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IDENTIFICATION OF MATERIAL PARAMETERS FROM
INDENTATION TEST

Z. Vitingeroval, M. Lep§?

Summary: Identification of material parameters of finite element nadentation

model is discussed in this paper. Nanoindentation is reddyi new experimental
method, which allows testing physical properties of materin the level of their
microstructure. This testing is very financial demandingpde it is useful to use
numerical models. The problem is to determine material paaters for this model.
Therefore, a forward mode of the inverse analysis is applidws leads to a multi-
modal optimization problem which is solved by a radial bdsisction network
(RBFN).

1. Uvod

Nanoindentace je novou experimentalni metodou, kterézinuje zkoumat mikrostrukturu ma-
terialli [12]. Je to metoda zaloZena na primém migfitoubky zatlateni ostrého diamantoveho
hrotu do zkoumaného materialu. VSe, tedy jak sila Zattani tak velikost hrotu, je ve velmi
malych méfitkach. Nanoindentace byla plivodné nyta pro méfeni homogennich materialll,
ale v soucCasnosti ji Ize pouZzivat i pro heterogenni maie kde umoznuje zkoumat vlastnosti
jednotlivych slozek.

V prispévku se jedna o indentaci cementové pastyakeedllezitym stavebnim materialem.
Hlavnimi slozkami zralé cementové pasty jsou produktgiratace (C-S-H gely), zbytky slinku
a pory. U jednotlivych indentli Ize pomoci atomovéhdraskopu snadno zjistit v jaké fazi
se indent nachazi a poté provést vyhodnoceni mikrbar@ckych viastnosti pro kazdou fazi
zvlast V pripadé cementové pasty jsou pro mechanické wesitmaterialu rozhodujici vliast-
nosti hydratované faze.

ProtoZe realné zkousky nanoindentace jsou finanémécné, je vhodné pro dalsi vyuZziti
zjisténych vlastnosti pouzivat numerické mod#ytomto pfipadé je ale probléemem z namér-

enych dat ziskat materialové parametry, protozmpivztahy jsou odvozeny jen pro specialni
pfipady zatézovani.
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V prispévku je predstaven zplisob pro nalezeni vstlpparametrti do kone¢né prvkového
modelu z naméfenych zatézovacich kfivek. Pro ifikati parametrll je pouzit pfimy po-
stup [9], ktery je zaloZen na minimalizaci rozdilu mexzperimentalni kfivkou (jejiz parametry
hledame) a odezvou numerického modelu. Pro hledaninmaife pouzit geneticky algoritmus
SADE. Protoze vypocet numerického modelu je Casau®iny je vyuzita jeho aproximace
pomoci neuronoveé sité typu RBFN. V zavéru je diskatmv moznost pouziti vicekriterialni
optimalizace pfi identifikaci.

2. Nanoindentace a jgj model

Vzorky cementove pasty maji primér d = 30mm a vysku imm¥ Jsou tvoreny cementovou
pastou o vodnim souciniteliw/c = 0,5, je pouzit portlakgdicement CEM | 52,5 N. Vpichy jsou
provadény Berkovichovym indenterem, ktery ma pyrdoniy tvar (viz Obrazek 1). Zatézovani
je cyklické, je fizeno silou a probiha v relativnéatkém cCase (nékolik minut). Zatézovacich
cyklli probiha pét a pred kazdou odleh¢ovaci fazlostatecné dlouha faze se stalym zatizenim
pro dotvarovani materialu. Na Obrazku 2 je vidét ktagipriibéh hloubky vpichu pfi experi-
mentu.
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Obrazek 1: Vlevo nanoindenter, vpravo snimek indentwmat/ého mikroskopu.

Numericky model byl vytvofen v komercnim softwaru ADAN1], ktery umoznuje feSit
velké posuny a deformace. Z materialovych modelli bibjaejlépe vystihujici chovani ce-
mentoveé pasty vybran kombinovany nelinearni viskstitky a plasticky model. Trojrozmérna
tloha byla pomoci axisymetrie a se zachovanim dostétshody s experimentem zjednoduSena
na 2D problem [6]. Vy5ka modelované oblasti je shodndlaiteCnym vzorkem (4 mm), zatimco
jeji polomér je oproti vzorku zmenSen na polovinu (15 mooy je stale mnohem vice nez ve-
likost oblasti ovlivnéné vpichem. Konetné prvkové & tvofena z 1800 izoparametrickych
¢tyr-uzlovych prvkll a je vyrazné zhusténa v bbzk vpichu. Indenter je modelovan jako per-
fektné pevny a jeho proménny kontakt se vzorkem je g@bsén v kazdém kroku.

Tenzor celkového napéti se v modelu sklada ze taedo
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Obrazek 2: Typicky priibéh zatézovaci krivky, wexavislost hloubky na sile, vpravo priibéh
hloubky indentu v Case.

kde e{g je Casoveé nezavisla a pIné vratna elasticka slo@geti,
¢;; je Casove promeénné vazkeé napéti (creepoveé rjapet’
65 je Casove nezavisla plasticka slozka.

Efektivni creepové napéti je vyjadfeno pomociledsjiciho vztahu (power creep law):

¢ = ag o™ asg, (2)

kdeag, a; aas jsou tfi z péti vstupnich parametrli modelu. DalSin@cha parametry uréujicimi
konkrétni material jsou: Youngtiv modul pruznoski a pevnost na mezi kluzus,. V Tabulce 1
jsou uvedeny meze jednotlivych parametru.

parametr jednotky minimum maximum

E GPa 15 45
o, MPa 20 600
ao - 1.32-1071 1.32-1074
a - 0.49 2.50
as - 0.05 0.55

Tabulka 1: Meze parametrl nanoindentace.

3. Geneticky algoritmus a neuronova st RBFN

Geneticky algoritmus je stochasticka optimalizaCeitoda, ktera ma stejné jako neuronové
sité svlj vzor v Zivych organismech. Na pocatku wyatizace je nahodné vytvofena mnozina
vektorll z definiéniho oboru feSeného problému, tatwozina se v souladu s terminologii
pfevzatou z genetiky nazyva populace a jeji prvky jsenatovany jako jedinci. Na pocatecni
populaci probihaji operace inspirované evoluci - roet&fizeni a selekce, prvni dvé vytvareji
nové jedince a posledni reprezentuje pfirozeny vyb@o tfi operace se opakuji, dokud neni
dosazeno ukonéujici podminky vypoctu, napraiesti hodnoty. Konkrétni prlibéh téchto ope-
raci se u jednotlivych implementaci genetického atgar 1iSi. Nasledujici odstavec se tyka
algoritmu SADE [3, 4], ktery byl pro identifikaci pouzit.

Mutace je operace zvysujici diverzitu (rliznorodostpplace, vznikaji pfi ni novi jedinci
podle vztahur = y + k(y — z), kdey je nahodné vybrany jedinec z populaecge nahodné



vytvoreny jedinec & je realné Cislo v predem urCenych mezich. Pizdaii vznikaji novi je-
dinci pomoci kombinovani “genetické informace” jixistujicich jedinct. Probiha tak, Ze je
spocten rozdil dvou nahodné vybranych jedincli acteozdil je po pfenasobeni parametry
kfizeni pficten k lepSimu z nich. Pfedchozimiédva operacemi se pocet jedinchl v populaci
zvysi, operaci selekce je jejich potet zredukovarpaaodni mnozstvi. V algoritmu SADE
je implementovana tzv. turnajova selekce, kdy je ze dvahodné vybranych jedinct ten horsi
vyfazen. Selekce probiha tak dlouho, dokud neni peditcli snizen na pozadovanou hodnotu.

Protoze vypocet programu ADINA je Casove narotapijo optimalizaci pouzita jeho apro-
ximace a geneticky algoritmus hleda maximum na aproximeiZz vyhodnoceni je vyrazné
jednodussi. K aproximaci je pouzita neuronovatgfiu RBFN (Radial Basis Function Ne-
twork) [11, 7] (viz Obrazek 3). Jedna se o neuronovowsgadnou skrytou vrstvou. Vystupni
hodnota je dana sou¢tem hodnot bazovych funkciagebénych vahami vystupti neuronii ve
skryté vrstve:

f@) ~ Pla) = 3 bla)us ©

kdex je vektor proménnych,
f(x) je ptivodni funkce (numericky model),
F(x) je aproximace pomoci RBFN,
b;(x) bazova funkce i-teho neuronu a
w; vaha vystupu i-tého neuronu.
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Obrazek 3: Aproximace neuronovou siti typu RBFN.

Bazoveé funkce maji tvar:
bi(z) = e~ Io=eill/r, (4)

kdec; je vektor soufadnic centra bazové funkce i-teho newian
r je norma.

Normovani zajistije, Ze bazové funkce nabyvaji podobnych hodnot paoné rozlozeni bodi
v rlizné velkych defini¢nich oborech. Normae spocita ze vztahu

dim/dl-mN ?



kded,,.. je maximalni vzdalenost pfes definicni obor,
dim je dimenze problému a
N pocet neuronll.

Vahy jednotlivych neuronli se urci pfi trenovanunenové sité z rovnicg(c;) = F(c;) vy-
jadfujici rovnost funkénich hodnot plivodniho mhoeaproximace v centrech bazovych funkci
neuronll, podrobnégji:

N
minE = min Z [(5: — F(c:))? + A\w?], (6)

i=1

kdey; je funkéni hodnota numerického modelu v i-tém neuronu a
\i je parametr zajistjici regularnost soustavy rovnic, zde je nastaven mmbtu); = 1077,

Tato rovnice po Upravach vede na soustavu linearnighico jejimz feSenim je vektor vah
w pro trénovaci body. S timto vektorem je jiz mozné znice (4) vyjadfit funkéni hodnotu
aproximace Vv libovolném bodeé z definicniho oboru.

4. Vybér Ucelowe funkce

Trénovaci sada je tvofena 100 vzorky, sady vstupnicampatrll pro tyto vzorky byly vytvoreny
pomoci metody LHS (Latin Hypercube Sampling) v kombinacssnulovanym Zihanim, aby
byl rovhomérné pokryt cely definiéni obor [13, 10]. $ow trénovacich kfivek je vykreslen
na Obrazku 4 jako priibéh hloubky vpichu v Case. Za kijviejiz parametry hledame, byla
v této fazi identifikace zvolena nahodné zvolenalkdiv jiz diive modelem vytvorfenych kfivek,
nikoliv experimentalni kfivka, protoze u této kfiylzname vstupni modelové parametry. Tato
kfivka bude dale oznacovana jako vzorova krivkaG@iz jeji parametry jsour = 29.92 GPa,

o = 400.0 MPagy = 1.32 - 10715, a; = 1.49 aa, = 0.55. Vzorova kfivka je vykreslena na
Obrazku 5, kde je vyfez pfedchoziho grafu s y-ovou ludon do2.5 - 107 pro lepsi nazornost.

Postup identifikace je tedy nasledujici: V bodech odgajicich sadam vstupnich parametrl
trénovaci mnoziny je vytvofena prvni aproximace a poimalgoritmu SADE je na ni nale-
zeno optimum. V tomto bodé je pomoci programu ADINA seoét skuteCna hodnota Gcelové
funkce a bod je pfidan k plivodnim neuronim, ¢imzm®@mace zptesni. Tyto kroky se opa-
kuji dokud neni nalezeno s dostatecnou presnostinooti nebo neni dosazen maximalni poCet
iteraci. Hodnoty vSech parametrii byly pfed vstupem B&R normalizovany na interva0; 1),

u parametru, byl vzhledem k hodnotam, kterych tento parametr napgeézit jeho dekadicky
logaritmus.

Pro identifikaci byly vyzkouSeny rtizné Gcelové fuek®rvni -R - vyjadfuje rozdil mezi
hodnotami vzorové kfivky a konkrétni simulace v jedimych bodech, tedy chybu na prtibéhu

odezvy.
t 2
hea: i hsim K
Rj — Z ( D, 5J> ) , (7)
i=1

hexp,i

kdeh.,,; je hloubka v i-ttm Casovém kroku na vzoroveé kfivce a
hsim.j,i j€ hloubka v i-tem Casovém kroku na j-té simulaci.
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Obrazek 4: Priibéh hloubky v ¢ase pro 100 simulaci.
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Obrazek 5: Priibéh hloubky v ¢ase pro 100 simulaci b@nivzorové kfivky, osay je vykreslena
do hodnoty2.5 - 1076,



Na Obrazku 6 je vykreslena vzorova kfivka a Sest nsjiepkfivek podle chybyg, jednotlive
kFivky jsou oznaCeny pismenem a Cislem vyjadimji¢éjich pofadi v trénovacim souboru. Pro
odhad vypovidajici hodnoty této tcelove funkce gybcten korelacni koeficient mezi jednot-
zavislost hodnoty Ucelové funkce na tomto parametrumgje i vy$Si Sance, ze neuronova sit
bude tento parametr dobfe odhadovat. Hodnoty koeficientii pro£ 0.034, prar -0.068, pro

ao 0.287, proa; 0.444 a praa, 0.261. Hodnoty koeficientli pod 0.5 byvaji obvykle prent
neuronove sité nizké. Nizka zavislost chybya hodnotach jednotlivych parametril je zfejma i
z Obrazku 7, kde jsou znazornény normalizované hodpatgmetrli 6 nejlepsich kfivek na pa-
ralelnich osach. Je patrné, Ze ani u nejlepsi kiR nejsou hodnoty parametrli pfilis podobné
parametrlim vzorové kfivky.
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Obrazek 6: Vzorova kfivka a Sest nejlepsich kfiveklle chyby na prtibéhu.

Z Obrazku 6 je zjevné, Ze tato Uc€elova funkce siceekpe vzdalenost kfivek, ale ne jejich
tvar, jako nejlepsi byla zvolena kfivka s vyraznéyjimtvarem nez vzorova kfivka. Proto dalSi
testovanou Gcelovou funkci byla chyba sklonu kfive§adiena jako

t 2
d e h: — h
D, =" (Ceml Zimii ) ke d, = ! 8

’ i=1 < dea}p,i ) 7 ¢ tz _ti—i-l ’ ( )

a kdeh; je hloubka v i-tém ¢asovém kroku
h;+1 je hloubka v i+1-tém casovém kroku
t; jei-ty Cas a
;11 je i+1-ty Cas.
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Obrazek 7: Parametry vzoroveé kfivky a Sesti nejlep$ifivek podle chybyr .

Na Obrazcich 8 a 9 je opét vykresleno 6 nejlepSicheifiz trénovaciho souboru podle této
Gcelové funkce, jednak jejich priibéhy a jednak jejielnametry na paralelnich osach. Opét byly
spocteny korelacni koeficienty mezi hodnotou chybya hodnotami jednotlivych parametri
(pro E -0,027, proo -0.023, proag -0.190, proa; -0.854 a proa, 0.059). Je zfejmé, Ze tato
UcCelova funkce naopak respektuje podobny tvar kiiadé uz ne tolik jejich vzdalenost.

5. Zavér

Z predchozi kapitoly vyplyva, Ze ani jedna z uvedemy€elovych funkci nevystihuje vzorovou
kfivku dostateCné a pomérné zietelné se zde nabdZnost vicekriterialni optimalizace, kde
jednim kriteriem by byla chyba na prib&hu a druhym narskl Na Obrazku 10 jsou jednotlivé
kfivky znazornény v grafu pomoci chyb na prlibéhu alchg derivaci pribéhu. Nejsou zde
vykresleny vSechny kFivky, osy jsou upraveny tak, abyobyatrné umisténi nejlepSich kfivek
obou kriterii. Je vidét, Ze celkoveé nejlepsi (neiblinule) je kfivka 77, ktera ale neni nejlepsi
ani v jednom z kriterii.

Jednou z jednoduchych metod vicekriterialni optimadiz je metoda “Average Ranking” [2].
Tato metoda spociva v tom, Ze se vytvori poradi kiagrodle jednotlivych kriteri a poté se pro
kazdy vzorek spocte jeho primérné poradi. Na @kuél 1 je ve sloupcovém grafu znazornéno
priimérné poradi jednotlivych kfivek, pro dvé krita - R a D. Priibéh Sesti kfivek s nejlepsim
pofadim je vykreslen na Obrazku 12. | z této metody &t¢pko z pfedchoziho grafu) vychazi
jako nejlepsi kfivka 77.

V ¢lanku byla pfedstavena aplikace pfimého postuajeniifikace materialovych parametrli
slozitého nelinearniho materialového modelu nadentace. K optimalizaci zvolenych cilovych
funkci byl pouzit zastupce genetickych algoritmt sosimaci RBFN. Vhodnou volbou cilovych
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Obrazek 8: Vzorova kfivka a Sest nejlepsSich kfiveklie chyby na sklonu.
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Obrazek 9: Parametry vzoroveé kfivky a Sesti nejlep$ifivek podle chybyD .
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Obrazek 11: Primérné poradi jednotlivych kfivek.
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Obrazek 12: Vzorova kfivka a Sest kfivek s nejlepgionadim.

funkci lze vytvofit vicekriterialni Glohu, jejixyfeSeni v blizké budoucnosti umozni urceni
pozadovanych parametrdl.
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