.833 0.967 -0.613 1.733 0.350 5.765 30.158
1.628 2.870 0.918 -1.843 2.188 0.431 0.824 13.771
1.701 2.640 0.927 -1.605 2.066 0.425 0.827 13.994
1.916 2.427 0.994 -1.904 1.777 0.471 1.071 18.692
1.925 2.904 0.924 -1.606 1.830 0.427 1.840 19.521
1.841 2.278 1.040 -2.236 1.799 0.493 0.990 17.834
1.774 2.948 0.937 -0.894 2.143 0.352 4,141 18.635
1.735 2.870 1.003 -0.694 2.176 0.354 4,565 17.778
1.970 2.421 0.984 -1.713 1.741 0.462 3.747 19.809
1.720 2.989 0.901 -0.500 2.186 0.310 5.564 23.984
1.725 2.527 1.006 -1.014 1.891 0.394 3.083 16.727
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Tabela 12.7. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza, ugla nagiba reza i troske

Faktori Performanse

PL (KW) | vi (m/min) | p (MPa) | f(mm) | R, (um) | w (mm) a (%) b (mm)
1.796 2.229 0.968 | -1.890 | 1.797 0.470 0.347 0.579
1.641 2.965 0.922 | -0.505 | 2.187 0.310 4.850 0.906
1.748 2.739 0.990 | -0.964 | 2.022 0.380 2.920 0.767
1.610 2.988 0.926 | -1.536 | 2.189 0.401 0.824 0.907
1.830 2.238 1.039 | -1.942 | 1.786 0.477 0.996 0.569
1.995 2.549 0.932 | -1.037 | 1.688 0.392 5.087 0.487
1.973 2.482 0.931 | -0.504 | 1.585 0.343 5.220 0.401
1.796 2.245 0.968 | -1.861 | 1.798 0.467 0.402 0.579
1.759 2.673 0.947 | -1.158 | 1.867 0.391 2.334 0.637
1.709 2.408 1.098 | -0.915 | 1.816 0.397 3.351 0.595
1.883 2.306 0.948 | -1.593 | 1.759 0.449 3.702 0.546
1.732 2.670 0.972 | -0.945 | 2.081 0.376 3.775 0.816
1.999 2.450 0.953 | -0.500 | 1.529 0.350 5.087 0.354
1.725 2.472 0.960 | -1.216 | 1.849 0.405 2.006 0.622
1.712 2.706 0.976 | -0.962 | 2.165 0.376 2.364 0.887
1.713 2.954 0.929 | -0.535 | 2.185 0.317 5.477 0.904
1.898 2.495 1128 | -1.121 | 1.723 0.420 4.887 0.517
1.930 2.652 1.094 | -1.508 | 1.760 0.442 1.236 0.548
1.989 2.802 0.975 | -0.501 | 1.709 0.343 5.647 0.505
1.756 2.687 0.950 | -0.955 | 1.943 0.371 4.728 0.701
1.746 2.676 0.957 | -0.948 | 1.998 0.373 4.491 0.747

Tabela 12.8. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza, ugla nagiba reza i proizvodnosti

Faktori Performanse
PL(KW) |vi(m/min)| p (MPa) | f(mm) | R, (um) | w (mm) a(°) Q (mm*/min)
1.993 3.000 1.011 -0.501 | 1.763 0.346 6.312 4881
1.652 2.997 0.900 | -0.505 | 2.188 0.307 5.161 4433
1.746 2.074 0.929 -2.402 | 1.817 0.502 0.295 1771
1.792 2.885 1.123 -0.517 | 1.903 0.362 5.894 4540
1.757 2.121 0.976 -2415 | 1814 0.504 0.981 1998
1.602 2.999 0.926 -1.636 | 2.189 0.409 0.824 2765
1.766 2.022 0.952 -2.224 | 1.801 0.496 0.296 1727
1.984 2.489 1.077 -1.619 | 1.768 0.457 2.475 2822
1.796 2.574 1.020 | -1.148 | 1.806 0.409 3.541 3272
1.973 2.703 1.046 -0.502 | 1.629 0.366 6.312 4398
1.809 2.778 0.960 | -1.106 | 1.830 0.388 3.512 3521
1.713 2.711 1.052 -0.519 | 2.162 0.355 5.401 4094
1.932 2.850 1.059 -1.181 | 1.789 0.412 4.282 3894
1.759 2.157 0.972 -1.511 | 1.781 0.444 1.890 2285
1.883 2.459 0.998 -0.687 | 1.685 0.375 5.617 3781
1.992 2.582 1.104 | -0.511 | 1.629 0.379 5.782 4025
1.831 2.171 0.952 -1.800 | 1.775 0.466 0.755 1983
1.857 2.164 0.982 -1.462 | 1.744 0.446 4.589 3041
1.910 2.329 0974 | -1.323 | 1717 0.432 5.045 3410
1.999 2.441 0.931 -0.500 | 1.528 0.346 5.087 3587
1.866 2.386 1.095 | -1.338 | 1.745 0.436 2.765 2795
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Tabela 12.9. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza, ugla nagiba reza, HAZ i troske

Faktori Performanse
P (KW) |vi (m/min)| p (MPa) | f (mm) | w (mm) | a(°) |HAZ (um)| b (mm)
1.611 2.267 1199 | -2.464 | 0515 | 1.198 | 17.947 0.075
1.605 2.801 0.905 | -1.268 | 0.376 | 0.507 | 12.067 1.370
1.626 2.760 1.001 | -1.780 | 0.417 | 1.191 | 14.883 0.805
1.603 2.802 0.905 | -1.262 | 0.376 | 0.507 | 12.051 1.370
1.602 2.624 0911 | -2.116 | 0.440 | 0.503 | 13.377 0.076
1.615 2.993 0.902 | -0.500 | 0.324 | 4.127 | 20.258 1.366
1.618 2.994 0.942 | -0503 | 0.325 | 3.221 | 17.082 1.366
1.723 2.769 1.180 | -2.146 | 0.450 | 1.198 | 22.390 0.071
1.613 2.980 0.970 | -0.508 | 0.326 | 2.338 | 15.006 1.366
1.646 2.899 0.943 | -0.750 | 0.343 | 1.687 | 15.212 1.366
1.810 2.996 1.200 | -2.438 | 0.463 | 1.198 | 18.473 0.071
1.745 2.993 1.087 | -0.769 | 0.351 | 1.618 | 19.015 1.366
1.602 2.547 0914 |-1.924 | 0430 | 0503 | 14.114 0.520
1.620 2.997 0.913 | -0.502 | 0.324 | 3.964 | 19.790 1.366
1.658 2.995 0949 | -1.796 | 0.411 | 0.789 | 16.389 0.819
1.604 2.733 0.908 | -1.548 | 0.398 | 0.504 | 12.386 1.147
1.762 2.891 1.196 | -2.408 | 0.463 | 1.198 | 21.474 0.071
1.616 2.988 0.933 | -0.503 | 0.325 | 3.428 | 17.981 1.366
1.615 2.987 0.960 | -0.503 | 0.325 | 2.688 | 15.593 1.366
1.623 2.999 0.904 | -0.501 | 0.324 | 4.251 | 20.455 1.366
1.613 2.855 1.132 | -1.684 | 0.409 | 1.198 | 18.923 0.203

Tabela 12.10. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza, ugla nagiba reza, HAZ i proizvodnosti

Faktori Performanse
P (KW) |vi (m/min)| p (MPa) | f (mm) [w (mm)| «(®) | HAZ (um) |Q (mm*/min)
1.616 2.987 0.912 | -0.506 | 0.324 | 3.901 19.723 3298
1.600 2.731 0.906 | -2.092 | 0.435 | 0.503 12.764 2037
1.603 2.783 0.907 | -1.305 | 0.380 | 0.506 12.097 1981
1.603 2.731 0.907 | -1.416 | 0.389 | 0.504 12.324 1975
1.998 2.784 1.016 | -0.520 | 0.353 | 5.991 30.924 4678
1.677 2.939 0.930 | -0.707 | 0.341 | 3.302 17.993 2983
1.754 2.710 0.946 | -1.236 | 0.387 | 0.984 15.722 2434
2.000 2.737 1.015 | -0.525 | 0.355 | 5.991 31.297 4651
1.877 2.802 1.147 | -1.011 | 0.380 | 2.544 22.179 3448
1.773 2.943 0.965 | -0.544 | 0.337 | 5.245 23.862 3876
1.825 2.728 1.073 | -0.982 | 0.376 | 3.748 20.301 3093
1.950 2.752 1.009 | -1.346 | 0.406 | 4.480 21.667 3313
1.950 2.731 0.972 | -0.988 | 0.382 | 5.891 27.561 4116
1.811 2.768 1.152 | -0.898 | 0.370 | 2.128 21.809 3353
1.699 2.529 1.143 | -2.269 | 0.466 | 1.198 18.943 2691
1.905 2.839 0.976 | -0.541 | 0.346 | 5.297 29.020 4493
1.726 2.888 0.949 | -0.675 | 0.343 | 4.856 21.033 3383
1.706 2.753 0.931 | -1.256 | 0.384 | 0.590 14.370 2281
1.845 2.448 1.165 | -1.705 | 0.437 | 1.312 21.541 2932
1.671 2911 0.946 | -0.709 | 0.342 | 2.892 16.765 2770
1.998 2.737 1.048 | -0.720 | 0.368 | 6.012 28.072 4197
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Tabela 12.11. Visekriterijumska optimizacija ugla nagiba reza, HAZ, troske i proizvodnosti

Faktori Performanse
P. (KW) | v¢ (m/min) [p (MPa)| f (mm) | «(®) [HAZ (um)| b (mm) | Q (mm°min)
1.764 2.994 1,193 | -2.349 | 1.519 19.219 0.071 2610
1.778 2.058 0.971 | -2.018 | 0.308 19.421 1.370 3155
1.612 2.697 0.924 | -1.399 | 0.826 12.755 1.370 4133
1.917 2.994 0.968 | -1.397 | 2.056 18.500 1.267 4433
1.810 3.000 0.973 | -0.762 | 5.184 18.973 1.366 4592
1.906 3.000 0.990 | -1.143 | 4.194 18.498 1.366 4592
1.835 2.336 0.965 | -1.726 | 0.640 16.925 1.370 3581
1.724 2.487 1.028 | -2.046 | 1.519 16.257 0.296 2452
1.967 2.994 0.968 | -1.397 | 3.329 18.170 1.355 4566
1.677 2.594 0.934 | -2.007 | 0.824 14.214 0.458 2772
1.866 2.561 1.194 | -2.347 | 0.990 25.030 0.071 2233
1.906 3.000 1.065 | -0.643 | 6.271 18.668 1.366 4592
1.986 3.000 1.066 | -0.698 | 6.305 17.879 1.366 4592
1.737 2.617 1.024 | -1.992 | 1.519 17.193 0.586 2967
1.629 2.546 0.978 | -1.990 | 0.896 14.549 0.109 2268
1.857 2.558 1.120 | -2.080 | 0.990 22.618 0.763 3130
1.670 2.821 0.979 | -1.859 | 1.516 16.088 0.667 3315
1.895 2.859 1,113 | -1.721 | 1.520 21.249 1.142 4051
1.775 2.053 0.973 | -2.495 | 0.984 19.143 0.076 1794
1.992 2.545 0.985 | -1.931 | 1.265 21.939 1.327 3845
1.761 2.651 0.906 | -2.071 | 0.825 15.155 0.998 3561

Tabela 12.12. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza, ugla nagiba reza, HAZ i troske

Faktori Performanse
PL (kW) |vi(m/min)|p (MPa) | f (mm) | Ry (um) |[w (mm)| a(°) |HAZ (um)| b (mm)
2.000 2.432 0.949 | -0.502 | 1.527 | 0.350 | 5.087 | 27.281 1.366
1.708 2.878 0.936 | -0.500 | 2.184 | 0.318 | 5.551 | 23.360 1.366
1.664 2.998 1.200 | -2.213 | 2.171 | 0.466 | 1.519 | 20.028 0.071
1.722 2.790 1.033 | -1.909 | 1.890 | 0.452 | 1.519 | 18.726 0.549
1.976 2.737 1.102 | -0.502 | 1.611 | 0.373 | 6.312 | 26.567 1.366
1.653 2.725 0.933 | -1.503 | 2.186 | 0.412 | 0.825 | 13.355 1.233
1.660 2.768 0.965 | -1.921 | 2.183 | 0.447 | 1.288 | 15.021 0.276
1.659 2.949 0.956 | -1.905 | 2.188 | 0.439 | 1.469 | 16.436 0.140
1.870 2.256 0.969 | -1.424 | 1.738 | 0.440 | 4.739 | 25.153 1.370
1.774 2.328 1102 | -1.298 | 1.763 | 0.431 | 1.861 | 17.272 1.366
1.754 2.025 1.056 | -2.196 | 1.816 | 0.503 | 0.990 | 19.444 0.652
1.998 2.434 0.980 | -1.848 | 1.747 | 0.471 | 2.783 | 20.612 1.369
1.999 2.702 0.975 | -0.504 | 1.643 | 0.347 | 5.623 | 30.595 1.366
1.662 2.005 1.184 | -2.398 | 1.847 | 0.548 | 0.990 | 19.839 0.075
1.749 2.101 1.056 | -1.288 | 1.759 | 0.436 | 3.304 | 21.201 1.366
1.712 2.174 1.007 | -1.697 | 1.803 | 0.458 | 0.843 | 18.313 1.370
1.803 2.305 0921 | -2.292 | 1.822 | 0.490 | 0.302 | 16.503 0.510
1.703 2.823 1.095 | -1.757 | 2.046 | 0.441 | 1.519 | 19.886 0.989
1.890 2.374 1.086 | -1.296 | 1.744 | 0.434 | 4545 | 19.037 1.366
1.802 2.581 1.114 | -0.590 | 1.739 | 0.376 | 6.266 | 19.477 1.366
1.772 2.163 0911 | -2.413 | 1.821 | 0.499 | 0.295 | 18.067 0.088
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Tabela 12.13. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, Sirine reza, ugla nagiba reza, HAZ i proizvodnosti

Faktori Performanse
P. (KW) |vs (m/min)[p (MPa)| f(mm) |R, (um) [w (mm)| o (°) [HAZ (um)|Q (mm*/min)
1.646 2.963 0.925 | -0.509 | 2.187 | 0.311 [4.885| 20.686 2906
1.605 2.733 0.908 | -2.113 | 2.188 | 0.455 [0.824| 12.863 3578
1.991 2.768 1.036 | -0.503 | 1.646 | 0.362 |6.312| 30.967 2928
1.991 2.505 0.986 | -0.504 | 1.548 | 0.358 |5.088| 28.812 2697
1.991 2.986 1140 | -2.436 | 1.819 | 0.492 |0.990| 16.315 4203
1.611 2.798 0.906 | -1.347 | 2.188 | 0.385 |0.826| 12.197 3211
1.988 2.627 1.064 | -0.503 | 1.574 | 0.372 |5.873| 31.751 2816
1.602 2.998 0.929 | -2.029 | 2.189 | 0.442 |0.832| 14.932 3804
1.775 2.777 0.931 | -0.725 | 2.025 | 0.342 |5.569| 24.410 2928
1.675 2.276 0.949 | -0.967 | 2.009 | 0.385 |5.212| 27.212 2583
1.665 2.450 0.966 | -0.967 | 2.164 | 0.382 [3.414| 22.846 2739
1.707 2.555 0.952 | -0.970 | 2.116 | 0.376 |4.173| 21.583 2847
1.676 2.134 1.010 | -0.983 | 1.796 | 0.404 |5.067| 28.499 2475
1.954 2.919 0.992 | -1.069 | 1.803 | 0.394 |6.144| 19.938 3346
1.653 2.638 0.982 | -0.837 | 2.181 | 0.366 |2.510| 16.484 2834
1.716 2.647 0.990 | -0.911 | 2.130 | 0.378 |3.459| 16.637 2909
1.616 2.841 0.948 | -2.470 | 2.188 | 0.478 |1.519| 15.036 3888
1.739 2.713 0.979 | -0.870 | 2.095 | 0.370 |4.435| 18.044 2950
1.787 2.483 0.948 | -1.202 | 1.811 | 0.404 |4.522| 22.159 2936
1.991 2.986 1.140 | -2.186 | 1.813 | 0.478 [0.990| 16.501 4082
1.689 2.030 1.190 | -2.425 | 1.864 | 0.547 [0.990| 19.549 3196

Tabela 12.14. Visekriterijumska optimizacija Sirine reza, ugla nagiba reza, HAZ, troske i proizvodnosti

Faktori Performanse
PL (KW) | vt (m/min) [p (MPa) | f(mm) |w (mm) | a (°) |HAZ (um) |b (mm) | Q (mm®/min)
1.619 2971 0.920 | -0.504 | 0.325 [4.003| 19.679 | 1.366 2897
1.620 2.568 0.915 | -2.165 | 0.446 [0.503| 13.942 | 0.075 3434
1.949 2.970 0.968 | -1.446 | 0.405 |2.122| 18.757 | 1.288 3611
1.970 2.993 1.083 | -2.432 | 0.467 [1.311| 16.998 | 0.071 4198
1.623 2.201 1.186 | -2.446 | 0.516 |1.198| 18.297 | 0.075 3409
1.794 2.994 1194 | -2.423 | 0461 |1.198| 18.808 | 0.071 4142
1.620 2.809 0.915 | -1.281 | 0.378 |0.507| 12.439 | 1.369 3188
1.986 2.972 1.019 | -0.529 | 0.347 |5.991| 25.198 | 1.366 3098
1.629 2.815 0.962 | -1.825 | 0.417 |0.530| 14.456 | 0.596 3524
1.620 2.753 0.915 | -1.320 | 0.383 |0.507| 12.496 | 1.370 3162
1.683 2.726 0.944 | -1.973 | 0.432 |0.535| 14.787 | 0.378 3537
1.619 2.778 1.042 | -0.504 | 0.334 [2.770| 14570 | 1.366 2782
1.632 2.965 0.948 | -1.753 | 0.407 |0.515| 15.479 | 0.936 3625
1.794 2.851 1.167 | -0.680 | 0.353 [3.220| 21.337 | 1.366 3018
1.978 2.906 0.966 | -0.714 | 0.359 |5.820| 28.501 | 1.366 3130
1.620 2.797 0.915 | -1.899 | 0.421 |0.503| 13.098 | 0.272 3536
1.602 2.638 1.186 | -0.531 | 0.341 |1.415| 16.134 | 1.366 2700
1.623 2.957 0.959 | -1.356 | 0.380 |0.504| 14.797 | 1.142 3374
1.965 2.890 0946 | -1.670 | 0.423 |1.560| 19.958 | 1.142 3671
1.714 2.971 0.921 | -0.507 | 0.330 [5.204| 23.732 | 1.366 2938
1.718 2.896 1.141 | -0.504 | 0.337 |3.238| 19.733 | 1.366 2929
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Tabela 12.15. Visekriterijumska optimizacija hrapavosti, $irine reza, ugla nagiba reza, HAZ, troske i

proizvodnosti

Faktori Performanse
P. (KW) |v; (m/min)[p (MPa)| f (mm) R, (um)|w (mm) | « (°) |HAZ (um) [b (mm)|Q (mm®/min)
1.610 2.281 0.925 | -2.388 | 1.987 | 0.470 |0.503] 17.572 | 0.075 3214
1.600 2.850 0.921 | -1.083 | 2.188 | 0.363 |0.518| 12.230 | 1.366 3101
1.687 2.995 1.199 | -2.261 | 2.067 | 0.448 [1.198] 19.948 | 0.071 4023
1.999 2.001 1.191 | -0.501 | 1.283 | 0.379 [6.103] 29.668 | 1.366 2274
1.667 2.026 0.939 | -0.636 | 1.847 | 0.363 |5.295| 30.561 | 1.369 2206
1.990 3.000 1.181 | -2.465 | 1.817 | 0.471 [1.311] 15,502 | 0.071 4237
1.999 2.643 1.070 | -0.500 | 1.569 | 0.357 [6.102| 31.989 | 1.366 2834
1.620 2.629 0.970 | -1.848 | 2.186 | 0.425 |0.505] 13.911 | 0.754 3349
1.665 2.527 0.967 | -0.750 | 2.174 | 0.356 |4.809| 23.434 | 1.366 2697
1.937 2.382 1.155 | -1.363 | 1.998 | 0.420 [3.750] 22.317 | 1.366 3004
1.691 2.608 1.069 | -0.750 | 2.155 | 0.358 (3.329| 15.690 | 1.366 2798
1.631 2.831 0.937 | -0.594 | 2.186 | 0.335 |4.082| 19.920 | 1.366 2843
1.787 2.792 1.010 | -0.867 | 1.856 | 0.363 [4.521| 18.553 | 1.366 3044
1.605 2.892 0.953 | -1.817 | 2.189 | 0.413 |0.507| 14.318 | 0.243 3581
1.634 2.250 0.940 | -1.329 | 2.130 | 0.402 |0.739] 25.153 | 1.370 2713
1.622 2.081 1.187 | -2.434 | 1.825 | 0.525 [1.198| 19.301 | 0.075 3279
1.744 2.473 1.097 | -0.711 | 1.776 | 0.363 [5.672| 17.439 | 1.366 2689
1.821 2.257 1.043 | -2.139 | 1.797 | 0.466 [1.311] 17.656 | 1.086 3155
1.814 2.103 0.976 | -0.957 | 1.697 | 0.392 |5.321| 28.497 | 1.366 2473
1.628 2.146 1.045 | -1.955 | 1.833 | 0.457 [1.189] 18.891 | 0.905 2943
1.654 2.292 1.061 | -1.964 | 1.834 | 0.451 (1.198| 17.119 | 0.388 3100
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Penyoaunka Cpbuja
YHUBEP3UTET Y HULLIY
MAUWUHCKHU PAKYJIITET Y HUIDY
Bpoj: 612-645-4/2013

Harym: 04. oktobap 2013. roauxe

Ha ocHoBy unana 55. ctas 1. 3akona o Bucokom obpasosamy (“CnyxGenu rnacuuk PC” 6poj 76/05,
97/08 u 44/10), unana 18. u 19. [paBuaHKUKa 0 NOCTYNKY AaBaba CarJaCHOCTH Ha OAYKY O YCBajakby TeMe
JIOKTOPCKE AMCEPTALMjE M HA OUTYKY O yCBajaiby M3BeluTaja o ypaheHoj nokTopekoj aucepraunju (“I'nacHuk
Vuusepsutera y Huwy” 6poj 2/09) u unana 72. Craryra Mawmnckor ¢akyarera y Huwy, Hacrasho-
HayuHo Behe Mawmnckor dakyntera y Huwy Ha ceannum oaprkanoj 04. okro6pa 2013. roaune aoteno je

OAJNYKY

1. YcBaja ce m3sewTaj Komucuje 3a oueHy u oabpaty aoktopeke aucepraumje Munowa Maauha,
oA Ha3uBoM: "MareMaTHUKO MOJIENIMpabe W ONTUMH3aLKja MPoLEca 1aCepPCKOr Cevetba NPUMEHOM MeToAa
BelUTAauKe UHTENUreHuuje".

2.V poky oa 15 nana o aonowetse oBe Omnyke aoctasutu Hayuno-ctpyunom sehy 3a Texuuuko-
TEXHOJOIWKEe Hayke YHuBep3uTera y Huwy: 3axrteB 3a AaBatbe CarnacHOCTH Ha OMJIYKY O YCBajaiby
ussewTaja y npeasuhenoj popmu obpacua, uzsewraj Komucuje 3a oueny n oabpaHy 10KTOpCKe AMcepTaumje
u Onnyky Beha @akyntera o ycBajatby ussewtaja Komucuje.

Ob6pasznoncemwe

V cknany ca oapeadama 3akoHa o BUCOKOM obpa3oBatby M CtatyTa Matuunckor (akynreray Huwy,
HacraBHo HayuHo Behe Mawmnckor dakynrera y Huuy obpasosano je Komucujy 3a oueHy v oabpauy
noKTOpeke auceprauvje Muiowa Maauha, noa Hazusom: "MaremMaTHUKO MOAENMpabe W ONTHMMHM3aLMja
MpoLeca JacepeKor ceuetba MPUMEHOM METO/1a BELUTAUKE HHTEMreHumje".

Komucuja je Mawmnckom dakysnrery y Huwy nocrasuna Mssewraj y kome npeanaxe HacraHo
nayunom ehy @akyarera aa paa Mwiowa Manuha, noa nasuom: "MaremaTtvyko MojenMparbe W
ONTUMM3aUMja MPOLIECA JIACEPCKOI Ceuetba MPUMEHOM METOAA BELUTAuyKe WMHTENMreHuuje" npuxsaTv 3a
JOKTOPCKY AUCEPTALH]y.

Ussewraj Komucuje 610 je u3noxkeH Ha yBua japHocTH 30 naHa, Ha MHTEPHET CTpaHW MaiumHekor
dakynrera y Huuy: www.masfak.ni.ac.rs kao u 'y 6ubnuoreun @akynrera. Tokom yBuia jaBHOCTH Huje
MOJHET HMjeJaH MPUroBOPa Ha M3BELLTA).

Ha ocHoBy unana 72. Craryra ®akynrera, HactaBHo-nayuHo Behe Mawmnckor pakynrera y Huwy,
Ha ceaHuun oapxkanoj 04. oxrobpa 2013. roaune, aoxeno je Omiyky na ycsoju ussewraj Komucuje 3a
oueHy u oabpany aokTopcke auceprauvje Musowa Maauha v paa kauauaata npuxsath 3a JAOKTOPCKY
JUCepTaLujy.

Onayky pocraButi: HayuHo-cTpyuHom Beliy 3a TEXHMUKO-TEXHOJIOLIKE Hayke YHUBEp3WTeTa y
Huwy, Munowy Maauhy, Oaceky 3a sbyacke pecypce v Oaceky 3a HacTaBHa W CTYNEHTCKA MHUTatba
®dakynrera.

MAHIMHCKHA ®AKYJITET Y HUIIIY
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HACTABHO-HAYYHOM BERY MAIIUHCKOTI
PAKYJITETA YHUBEP3UTETA Y HUIIIY

Ipeamer: Ussewraj Komucuje 3a npernen, oueHy u oabpaHy JOKTOPCKE JAMCEpTaLnje

Onnykom HacraBHo-Hayynor Beha Mawunnckor daxynrera y Huiy 6poj 612-484-4/2013,
on 01. 07. 2013. roaune, MMeHOBaHK cMO 3a 4naHoBe Komucuje 3a mpernen, oueHy W oa0paHy
JOKTOpCKE AUCepTalje KaHaAuAaTa JUIU. MHK. Mai. Munowa J. Maauha, noa HasuBowm:

MATEMATHYKO MOJAEJIMPAILE U OIITUMU3AIIUJA ITPOLIECA JIACEPCKOTI'
CEYEIA IPUMEHOM METO/JA BEHITAYKE UHTEJIMTI'EHITUJE

HakoH npernena JOKTOpCKE AMcCepTalyje, carjiacHO 3akOHy O BHCOKOM 00pa3oBamy M
Craryty MawmmuHckor ¢akynrera YuuBepsutera y Huury, Komucuja nogHocu cienehu

MU3BELITAJ
INOJALIA O KAHAUJATY

Kanaunar Munow J. Maauh je pohen 14.05.1981. roguxe y Huury. OcHOBHY Koy u
rumHasmjy ,.bopa Crankosuh”, npupoHO-MaTeMaTHYKOr cMepa, 3aBpiuKo je y Huy ca ommunum
yenexom. Illkoncke 2000/01 ynucao je cryauje Ha MawmunckoMm ¢akynrery VHuBepsutera y
Huury, v wcre 3aspumo 7. jyna 2006. roause ca npoceyHom oueHoM 9.18 (meser u 18/100),
0/10paHMBIIM MIJIOMCKM paj noj HasoBom ,Jlpumena Monte Kapno meroze y mozenupamwy u
CHMyJIalMju JIOTUCTHYKMX mpoueca™ ca oueHom 10. Mo auniomupaimwy, ox mapra 1o aeuemGpa
perynucao je BOjHy o0aBe3y, y OKBHpY LUMBHIHOI CiykKewa Ha MawmmHckom dakyarery
Vhuusepsutera y Huuy, y JJaGoparopuju 3a MalluHe anaTke U MallMHCKY oOpajy.

[lIkoncke 2007/08 ynucao je akanemcke NOKTOpcke cTyauje Ha MaiumHckom dakysrery
Vuusepsutera y Humy Ha cryaujckom mporpamy HMH(opMauuoHO-NpoM3BOAHE TEXHOJIOTHjE M
meHaumeHT. Kao crunenaucra MUHHMCTapeTBa Hayke M 3alUTHTE JKMBOTHE cpeauHe PeryGiuke
Cp6uje (on 2008. no 2011. roauHe) y4ecTBOBaO je y peanu3alMjd HAay4yHO HCTPAXKHBAYKHUX
npojekara, (uMHaHCHMpaHUX O/l cTpaHe MUHHMCTApCTBa 3a HayKy W TexHosorujy PenyGiuke CpGuje,
Ha Mammnckom dakynrety Yuupep3utera y Humy. Ha oGenexapamwy 50. roauiimbuie nocrojama
u pajsia Mammnckor dakynrera Yuusepsurera y Huwy 2. dpeGpyapa 2010. roause, nporiaiieH je
3a Haj0o/ber CTyJeHTa Ha JOKTOpckuM cTyaujama. HoemGpa 2010. roauxe uzabpaH je y 3Bame
MCTpakKMBa4 capajHMK, a o/ janyapa 2012. roause 3amociieH je Ha MaluuHCKOM dakyarery
VYuusepsutera y Humy kao ucrpaxusau capaguuk. Ha Mammickom dakynrety Yuusepsurera y
Humy avraxosaH je Kao capaJHMK Ha u3Bobhemwy BexOM W3 Buiie npeamera: [IpousBojHe
TexHosoruje, Anatu u npubopu, IlpoussoaHa cpeacTsa, Moznenupamwe U onTUMH3aLMja 06paJHUX
npoueca u Mmwxewepcke meroae. On janyapa 2011. roauHe y4ecTByje y peaiu3auuju Hay4HO-
MCTPaXHMBA4YKOr npojekrta y okeupy Ilporpama TexHonowKkor pasBoja, Koju (UHAHCHpa
MUHHUCTApCTBO MpOCBETE, HAayKe MW TexHojowkor pasBoja PenyGnuke Cpbuje TP35034
»~HcTpaxuBame TNpUMEHE CaBPEMEHMX HEKOHBEHIMOHAIHUX TEXHOJOrHja y MPOM3BOJAHMM
npeaysehuma ca uubem nosehamwa edukacHOCTH Kopuinherwa, KBajuTeTa MPOU3BOJA, CMAMEHA
TPOILKOBA W YIUTE/lEe EHEpruje U MaTepujana” uuju je pykoBoauial ap Mwupocnas Pagosanosuh,
penoBHHU npodecop MaumHckor dakyarera YHuBepsutera y Huury Koju je 1 MEHTOp KaH/uzaaTa.

Kanaunar je oGjaBuo 69 panosa y MelyHapoaHUM Yaconucuma, 4acornMcHMa HallMOHAIHOT
3Hayaja, Kao M MehyHapoJHWM M CKynoBMMa HALMOHAJIHOr 3Hauyaja. PaaoBum kauaupara y

e - QS %_‘__'2‘515 2
RRRT=CIfs
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MehyHapoaHMM Yaconucuma MHAEKCHpaHuM Ha Thomson Reuters SCI nMCTH KOjH Cy HEMOCPEIHO
MOBE3aHM Ca TEMOM JOKTOPCKE AUCEpTaLuje Cy:

1. Kovacevi¢, M., Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Software prototype for validation of machining
optimization solutions obtained with meta-heuristic algorithms, Expert Systems with
Applications, 2013, doi:http://dx.doi.org/10.1016/j.eswa.2013.06.050 [M21, JIR39;;=2.203].

2. Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Application of RCGA-ANN approach for modeling kerf width
and surface roughness in CO; laser cutting of mild steel, Journal of the Brazilian Society of
Mechanical Sciences and Engineering, Vol. 35, No. 2, pp. 103-110, 2013. [M23,
JIRz012=0.234].

3. Madié, M., Radovanovi¢, M., Mani¢, M., Trajanovi¢, M., Optimization of ANN models using
different optimization methods for improving CO, laser cut quality characteristics, Journal of
the Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering, DOI 10.1007/s40430-013-
0054-6 [M23, JIR;01,=0.234].

4. Madié, M., Radovanovi¢, M., Multi-objective optimization of surface roughness and material
removal rate in CO, laser cutting using ANN and NSGA-II, Metalurgia International, Vol. 18,
No. 3, pp. 43-46, 2013. [M23, JIR2012=0.134].

5. Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Analysis of the heat affected zone in CO, laser cutting of
stainless steel, Thermal Science, Vol. 16, No. S2, pp. 363-373, 2012. [M23, JIR;91,=0.838].

6. Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Investigation into the effect of the cutting parameters on the burr
height in CO; laser nitrogen cutting of AISI 304 stainless steel, Metalurgia International, Vol.
17, No. 7, pp. 74-78, 2012. [M23, JIR20;2=0.134].

7. Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Comparative modeling of CO, laser cutting using multiple
regression analysis and artificial neural network, International Journal of Physical Sciences,
Vol. 7, No. 16, pp. 2422-2430, 2012. [M22, JIR0;¢=0.540].

8. Madi¢, M., Kovacevi¢, M., Marinkovi¢, V., Radovanovi¢, M., Software prototype for
optimization and control of manufacturing processes, Strojarstvo, Vol. 54. No. 2, pp. 161-168,
2012. [M23, JIR3010=0.222].

9. Marinkovi¢, V., Madi¢, M., Optimization of surface roughness in turning alloy steel by using
Taguchi method, Scientific Research and Essays, Vol. 6, No. 16, pp. 3474-3484, 2011. [M23,
JIR2010=0.445].

10. Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Marinkovi¢, V., Mathematical modeling and optimization of
surface roughness in turning of polyamide based on artificial neural network, Mechanika, Vol.
18, No. 5, pp. 574-581, 2012. [M22, JIR;10=1.144].

11. Madi¢, M., Radovanovi¢, M., Modeling and analysis of correlations between cutting
parameters and cutting force components in turning AISI 1043 steel using ANN, Journal of the
Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering, Vol. 35, No. 2, pp. 111-121, 2013.
[M23, JIR;012=0.234].

12. Markovi¢, D., Madi¢, M., Petrovi¢, G., Assessing the performance of improved harmony
search algorithm (IHSA) for the optimization of unconstrained functions using Taguchi
experimental design, Scientific Research and Essays, Vol. 7, No. 12, pp. 1312-1318, 2012.
[M23, JIR3016=0.445].

13. Madi¢, M., Radenkovi¢, G., Radovanovi¢, M., Evaluation of ANN-BP and ANN-GA models
performance in prediction mechanical properties and machinability of cast coper alloys,
Strojarstvo, Vol. 54. No. 2, pp. 169-174, 2012. [M23, JIR1¢=0.222].

PanoBu kanauaaTa U3/10XKeHH Ha Mel)yHapOHHUM M CKYTNOBHMA HALIHOHAHOT 3HAYaja, Kao v
Y YacoMMCHMa HAalLMOHAIHOI 3Hayaja KOjU Cy HENMOCpeJHO MOBE3aHW Ca TEMOM JIOKTOPCKE
JAMCepTaLHje Cy:
1. Madi¢, M., Petkovi¢, D., Radovanovi¢, M., Mathematical modeling and optimization of drag
line separation in laser cutting of stainless steel, Academic Journal of Manufacturing
Engineering, Vol. 11, No. 2, pp. 80-86, 2013. [M51].
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AHAJIM3A PAJTIA

JlokTopcka mwuceprauvja Kauauaata Munowa J. Maauha, aumi. uek. Mamn., oGyxBarta
YKynHo 226 ctpannua ¢opmara A4. OCHOBHHM ]1€0 AucepTaluje u3NokKeH je Ha 206 cTpaHuua u
noaesbeH je y 10 rnasa. Jluceprauuja caapxku npuior obuma 7 crpanuua. Ha noyerky, u3a
HACJIOBHHX CTpaHa, aTi Cy OCHOBHH MOJAlM O JOKTOPCKOj AMCEpPTaLMjH, CAKETAK HAa CPIICKOM M
EHIJIECKOM JE3MKy, 3aXBajJHOCT ayTopa, Cajpkaj, crnucak KopuiheHuX o3Haka, ckpaheHuua u
cumbona, Kao U cnucak ciauka (66) u Tabena (82) no rnapama. J{ucepraumja caapxu 13 crpanuna
LUMTHpaHe JuTeparype ca 248 uurarta, oa yera 37 ayrouurara.

HacnioBu riaBa y IOKTOpPCKOj AWCEpTaLMju cy cienehu:
VYBoa

l.

2. Ilpernen nocanaimmux UCTpakuBama npoueca CO, nacepckor ceuermba

3. CO; nacepcko ceuemwe

4.  ®akrtopu u nepdopmance npoueca CO, nacepckor ceyema

5.  ExcnepumeHTanHo ucTpaxusame npoueca CO; nacepckor ceyermha

6. Marematuuko Moaenupame npoueca CO, nacepckor ceyema

7.  Ontumusauuja npoueca CO, nacepckor cevemwa

8. Codrtsepcku mnporotun 3a ontumusauujy u “off-line” ynpasmamwe npouecom CO,
JIaCepCKOr cevyemwa

9. 3akibyuak

10.  Ilpeasnor naeux ucTpaxupamwa y obaactu CO, nacepckor ceyerma
11.  Jlurepatypa
12.  Ilpunor
[To ¢opmu u canpxkajy paa 3a10BObaBa CTaHAAapAe 3a JOKTOPCKY AMCEPTaLHjy.
HctpaxuBamwa y OKBHpY AUMcCEpTaLMje cy oOyxBaTuia cieaehe:

e AmHanu3y J0CajallibuX EKCIEPUMEHTATHUX MCTpaxuBamwa y obnact CO, nacepckor
ceuyeba ca acreKTa HCTpaXKKBama yTulaja (pakTopa npoueca Ha KapaKTEPUCTHKE KBAIUTETA
pe3a. IlocebaH akUEHAaT CTaB/bEH j€ Ha AaHAIM3M TNPUMEHE TEOpHje IUIAHUpama
eKCIIEPUMEHTa Ka0 M METOJa BELITAuKe WHTEIMIEeHLMje 32 MAaTeMaTH4yKO MOJEMpame
npoueca CO, nacepckor ceyemwa.

e Jledunucame OCHOBHHX TEOPHjCKHX MPUHLIMNA, KapakTepucTuka u dakropa npoueca CO,
JIaCEPCKOT ceverha.

e Cucrematusaumjy ¢axropa npoueca CO, nacepckor ceuera, KaO M HHXOB YTHL@j Ha
nepdopmance npotueca.

e ExcnepumeHTanHo ucTpaxupame mnpoueca CO, nacepckor cevera KopucTehw OCHOBHe
NPHHLMIE TEOPHje MIaHUpama ekcriepumenTa U Taryuujese MeToze.

e Pa3poj MaTeMaTHUKMX MOJENa 3a MPEAMKLHjy KapaKTEpPHCTHKAa KBAJIMTETa pe3a Kopuctehu
BELUTA4YKe HEYPOHCKE MpexKe.

e [lpumeHy pa3BMjeHHX MAaTeMaTHYKMX MOJENA y LMJ/bY aHAlIM3e IJIaBHUX YTHL@ja (akropa
npoLeca, Kao U ¥ BbUXOBUX HHTEPAKIIMja Ha KapaKTEPUCTHKE KBAJIMTETA pe3a.

e Cumynaudjy pasBHjeHMX MAaTeMaTHYKMX MOJENa 3a Kpeupawe paJHHUX aujarpama |
yHope/iHy aHanu3y Kopenauuja usmely pasanuntux nepdopmancu npoueca CO, nacepckor
ceuema.

e OnpehuBame npuGIMKHO ONTHMATHMX BPEJHOCTH (aKkTopa Mpoleca 3a ONTHMH3ALM]Y
KapaKTepUCTHKa KBaJIMTETa pe3a mpuMeHom Taryuujese mertoze.

e JeIHOKPHTEPHUjyMCKY M BMIIEKPHUTEPHjyMCKY onTumusaumjy mnpoueca CO, nacepckor
ceuewa KopucTehu pasBujeHE MaTeMaTH4yKe MOJeNe M MPUMEHY pasIMYMTHX MeTa-
XEYPUCTHUKUX METO/Ia ONTUMH3ALHje.

e Pa3poj codsrepckor npoTtoTuna 3a ontumusauujy u “off-line” ynpasssame npouecom CO,
J1acepCKOr ceyema.

e Hnentudukaumjy npapaua gabux McTpaxupamwa y obnactiu CO, nacepekor ceuerba.
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VY yBOJHOj rnaBu MpUKa3zaHu Cy OCHOBHHM MPHHLIUIIM U METO/IE JIACEPCKOI CeYeHha, MECTO H
yJl0ra TEXHOJIOTHje JIaCEPCKOT Ceuetba y CaBPEMEHOj MPOU3BOH, MOIYRHOCTH M OrpaHH4Erba, Kao
Y TPEeH]| pa3Boja U MPUMEHE TEXHOJIOTH]E JIACEPCKOT ceveba.

V apyroj rnaBu Jat je mnperiei AocaialllibuX UCTpaxuBama y obaactu CO, nacepckor
ceyera. BakaH CErMEHT OBe riaBe Cy MAEHTHM(HMKOBaHE Npa3HUHE Y MCTpaKMBamMMa Mpoleca
CO, nacepckor ceuera Ha OCHOBY KOjUX je KaHIuAaT nepuHUCAO OKBHMpPE paja U UCTPaXKMBAYKH
npocrop. Kao Hexpocratak MpeTXoAHMX MCTpaKMBama KaHAUJAT HABOJM M3Yy3UMare U3 aHallu3e
yTuuaja uHTepakuMja axropa mpoueca. [lopex Tora, kaHauaaT je UcTakao Ja je BENUKH Opoj
NPETXOAHUX MCTPaXkKMBaba M3BpLIEH 0e3 eKCrIepMMEHTAITHOT I1aHa WK noMohy jeqHo(paKTOpHOr
ninaHa ekcrnepumeHta. Ha ocHoBy oBora mnpenos3Hata je mnorpeba npumeHe TaryuujeBux
eKCIIepUMEHTAJIHUX [UlaHoBa. [IpuMeHa BelTaykuX HEYPOHCKHX Mpea 3a MaTeMaTH4KO
mozenupame npoueca CO, nacepckor ceyewa, rnpema Buhewy KaHAWAATa, je joll jeJaH Mpasail
ucTpaXkuBama. BesaHo 3a ontumuzaumjy npoueca CO, nacepckor ceuera UCTAKHYTO je Ja je y
BehuHu ciyyajeBa mnpoGsieM ONTUMM3aLMje pellaBaH KJIaCMYHUM MeToAaMa M IPHUMEHOM
TaryuunjeBe MeToze, Kao M Ja MOCTOjU MyHO MPOCTOpA 3a MCTPaXKMBabe NMPUMEHE CaBpeMEHHX
METa-XeypUCTHYKMX  METOoJa  3a  peluaBalke  ONTHMH3AUMOHMX  mpobliema,  Kako
JEAHOKPUTEPUjYMCKUX TaKO U BULUIEKPUTEPUjYMCKHX.

Tpeha rnaBa aHanuM3Mpa OCHOBHE TEOpPHjCKe MpUHLMNE M kapakTepuctuke mpoueca CO,
NlacepCKOr cevyerma a3oToM. Pa3sMoTpeHu cy OCHOBHHM (DaKkTOpH Mpolieca Kao IITO Cy CHara jacepa,
Op3KHa ceuerba, MoJI0XKaj JKIXKe ¥ NPUTHUCAK TOMORHOT raca.

Y 4eTBpTOj IN1aBUM Ha OCHOBY [eTa/bHE aHAJW3e M3BpILUEHA je KaTeropusauuja (akropa
neppopmancu npoueca CO, nacepckor ceuewa. Ilpemnoxkena je kiacupukauuja daxropa y Tpu
rpyne v To: (pakropu nacepcke MaiumHe, paktopu obparka u dakropu npoueca. [lepdopmance
npoueca CO, nacepckor ceverba cy Kiacu(puKoBaHe y YeTUPH Ipyrie ¥ To nepdopMance KBajIuTeTa,
NPOJYKTUBHOCTH, €KOHOMHMYHOCTH M mpoueca. Y O0BOj IlaBu je Takohe npukazaHa jerasbHa
aHanu3a yruuaja gaxropa Ha nepdopmance npoueca CO; nacepckor ceuetba.

V neroj riaaBu NMpeAcTaB/bEHH CY OCHOBHH MPHHLMIM T€OpHje MiIaHUpabha eKCIIEPUMEHTA,
kao ¥ Tary4ujeBa MeTo/ia MIaHUpaba EKCNEPUMEHTa HA OCHOBY KOjUX je M3BPIICHO MIAHMPAIbE
peasu3alija eKCepUMEHTAIHUX UCTpaXkuBamwa. ExcriepuMmenTanuu onutu npoueca CO, nacepckor
ceuera Cy M3BEJECHM Ha JIacepCKOj MAIMHHU 3a ceueme Bystronic ByVention 3015, makcumanne
cHare jacepa 2.2 kW, y peajHUM MHAYCTPHjCKUM YCIOBMMa. EKCNEepUMEHTaJHH OIMHUTH Cy
uzBpuieHn Ha Hephajyhem uenamky XS5CrNi-18-10 (AISI 304) ne6bune 3 mm. Peanusaumja
€KCTIEPUMEHTAJIHUX ONUTA je U3BpLIeHa npema Tary4uujeBoM L,; opTroroHanHoM Hu3y y3umajyhu y
063up uyetupu ¢akropa npoueca. [lonasehim ox npernocraBke na Cy MaTeMaTHuKe pejaluje
(akropa npoueca U neppopMaHce Mpoleca CIOKEHE W HelMHeapHe, W3abpaHa Cy TpH HHMBOA
Bapupama 3a cBaku (axkTop U TO: cHara jacepa (1.6, 1.8, 2 kW), 6p3una ceuema (2, 2.5, 3 m/min),
nputhcak nomohsor raca (0.9, 1.05, 1.2 MPa) u nonoxaj xwxe (-2.5, —1.5, —0.5 mm). Hakon
peanu3auuje eKCIepUMMEHTAJTHUX ONWTa M3BpLIEHa Cy Mepewa OCHOBHHX KapaKTepUCTHKA
KBaJIUTETa pe3a y30paka, Ha OCHOBY 4era je W3BplleHa KBaHTHU(HUKalHMja nepGopMaHCH JacepeKor
ceyerba: XpamaBoCT MOBPLIMHE pe3a, IUpHHA pe3a, yrao Haruba pesa, AyOMHa 30HE TOIJIOTHOr
yTHLIaja U BUCHHA Tpocke. [InaH peanusanuje ekcnepumeHTa ca oarosapajyhuM koMmOuHalMjama
BpeHOCTH (hakTopa nporieca, Kao U eKCrIepUMEHTalTHU MoJjaly Cy NMpUKa3aHu TabenapHo.

V wecroj raaBu jAar je nperjej padIMuUTEX NPHUCTYNa 3a MaTeMaTHYKO MOJETHpame
TnpoLeca J1JacepcKor cevera, a M3BPILUEHA je W yNopeaHa aHajiu3a aHAJIUTHYKHX, eMITUPHjCKHX U
Mojiesla 3aCHOBAHMX Ha BEIUTAYKOj MHTEJUreHUMjH. Y OBOj riaBu nocebHa naxmwa je nocsehexa
MaTeMaTUYKUM MOJIeNIpaby MPUMEHOM BEIUTaYKUX HEYPOHCKMX Mpexa. [IpvKazaHu ¢y OCHOBHH
€JIEMEHTH apXMTEKTYype, NMPUHLMIU (YHKLIHOHUCAbA, KAO U aJrOPUTMH TPEHHpama BEIITAYKMX
HEYPOHCKUX Mpexa. JletasbHo je ofjalimbeHa MeToJoNoruja MoJeupaba MPUMEHOM BEIITaYKUX
HEYPOHCKUX Mpexa YKbyuyjyhu uzbop mnapamerapa apXMTeKType W Mapamerapa ajiropurama
TpeHupamwa. Takohe, CHCTEMATU30BaHW Cy OCHOBHM KOpalM y Kpeupamy MojeNa BELITauKhX
HEYPOHCKHX Mpexa, W TO, M300p yJa3HMX M H3Ja3HMX MNapamerapa, NpPUKYIUbame M0/aTaKa,
Guntpupame nojaraka, npuIpeMa rnoaaTaka, u3060p CKyrnopa 3a TpPEHUpawe U TECTHPaE MOAeNa,
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Kao M CTaTUCTMYKAa OLEHAa W BalMJauuja Mojena. AHanu3upajyhu KOMILUIEKCHOCT Mojena
BEIITAYKMX HEYPOHCKMX MpEXKa M MPaKTHYHE MpEnopyke 3a HHUXOBO Kpeupamwe, KaHAuAar je, Ha
OCHOBY NPETXO/IHMX MCTPaKMBara OBE NMPOoOJeMaTHKe, MPEUIOKHO jeIHAYMHY 32 W3payyHaBabe
ropwer 6poja CKpMBEHHX HEYpOHa BEIUTAYKUX HEYPOHCKHX Mpeka.

Kopucrehn ekcnepumentanse nopatke W JleBeHGepr-MapkeoB anroputaM TpeHHpamwa,
KPEHPaHO je YKYNMHO MeT MOJE/a BelTauKHX HEYPOHCKHX Mpexa 3a MPEAMKLMjy KapaKTepUCTHKa
KBauTeTa pe3a. HakoH IUTO je M3BplIeHA cTaTMYKa Balujauuja MpearKIMOHE TAauHOCTH Mojeja
BEIITAYKUX HEYPOHCKMX Mpeka, M3BpIIEHA je AeTa/bHa aHiu3a yTHuaja (aktopa mpoleca Ha
KapaKkTEepUCTHKE KBAJMTETa pe3a, NpU YeMy Ccy noceOHO aHaIW3UpaHu IJIaBHH yTHLAjU dakTopa (2-
D naujarpamu) u ytuuaju uHTtepakuuja ¢akropa (3-D aujarpamu). CuMmynauujoM pasBHjeHHX
MaTeMaTHYKUX MOJeNla KpeMpaHWu Cy pajHM AMjarpamMu Jlacepcke MalluHe 3a cedeme Bystronic
ByVention 3015, a Takohe je u3BplieHa M ynopeaHa aHaiM3a Kopejauuja usmel)y pasimuuThx
nepgopmancu npoueca CO; nacepekor ceuera.

Ceama rnaBa pasmarpa npoGiem onTHMH3auMje oOpagHHX Mpoueca y LEIWHH, Kao W
nperjies pasBUjEHHX ONTUMM3ALMOHMX MeToja. [locebaH akueHaT je craB/beH Ha MeTa-
XCYPUCTHYKE METOJE ONTUMHM3aUMje, MpPH YEMy CY pa3MaTpaHd OCHOBHH MNPHHLMIK
(GyHKLHMOHHCAba METa-XeyPUCTHUKHX METO/Ia, Ka0 U IHXOBE MPEeJHOCTH W HEAOCTALH Y OHOCY Ha
KOHBEHLIMOHAJIHE METO/Ie ONTHMH3aLMje. Y OBOM Jeily je AaT mperjie]] YeTUPH MeTa-XeypUCTHYKE
MeToje onTMMH3auuje u T0: MonTte Kapio MeToaa, reHeTcku anropuram, CUMYJIHPAHO Ka/berhe H
anroputaM MoGOJbIIAHOT XapMOHMJCKOr TpEeTpaXkuBamwa. 3a notpebe jeJHOKPHTEPHjyMCKe
ontumusauuje npoueca CO, nacepckor cevera, KaHAMAAT je MPUMEHHMO aBa npuctyna. [Ipsu
NPUCTYN KOjH je MMao 3a LnJb opehuBarbe npubINIKHO ONTUMAIHUX BPEJHOCTH (hakTopa rpoieca
Ha HaYMH /1a Ce MPOLIEC JIACEPCKOr CeYerha Y4MHU poOYCTHUM Ha pasHe y3poke Bapujauuja, GHO je
3acHOBaH Ha npumeHu TaryuujeBe Meroae onTumu3zaumje. JIpyru npuctyn je GMO 3acHOBaH Ha
MHTErpaluju MaTEMaTHYKUX MOJIEJa KpeMpaHHX MomMohy BEIITauKMX HEYPOHCKHUX MpeXa M MeTa-
XEYPUCTHUKHMX MeToja onTtumusauuje. Ilpu pemasawy onTHMH3aLMOHUMX MpobiemMa M3BpIIeHa je
KOMIMapaTHBHA aHaiu3a e(UKACHOCTH NMPUMEHE METa-XEypUCTHYKHX METOoJAa ONTHMM3alMje. 3a
notpebe pellaBama BHIICKPUTEPHjyMCKMX ONTUMHM3ALMOHMX MpoGjieMa JIacepckor ceuerba
NPUMEHEHH Cy NEHETCKH alrOPUTMH Ha OCHOBY Kojux cy ozapehena [lapero onTumanHa peniera.
PemaBameM BUILIEKPUTEPH]YMCKE ONTUMH3aLIMjE CY MOKPUBEHE pa3inuuTe KOMOHHALMje PyHKIHKja
uMba Jacepckor ceuewa. Ha Taj maumn, kpeupaso je 16 2-D Ilapeto rpadmka koju ysumajy y
0063up nBe (ynkuuje umsba v 9 3-D Ilapeto rpaduka koju yzumajy y 063up Tpu GyHKLMjE LHIba.
[lapeto pewmiewa n06MjeHa pelaBameM BULIEKPUTEPHjMCKe onTuMK3aumje Beher Gpoja dyHkuuja
1MJba Cy AaTta TabesapHo.

VYV ocMOj rnaBu je MpeacTaB/beH pa3BHjeHW CO(TBEPCKM MPOTOTHN KOjH j€ HAMEHEH 3a
ontumu3aumjy, “off-line” ynpasbame npouLecoM JAacepCKOr ceuerwa, Kao W BalMAaLMjy
ONTUMHU3ALMOHMX peliewha Koja cy oxapeheHa NpPUMEHOM MeTa-XeypHCTHYKMX METo/a
ontumu3auuje. Hakon mro je objalmbeHa apXUTeKTypa U ONTUMHM3ALMOHH AJIrOPUTaM Pa3BUjEHOr
coTBEpCKOr MpOTONMTA, TMpHKa3aHe Cy HErope MOryhHOCTM mNpuUMeHe 3a peliaBambe
JETHOKpHTEPHjyMCKE M BUILEKPUTEPHjyMCKE onTUMH3aLje, kao u off-line” ynpasibamwa nporecom
Jacepckor ceyemwa. Mako ce mpuMeHOM pas3BHjeHOr cO(TBEpPCKOr MPOTOTHNA JOLLIO A0 MCTHX
pe3yJsiTaTa Kao M KOJ1 NPUMEHE METa-XeyPHCTHYKHX METO/1a ONTHMH3ALHje, pa3BUjeHH cOPTBEPCKH
MPOTOTUN HYAM BEIMKM OpOj MPEIHOCTH: HE 3aXTeBa HWUKAKBO EKCMEPTCKO 3HAHE, Kao HH
nojeliaBamhe rapamMerapa, MOHOB/BMBOCT pe3yJTaTa ONTHUMH3ALMje je HW3BECHA, ONTUMAJIHOCT
pelema 3a AeUHUCAH JMCKPETHH NMPOCTOP MpeTpare je 3arapaHToBaHa, MPOCTOP NPETpaKHUBarba
ce MOXe MOJECUTH cariieiaBajyhin peaiHa TeXHO-TEXHOJIOLIKA OrpaHHY€eHba MPoLeca U MalIuHE, H
ap. Takohe je HcTakHyTa YHMBEP3aJlHOCT pa3BHjeHOr CO(TBEPCKOr TMPOTOTHNA Yy CMMCIY
MOryhHOCTH HeroBe MpUMEHe 3a ONTHMHU3ALIH]Y Pa3TMYMTHX 00paHKX MpoLeca.

['naBa neBeT naje 3aKk/byyHa pa3MaTparba MPUMEHE eKCIepPUMMEHTAHUX, MaTeMaTHYKUX H
MEeTOJa BEIUTauKe WHTEIMIeHLMje 3a Mojeiupame M ontumusauujy npoueca CO, nacepckor
ceyera. Ha ocHOBY noGHjeHMX pe3ynTata yTBphEeHO je 1a oBe MeToje MnpeacTaBsbajy MohHe anare
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3a MOJIE/IMpame, aHalu3y M ONTHMH3alMjy MPOLeca JIacepcKor ceuerba Koje 06e36elyjy A0BosbHY
Ta4YHOCT M3payyHaBaka 3a peajiHe MPOU3BOJIHE YCIIOBE MIPUMEHE JIaCEPCKOT CeYeHsa.
V rniaBu JieceT aat je npernea Mmoryhux npapaia MCTpakMBarba MpoLeca JacepeKor Ceuerha.

3AK/bYYAK U ITPEJIOT

Ha ocHOBY npersezna JIOKTOpPCKe AMCEpTallMje U aHaIn3e NOCTUTHYTHX Pe3yJITaTa, 4aHOBH
Komucwuje noHoce crnenehe 3akibyuke:

e [logneTtu pan y NOTMyHOCTH OAroBapa TeMH npuxsaheHoj o crpaHe HacraBHo-HayuHor Beha
Maiuunckor ¢gakynrtera YauBep3utera y Huuy.

e Kanaupar nocenyje ajekpaTHa 3Hawa M3 OOJACTH TeOpHje MUIAHMpalba EKCIEePUMEHTa,
MaTEMaTHYKOI MOJIE/IMpamba NPUMEHOM BELUTAYKMX HEYPOHCKHMX MpeXka, MeTa-XeypHCTHUKHMX
MeTona onTumusauuje W TaryuymjeBe MeTole ONTUMM3ALMje, HEONXOAHHX 33 pElIABAHE
NpakTUYHUX NpobuiemMa y 0671acTH JIacepeKor ceverba.

e Kanauzaar je Hcno/bHO BUCOK HMBO CAMOCTATHOCTH Y MCTpaXKMBakby M MOKa3ao CrocoGHOCT Ja
na carsieaa npoGieM MCTpakuBama ca BUIIE acreKaTa M Ha CHCTEeMaTH4yaH HauMH MPUCTYIH
HErOBOM pellaBaky y3 OPUIMHAIHOCT Yy TNPHMEHHM METOJa BEIUTAykKe HWHTENMIeHLHje Ha
OCHOBY KOJUX C€ J0ULLIO0 A0 oJpeljeHnX Hay4YHHX pe3yJiTarTa.

e Pesyaratu 10 KOjUX je KaHJMJAT [0IIA0 HCTPaXKMBabUMA y AUCEPTALUjU Cy BEpUDHUKOBAHH Yy
OKBMPY Ppa3IMYMTHX CTyAMja M KOHTHHyHpaHO oGjaB/bMBaHM Ha MelhyHapoaHUM
KOH(EpEeHIIMjamMa ¥ YacoN1cHMa, NpH YeMy je KaHauaat my6aukosao 13 pajgosa y yaconucuma
uHaeKcupauuM Ha Thomson Reuters SCI nuctu, kateropuja M21, M22 u M23. V 10KTOpCKOj
JMCEPTALMjH CE Hallase W pe3y/TaTH KOjH 10 caja HUCY O0jaB/beHH T€ Ce OYeKyje HHMXOBa
npe3eHTal|ja Hay4HOj jaBHOCTH y Girckoj OyayhHOCTH.

e JIoKTOpCKa AMcepTaluja MpecTaBba OPUrHHAIHH JONPHHOC MHTETPALMjU 3HAMba W3 00/1acTH
METO/Ia BEIITAYKE MHTEJIMICHUM]E M HWXOBE HMIUIEMEHTALM]e Y pEaJHOj HMHIYCTPH)CKOj
NPaKCH 3a MOJEJIMPae U ONTUMHU3ALIK]Y MPOLIEca JaCEPCKOr CeueHha.

e JIONpWHOC JIOKTOPCKE JMCEpTalMje oriena ce M y yHanpehemwy TEOPHjCKHX M MPaKTHYHHUX
casHawma y OONacTH JIaCEepCKOr Ce4ea, a HAPOYMTO y JOMEHY MPUMEHA BEIITAUKHX
HEYPOHCKHX MpEKa M METa-XE€yPHCTHUYKUX METO/Ia 33 MOJEHUPae U ONTHUMU3ALM]Y MPOLIECA.
HoGujenu pesyaratd npyxajy MoryhHOCT 3a Ja/ba TeOpHjCKA M eKCIEpMMEHTalHa
MCTPaXKMBaba Y 0BOj 001acTH.

e [loceGHOo TpebGa McTahu JONPUHOC y 1€y pa3BOja OPMIMHAIHOT CO(TBEPCKOr peliema 3a
JENHOKPUTEPUjyMCKY W  BHIIEKPUTEPUjyMCKYy ontumusaumjy u “off-line” ynpassbame
MPOLECOM JIaCePCKOr CeYeHa KOjU Ce MOXKE KOPMCTHUTH Kao TEeXHOJNOIIKM Mpouecop 3a
JIaCEPCKO CeYeHme Yy MHIYCTPH]CKOj MpaKCH, y3 MOTYRHOCT jajber pas3Boja M HaJOrpajme
Kopuctehu pesynraTe Ja/bUX UCTPAKHBaba.

e [lIpeiokeHa METO0JI0THja MCTPAXKMBaba HMA BUCOK CTEMNEH OMIITOCTH U MOXKE MMATH LIUPY
NPaKTUYHY NPUMEHY 3a aHAJIM3Y, MOJIC/TUPAbEe M ONTUMH3ALIM]y APYrHMX 00pajHUX mpoLeca.

e Paj je KBAIMTETHO TEXHWYKH ypalleH Ha BHMCOKOM HHMBOY. JIOKTOpCKa aucepraumja je
a/IeKBaTHO KOHLMNMpaHa u omoryhaBa nperneaHo npahemwe caapxkaja U 100MjeHHX pe3ysiTaTta
UCTpaXKMBaba.

Ha ocHoBy cBera Hanpej usjoxeHor uinanoBu Komucuje 3a npernen, oueHy u oabpaHy
JIOKTOPCKE JIMCEPTalLIMje Ce CNaKy Ja MOJHEeTa J0KTOPCKa JMCepTallija NpecTaB/ba OpUrHHaIaH 1
BpeZlaH JIONPUHOC pa3Bojy 06/1acTH lacepekor cevera. Mmajyhu y BUAY CBE NPETXOJHO M3JI0KEHO,
aKTye/JHOCT W 3Hayaj oOpaheHe mpoGiemaTvke, Ka0 M OCTBApEeHE HAy4yHE pe3y/TaTe KaHIWAaTa,
unanoBu Komwucuje 3a npernen, oueHy u oabpaHy JOKTOpCcKe auceprauuje npemwiaxy HacraBHo-
HayyHoM Behy MamuHckor dakyntera Yuuep3utera y Humy na pan kanauaara Musoma J.
Mapuha, auni. WHX. Malll., N0 HA3UBOM
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MaremMaTHYKO MoOAeJIHPpaAlBEe H om‘nmmaunja nponeca JJacepckor ceuema
NPpHUMEHOM M€TOo/Ja BCUHITAYKe HHTeﬂHFeHllﬂje

IIPUXBATH Kao IOKTOPCKY IMCEPTAlIMjy M Ja KaHAu/aTa I030Be Ha YCMEHY jaBHY OI0paHy.

¥V Humy u Kparyjesny,
Jyn 2013. roqune

YJIAHOBH KOMHUCHIJE:

mv.ﬁko/\/ Ay Wﬂ

Mupocnas PagoBanosuh, penoBau npodecop Mammunckor ¢akynrera y Humy
p p p P ya Y
(yxa Hay4Ha obnact: [Ipou3BOHN CHCTEMH U TEXHOJIOTH)E)

/M"

Hp BenuGop Mapunkosuh, penomm npo(bec MHCKOT (akynrera y Humry y nensuju
(y>xa Hay4yHa 0o0JyacT: I'IpomBo CHCTEMHU M TEXHOJIOTH)€E)

Ml d—

Jp Muonpar Manuh, penoBau npocbecop Mammsckor ¢axynrera y Humry
(yxa Hay4Ha o6macT: I[IpOM3BOIHM CHCTEMH M TEXHOJIOTH]€E)

Jp bornan Henuh, penoBau npo(i)!(op QaxynTeTa HHXEHEPCKUX Hayka y Kparyjesiry
(yxa Hay4Ha obiact: [IpoH3BOAHO MAIIHHCTBO)

&Q‘("nf( %CU?(O/EZ()((Q’

Hp Hparossy6 Jlazapesuh, penosuu npodpecop Mammuckor daxynrera y Hummy
(yxa Hay4Ha o6nacT: IIpOHM3BOIHY CHCTEMH M TEXHOJIOTH]€E)
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