Struktura i wlasnosci stopow Mg-Al-Zn

8. Aplikacje komputerowej nauki o materialach w odniesieniu
do stopow Mg-Al-Zn

8.1. Ogolne podstawy aplikacji metod komputerowej nauki o materialach

Rozw6j nowoczesnych narzgdzi informatycznych, w tym metod sztucznej inteligencji,
powoduje, ze sa one coraz powszechniej wykorzystywane w réznych dziedzinach nauki
i techniki. RoOwniez w obszarze inzynierii materialowej trendy te sa w $wiecie od kilku lat
zauwazalne dzigki szerokim mozliwosciom aplikacyjnym, pozwalajacym na rozwiazywanie
nowych zagadnien, jak i tych uznanych za klasyczne. Na mozliwosci metod numerycznych
istotnie wptywa takze postepujacy rozwoj technologii informatycznych, ktore pozwalaja na
znaczacy wzrost mocy obliczeniowych oraz obnizenie kosztow systemow cyfrowych [17].

W inzynierii materialowej stosowane sa roznego typu metody obliczeniowe, pozwalajace
na przyblizanie oraz predykcj¢ zjawisk zachodzacych w materiatach podczas wytwarzania,
procesow technologicznych przetworstwa oraz eksploatacji materiatow inzynierskich w réznych
warunkach pracy. Do technik wykorzystywanych w ogdlnie pojmowanym komputerowym
wspomaganiu (CAx) mozna zaliczy¢ metody stochastyczne, np. metod¢ Monte Carlo, metody
numeryczne rozwiazywania rownan matematycznych, np. metod¢ elementéw skonczonych
(MES), szeroko rozumiane metody sztucznej inteligencji, np. algorytmy genetyczne, sztuczne
sieci neuronowe lub logike rozmyta. Coraz bardziej popularne sa systemy hybrydowe taczace
w sobie kilka metod, w celu uzyskania wynikow bardziej odzwierciedlajacych rzeczywiste
zjawiska. Metody numeryczne sa stosowane takze w innych dziedzinach wiedzy i bardzo
trudno byloby obecnie wskaza¢ przynajmniej jeden obszar nauki, w ktérej nie wykorzystano
mozliwosci aplikacyjnych komputerowego wspomagania [17].

Sieci neuronowe sa technika numerycznego modelowania, zdolna do odwzorowywania
ztozonych funkcji. Obecnie sieci neuronowe maja charakter nieliniowy, co umozliwia uzytko-
wnikowi swobodne i tatwe tworzenie modeli nieliniowych, opisujacych cechy modelowanych
obiektow. Zaleta sieci neuronowych jest fakt, ze pozwalaja one poszukiwa¢ modeli
numerycznych dla stabo znanych zjawisk i1 proceséw, przy czym uzytkownik sieci nie musi
deklarowa¢ zadnej z gory zadanej formy poszukiwanego modelu, a nawet nie musi by¢ pewny,

ze w ogole jakas dajaca sig opisa¢ matematycznie zaleznos¢ istnieje [283-294].
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Sieci neuronowe sa odwzorowaniem podstawowych struktur wystgpujacych w mozgu.

Z badan anatomicznych przeprowadzonych na mézgu czlowieka wynika, iz ten sktada si¢ przede

wszystkim z bardzo duzej liczby elementarnych komoérek nerwowych — neurondéw. Sztuczny

neuron stanowi podstawowa komorke elementarng sieci neuronowej [17]. Chcac odwzorowaé
podstawowe zatozenia dziatania biologicznych systemoéw nerwowych tworcy sieci neurono-
wych zdefiniowali sztuczny neuron nastgpujaco:

e do neuronu dociera pewna liczba sygnatow wejsciowych; sa to wartosci danych pierwotnych,
przekazywanych do sieci z zewnatrz jako dane do prowadzonych w sieci obliczen, albo
sygnaly posrednie pochodzace od wyj$¢ innych neuronéw wchodzacych w sktad sieci,

e kazde warto$ci wprowadzane sq do neuronu poprzez potaczenie o pewnej wadze; wagi te
musza odpowiadaé wartosci synapsy w neuronie biologicznym,

e kazdy neuron posiada rowniez pojedyncza warto$¢ progowa, okreslajaca jak silne musi by¢
jego pobudzenie, by doszto do jego aktywacji,

e w neuronie obliczana jest wazona suma wejs$¢ (to znaczy suma wartos$ci sygnatow wejscio-
wych przemnazanych przez odpowiednie wspotczynniki wagowe), a nastgpnie odejmo-
wana jest od niej warto§¢ progowa; uzyskana w ten sposoéb wartos¢ pomocnicza okresla
pobudzenie neuronu,

e sygnal reprezentujacy taczne pobudzenie neuronu przeksztatcany jest z kolei przez ustalong
funkcje aktywacji neuronu (ktora okreslana jest rowniez niekiedy jako funkcja przejscia
neuronu); warto$¢ obliczona przez funkcje¢ aktywacji jest ostateczne wartoscia wyjsciowa
neuronu [295].

Pierwszy matematyczny model sztucznego neuronu opublikowano w pracy [296] juz

w 1943 roku. W opracowanym modelu neuronu (rys. 8.1.1) warto$¢ sygnalu wejSciowego x jest

przemnazana przez wspotczynniki wagowe w, w wyniku czego otrzymywany jest sygnat

wyjsciowy liniowej cze$ci neuronu s. Sygnat ten jest obliczany wedlug wzoru [287, 297, 298]:
k S k k
s = wiP e () @.1.1)
j=0

Nastepnie sygnat czesci liniowej poddawany jest przeksztalceniu nieliniowemu f{() (zgodnie
z odpowiedniag funkcja aktywacji), co daje w efekcie koncowym sygnal wyjsciowy nieliniowe;j

czgSci neuronu y. Sygnal nieliniowej czg$ci neuronu obliczany jest nastgpujaco [287, 297, 298]:
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Ny
= 1 )= f[Z WE;“(n)x_S“(n)} (8.1.2)
j=0

gdzie:
Si(k) (1) — sygnat wyijsciowy liniowej czesci i-tego neuronu, i=1,....,N,, warstwy k-tej, k=1....,L;
yl-(k) (n) — sygnat wyjsciowy i-tego neuronu, i=1,....,N; warstwy k-tej, k=1,....,L;

m(f)(n) — waga i-tego neuronu, i=1,...,N, warstwy k-tej, k=1,....L, taczaca go z j-tym

wejsciem x;k) , J=0,. . N

x;k) (n) —j-ty sygnat wejsciowy, j=0,....,N.;, do warstwy k-tej, k=1,......L.
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Rysunek 8.1.1. Schemat sztucznego neuronu stosowany do nauki sieci neuronowych [287]

Funkcja f1 (Sl(k) (1)) jest nieliniowa funkcja aktywacji neuronu, ktora na podstawie sygnatu
wejsciowego daje okreslony sygnat wyjSciowy danego neuronu. Dziedzina funkcji jest zbior
wszystkich liczb rzeczywistych. Przyktady funkcji aktywacji zamieszczono w tablicy 8.1.1
[17,285,298].

Pojedyncze neurony moga by¢ grupowane w warstwy w taki sposdb, aby mogly mieé
wspolne wszystkie sygnaly wejsciowe. Kazda warstwa ma tyle wyjs$¢ ile zawiera neuronow.
Wszystkie warstwy mozna potaczy¢ ze soba wyjsciami budujac wielowarstwowa sie¢ neuro-
nowa. Wsrod warstw neuronow budujacych sie¢ neuronowa mozna wyroznic¢ (rys. 8.1.2):

warstwe wejsciowa, warstwy ukryte, warstwe wyjsciowa [17, 283, 285, 287, 299].
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Tablica 8.1.1. Przyktady funkcji aktywacji neuronu [299]

Funkcja Definicja Zakres
Liniowa y=x (-o0; 00)
1
Logist = 0;1
ogistyczna T1o ™ 0; 1)
X —X
Hiperboliczna _c ¢ -1; D
e*+e
Wyktadnicza y=e" (0; )
ex
Y= :
Softmax Z e ;1)
Pierwiastek y= \/; [0; )
Sinus y=sing) [0; 1]
-1 dla x<-1
Liniowa z nasyceniem y=qx-l<x<l [-1;1]
0 dla x>1
. 0 dla x<0 o1
rogowa = 5
gow P71 dla x>0 [0 1]
wm 1 s w -y @ I w ——

yl xl

(K-1) (k)

Ly

Rysunek 8.1.2. Schemat sieci neuronowej wielowarstwowej (opracowany na podstawie
[283, 285, 287, 298, 299])

Warstwa wejsciowa otrzymuje dane z zewnatrz sieci. Liczba neuronéw w tej warstwie jest

scisle zdeterminowana przez liczbg zmiennych wejsciowych, ktore trzeba bra¢ pod uwagg przy
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rozwiazywaniu okreslonego zadania. Neurony w tej warstwie nie maja wlasnych wejs¢ i nie
wykonuja zadnego przetwarzania danych. Wielko$¢ sygnatu wyjsciowego w tej warstwie jest
okreslona przez warto$¢ sygnatu wejsciowego sieci.

Warstwa wyjsciowa wytwarza sygnal wyjsciowy sieci bedacy rozwiazaniem stawianych
sieci zadan. Liczba neuronéw w tej warstwie jest uzalezniona od liczby potrzebnych zadan.
Sygnat wyjsciowy neurondéw wyjsciowych jest funkcja sygnatow wejsciowych pochodzacych
od warstwy wejsciowe] (dla sieci dwuwarstwowych) lub (L-1) warstwy ukrytej (dla sieci
wiclowarstwowej) [284, 285, 296]. Wyniki dostarczane przez warstwe wyjsciowa maja zawsze
charakter przyblizony. Doktadno$¢ tego sygnalu moze by¢ rdzna, jednak o doktadnosci wielu
cyfr znaczacych nie mozna tutaj mowic.

Wyniki mnozenia mozna przyja¢ jako bardzo dobre, jezeli doktadno$¢ odpowiedzi jest
lepsza niz dwie cyfry znaczace (btad w takim przypadku wynosi do kilku procent). Ze wzgledu
na te ograniczenia nalezy definiowac tak zadania, aby odpowiedz mogla mie¢ ,,charakter zakla-
syfikowania” do odpowiedniej kategorii — na przyklad mozna domagac sig, by sie¢ okreslita
czy temperatura zarodkowania stopu ACAISi7Cu4 po dodaniu 2% Cu ,,wzro$nie stabo”,
»Wzrosnie znaczaco”, ,,bedzie stata”, ,,spadnie stabo”, ,,spadnie znaczaco” [287, 299].

Warstwy ukryte tworza dodatkowa strukturg przetwarzajaca sygnaty wejsciowe (odebrane
przez warstwe wejsciowa) w taki sposob by warstwa wyjsciowa tatwiej mogla znalez¢ potrzebna
odpowiedz. Efekt dziatania neurondw w warstwach ukrytych ujawnia si¢ wytacznie posrednio,
poprzez warto$¢ odpowiedzi jaka wysyta neuronom warstwy wyjsciowej [283, 284, 287, 296, 299].

Pierwsza sztuczng sie¢ neuronowa opracowat w 1958 roku Rosenblatt — byt to perceptron
jednowarstwowy. W latach 60. XX wieku perceptrony byly utozsamiane ze wszystkimi znanymi
wowczas sieciami neuronowymi [299]. Sie¢ Rosenblatta przygotowano do liniowej klasyfikacji
znakéw alfanumerycznych.

Charakterystyczna cecha sieci neuronowych, jest mozliwos$¢ ich uczenia za pomoca tzw.
algorytmow uczenia, ktore umozliwiaja adaptacj¢ parametréw sieci do specyfiki rozwiazy-
wanego problemu. Stopien zlozono$ci sieci neuronowej oraz efektywno$¢ nauczania chara-
kteryzuja algorytmy uczenia. Zastosowane algorytmy uczenia wyznaczaja podstawowy podzial
sieci neuronowych ze wzgledu na sposéb uczenia. Wyrodznia si¢ dwa typy algorytméw uczenia:
e algorytmy realizujace uczenie nadzorowane — z nauczycielem. Algorytmy te modyfikuja

wagi 1 warto$ci progowe korzystajac ze zbioréw uczacych zawierajacych zarowno wartosci

wejsciowe jak i zadane warto$ci wyjsciowe,
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e algorytmy realizujace uczenie nienadzorowane — bez nauczyciela. Algorytmy te modyfikuja

wagi 1 warto$ci progowe wykorzystujac zbiory uczace zawierajace jedynie wartosci

wejsciowe (w przypadku tych algorytméw wartosci wyjsciowe w zbiorze danych nie sa

wymagane, a w przypadku ich wystapienia sa ignorowane) [283, 285, 287, 296, 299].

W tablicy 8.1.2 przedstawiono przyktady algorytméw uczenia sieci neuronowych, natomiast

w tablicy 8.1.3 przedstawiono podziat sieci neuronowych ze wzglgdu na zastosowanie, budowg

oraz model sieci.

Tablica 8.1.2. Zestawienie algorytmow uczenia stosowanych do uczenia
sieci neuronowych [298]

Sposéb uczenia

Algorytm uczenia

— z nauczycielem

Algorytmy realizujace uczenie nadzorowane

Wstecznej propagacji bledow
Gradientow sprzg¢zonych
Quasi-Newtona
Levenberga-Marquardta
Szybkiej propagacji
Delta-Bar-Delta
Pseudoinwersji

Algorytmy realizujace uczenie
nienadzorowane — bez nauczyciela

Kohonena

Prébkowania radialnego
k-$rednich

Tablica 8.1.3. Klasyfikacja sieci neuronowych ze wzgledu na zastosowanie, strukture
oraz model sieci [273, 285, 298, 301]

Kryterium podzialu Typ sieci
Sieci klasyfikujace
Zastosowanie S%ec% aproksymuj a‘c? —
Sieci przeprowadzajace autoasocjacjg
Sieci prognozujace szeregi czasowe
Sieci jednokierunkowe
Struktura

Sieci ze sprzg¢zeniem zwrotnym (rekurencyjne)

Model sieci

Perceptron wielowarstwowy (MLP)

Sie¢ liniowa

Sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF)

Probabilistyczna sie¢ neuronowa (PNN)

Sie¢ neuronowa realizujaca regresjg uogolniona (GRNN)

Sie¢ Kohonena

Sie¢ Hopfielda
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Uczenie sieci neuronowych algorytmami realizujacymi uczenie nadzorowane polega na
rozpisaniu i wskazaniu sieci przyktadow poprawnego dziatania, ktoére powinna potem nasladowac
w czasie biezacej pracy. Do sieci tego typu zalicza si¢: perceptron wielowarstwowy (MLP),
sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF), probabilistyczna sie¢ neuronowa (PNN) oraz
sieci liniowe.

Podczas procesu uczenia nastgpuje adaptacyjny dobdr wag polaczen migdzy elementami
przetwarzajacymi, umozliwiajacy dziatanie sieci, polegajace na odwzorowaniu danych wej-
sciowych w wyjsciowe z mozliwie matym blgdem.

Odbywajaca si¢ w kolejnych cyklach adaptacja wag moze by¢é wyrazona zaleznoscia
[288, 300]:

wi (n+1) =il (n)+ Awi (n) (8.1.3)
gdzie:
wi(n) — waga i-tego neuronu, i=1,....,N;, warstwy k-tej, k=1,....L, taczacego go z j-tym
wejsciem x( ) ,j=0,....,N,; dla n-tego kroku iteracji,
Awg‘)(n) — przyrost (wielko$¢ modyfikacji) wagi i-tego neuronu, i=1,.....,N;, warstwy k-tej,

k=1,.....,L, faczaca go z j-tym wejSciem x( )

,J=0,..sNes,
Aw(k)(n+1) — waga i-tego neuronu, i=1,.....,N,, warstwy k-tej, k=1,.....,.L, taczaca go z j-tym
wejsciem x( ) ,Jj=0,....,N; dla n+1 kroku iteracji.

Taki sposob modyfikacji wag moze prowadzi¢ do bardzo szybkiego rozwiazania zadania,
lub innym razem moze wymaga¢ wigkszej liczby iteracji, zwickszajac czas nauki, ktora
przebiega samodzielnie.

Przyktad neuronu realizujacego nadzorowany typ nauczania przedstawiony jest na rysunku
8.1.3. Kazdemu wektorowi sygnatléw wejsciowych x towarzyszy prezentacja wzorcowego
wektora wyjsciowego d, wektory te tworza pary uczace. Wektory bl.(k) i dl.(k)to sygnaty
wzorcowe czg$ci liniowej i nieliniowej neuronu, natomiast efk) i 8l.(k )to blad czesci liniowej
i nieliniowej neuronu. Bledy te wynikaja z rozbiezno$ci pomigdzy sygnatem wzorcowym
arzeczywista odpowiedzia sieci. Wielkos¢ bledu dla czgsci liniowej i nieliniowej jest

obliczana na podstawie réwnan [285, 301] :
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e (n) =5 ()= 5{" (m), (8.1.4)

! () =" (m) -y (). (®:13)

Catkowity btad jednej epoki treningowej zdefiniowany jest jako suma kwadratoéw btedow

wyjsciowych poszczegolnych neurondw warstwy ostatniej na podstawie zaleznoSci:
N, , N,
o(m => e (n) = Z(d}“ (m)—y® (n)). (8.1.6)
i=1 i=1

Catkowity btad popetiany przez sie¢ jest suma bledow kolejnych par sygnatow wejscio-

wych 1 wyjsciowych, prezentowanych sieci w trakcie uczenia [285-288].

i+

Rysunek 8.1.3. Model neuronu realizujqcego nadzorowany tryb uczenia [285]

Uczenie sieci za pomoca algorytméw realizujacych uczenie nienadzorowane wymaga
zbioru danych zawierajacych przyktadowe (reprezentatywne) wartoéci zmiennych wejsciowych.
W tego typu zastosowaniach nie sa wymagane wartosci docelowe (odpowiedzi). Do sieci tego
typu zalicza sig: sieci Kohonena, sieci wykorzystujace algorytm probkowania radialnego oraz
algorytm k-$rednich. Wszystkie te algorytmy stosowane sa do okre$lania centréw i odchylen
neuronéw radialnych. Sieci te sa stosowane gltdwnie do zadan klasyfikacyjnych.

Uczenie sieci realizujacych uczenie nienadzorowane jest uczeniem zwanym konkurencyjnym,
poniewaz w sieciach tego typu po prezentacji wzorca wejsciowego nastgpuje okreslenie
neuronu wygrywajacego i tylko ten neuron, ewentualnie grupa sasiadujacych z nim neuronéw
podlega uczeniu aktualizujac swoje wagi, tak aby zblizy¢ si¢ do obowiazujacego wzorca.

Aktualizacja wag w procesie uczenia za pomoca algorytmu Kohonena opisana jest
zaleznos$cia [285-288]:

234 L.A. Dobrzanski, T. Tanski, A.D. Dobrzafiska-Danikiewicz, M. Kro6l, S. Malara, J. Domagata-Dubiel



Struktura 1 wlasnosci stopow Mg-Al-Zn

Wy = Wyieory FOUE) - A (8) - (x; = Wyipy) (8.1.7)

gdzie:
o(f) — jest malejacym w czasie wspotczynnikiem uczenia, z przedziatu (0,1),

h,;(t) — okres$la funkcje sasiedztwa wzgledem wygrywajacego neuronu #..

Sieci Kohonena cechuja si¢ dwuwymiarowa warstwa radialng. Oznacza to, ze neurony
rozwazane sa tak, jakby byly rozmieszczone w weztach siatki rozciagajacej si¢ w dwoch
prostopadlych kierunkach. Kazdy neuron ma ustalona pozycje¢, wynikajaca z numeru “wiersza”
i numeru “kolumny”, w ktorej jest on lokalizowany. Neurony znajdujace si¢ w sasiednich
wierszach i kolumnach traktowane sa jako neurony sasiednie w stosunku do danego neuronu,
co ma do$¢ znaczacy wpltyw na przebieg uczenia si¢ sieci. Uczenie to przebiega w sposob
nastgpujacy. Rozpoczynajac od poczatkowych, dobranych losowo centrow (ulokowanych
w neuronach radialnych podczas losowego nadawania im poczatkowych przypadkowych
wartosci wag), algorytm testuje kazdy przypadek uczacy i wybiera dla niego najblizsze
centrum, rekrutujac w ten sposob neuron (w ktoérego wagach zapisane jest to centrum), ktory
dalej rozwazany jest jako “neuron zwycigzca”. Zwycigzca oraz jego sasiedztwo sa w taki
sposob modyfikowane, aby zapisane w nich centra upodobnily si¢ do przypadku uczacego
[285, 299-301].

W trakcie procesu uczenia stopniowo zmniejszany jest wspotczynnik uczenia a(?), ktory
kontroluje stopien upodobniania si¢ centrow do przypadkow uczacych oraz wielkos¢ sasiedztwa
h.(t). Oba te parametry procesu uczenia sa funkcja czasu. Dlatego tez w poczatkowej fazie
algorytm uczenia tworzy w sieci przyblizona mapg topologiczna, w ktdrej podobne skupienia
przypadkoéw lokowane sa wstepnie w okreslonym obszarze warstwy radialnej. Za$ w ostatniej
fazie procesu uczenia mapa topologiczna jest precyzyjnie dostrajana, tak aby pojedyncze
neurony odpowiadaty niewielkim skupieniom podobnych do siebie przypadkow wejsciowych,
tworzac w ten sposob pewne klasy podobienstwa wsrod wejsciowych danych [301].

Sterowana wersja algorytmu uczacego Kohonena jest algorytm LVQ (ang.: Learned Victor
Quantization). Standardowy algorytm Kohonena iteracyjnie dopasowuje potozenia wektorow
wzorcowych, przechowywanych w warstwie radialnej sieci Kohonena, rozpatrujac jedynie
pozycje istniejacych wektorow i dane uczace. Algorytm LVQ probuje przemiesci¢ wektory

wzorcowe na pozycje odpowiadajace centrom skupien wystepujacych w danych nie biorac pod
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uwage etykiety klas przypadkow uczacych. Najlepsza jakos¢ klasyfikacji osiaga si¢ gdy
wektory wzorcowe sa rozmieszczone w pewnym stopniu w zakresie klas, tak, by reprezentowaty
naturalne skupienia wewnatrz kazdej klasy. Wektor zlokalizowany na granicy klas, w jednakowe;j
odlegtosci od przypadkéw z jednej i drugiej klasy, jest nieprzydatny do klasyfikowania.
Natomiast wektory znajdujace si¢ dokladnie wewnatrz granic klas dziataja bardzo dobrze.
Modyfikacja wag podczas procesu uczenia algorytmem LVQ opisana jest zalezno$cia 8.1.8

przy zgodnosci klasy wektora wzorcowego i przypadku uczacego oraz przy niezgodnosci:

Wy = W1y — U - g () - (% = W1y )- (8.1.8)

W celu poréwnania i weryfikacji poprawno$ci uzyskanych wynikéw otrzymanych na
podstawie badan wykonano analiz¢ komputerowa umozliwiajaca wyznaczenie i/lub predykcje
zjawisk zachodzacych w materiatach, w tym w odlewniczych stopach magnezu Mg-Al-Zn,
przy wykorzystaniu sieci neuronowych [17]. W zakresie symulacji komputerowych wykonano:
modelowanie wybranych parametréw struktury i wlasnosci mechanicznych na podstawie
temperatury przemian fazowych oraz szybkosci chtodzenia, optymalizacj¢ warunkéw obrobki
cieplnej, a takze wyznaczenie zakresu chropowatosci i modelowanie wtasno$ci mechanicznych

powierzchni stopow magnezu obrobionych przy uzyciu wtapiania laserowego [17].

8.2. Aplikacje sieci neuronowych do modelowania kinetyki przemian
fazowych stopow Mg-Al-Zn podczas chlodzenia

Sieci neuronowe zastosowano do wyznaczania temperatury przemian fazowych na podstawie
stgzenia masowego aluminium oraz szybkosci chlodzenia [17]. Jak wynika z prezentowanych
badan stopéw Mg-Al-Zn opisanych w rozdziale 3. zmiana ich sktadu chemicznego oraz
szybkosci chtodzenia wplywa na zmiang temperatury zarodkowania fazy o, maksymalnej
temperatury ustalonego wzrostu fazy o oraz temperatury solidus odlewniczych stopow
magnezu. Symulacja procesOw odlewania wymaga znajomo$ci poszczegédlnych wartosci
temperatury, dlatego opracowano modele sieci neuronowej, postugujac si¢ ktérymi mozna na
podstawie stezenia masowego aluminium oraz szybkosci chtodzenia obliczyé wartosé
poszczegolnej temperatury. Do obliczania temperatury zarodkowania fazy a, maksymalnej

temperatury zarodkowania fazy o oraz temperatury solidus opracowano sieci jednokierunkowe

236 L.A. Dobrzanski, T. Tanski, A.D. Dobrzafiska-Danikiewicz, M. Kro6l, S. Malara, J. Domagata-Dubiel



Struktura 1 wlasnosci stopow Mg-Al-Zn

typu MLP o 2 neuronach w warstwie wejsciowej [17]. Dla zmiennych wejsciowych 1 wyjscio-
wych zastosowano technikg konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci zostala
okreslona jako trzy warstwy z 8 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji w warstwach
wejsciowych 1 wyjsciowych okreslono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku warstwy ukrytej
jako logistyczna, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. Sieci
uczono metodami wstecznej propagacji btedow (50 epok uczacych) oraz gradientow sprzg-
zonych (23 epoki uczace) dla sieci wyznaczajacej temperaturg 7, metoda wstecznej propagacji
btedow (50 epok uczacych) oraz gradientow sprzgzonych (3 epoki uczace) dla sieci
wyznaczajacej temperatur¢ 7 oraz metoda wstecznej propagacji btedow (50 epok uczacych)
oraz gradientow sprzezonych (73 epoki uczace) dla sieci wyznaczajacej Ty, W tablicy 8.2.1
przedstawiono wartosci bledow, ilorazy odchylen standardowych oraz wspotczynniki korelacji
zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru uczacego, walidacyjnego oraz testowego, ktore
to charakterystyki stanowily podstawg oceny sieci. Na podstawie uzyskanych wskaznikow
oceny jakosci sieci neuronowej, a takze ilorazéw odchylen standardowych dla zbioru uczacego
1 testowego mozna wnioskowac¢ o poprawnosci w prognozowaniu wartosci na wyjsciu sieci.
Wartosci temperatury przemian fazowych zamodelowane na podstawie prezentowanych sieci

neuronowych przedstawiono na rysunkach 8.2.1-8.2.3.

Tablica 8.2.1. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczenia
Ty, Tgoraz Ty,

Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy
N-| =} o
> o > o ) (D)
q o, = = o, & — o, = —
Parametr Archl-telftura =y b= z % g g = z '% g e 2 '% g
sieci © = 3 8 o2 =2 ) 8 o2 =2 3 s O
=% S |s8|2% % |5E|ER E |2
S =SS = <3| g =R
PRl ¥ (28| BE| B |2L|BE| 8|S
7 2 E MG 2| 5 MG 2| 5 M P
Ty MLPI_21:2'8' 3,56 [ 021 | 0,97 | 3,06 | 0,25 | 0,97 | 3,01 | 0,14 | 0,99
T, MLP1,21:2'8' 215 1 0.16 [ 098 | 12 | 007 | 099 | 1.89 | 0.12 | 0.99
T MLP1_21:2'8' 454 1 0,15 | 0,98 | 4,6 | 0,15 | 0,98 | 2,83 | 0,1 | 0,99
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Rysunek 8.2.1. Wplyw szybkosci chlodzenia oraz stezenia magnezu na temperature
zarodkowania (Ty) fazy a
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Rysunek 8.2.2. Wplyw szybkosci chlodzenia oraz stezenia masowego magnezu na maksymalng
temperature krystalizacji (Tg) fazy o

Kolejnym analizowanym przyktadem jest zastosowanie sieci neuronowych do wyznaczania

ciepta generowanego podczas krystalizacji stopow Mg-Al-Zn, na podstawie st¢zenia masowego
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Rysunek 8.2.3. Wplyw szybkosci chtodzenia oraz stezenia Mg na temperature solidus (T,)

aluminium oraz szybkosci chtodzenia [17]. Dla zmiennych numerycznych wejsciowych
i wyjsciowej zastosowano technikg konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci
zostata okreslona jako trzy warstwy z 7 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji
w warstwie wejsciowej 1 wyjSciowej okreslono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku
warstwy ukrytej jako logistyczna, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe
funkcje PSP. Sieci uczono metoda wstecznej propagacji btedéw (50 epok uczacych) oraz
gradientow sprzg¢zonych (112 epok uczacych). Iloraz odchylen standardowych obliczony dla
przyjetego modelu sieci neuronowej dla wielkosci ziarna wynosi 0,63. W tablicy 8.2.2

przedstawiono wartosci btedow, ilorazy odchylen standardowych oraz wspdtczynniki korelacji

zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru uczacego, walidacyjnego oraz testowego. Na
rysunku 8.2.4 przedstawiono warto$ci ciepla generowanego podczas krystalizacji stopow
magnezu zamodelowanej na podstawie przedstawionej sieci neuronowe;j.

Z kolei zastosowano sieci neuronowe do wyznaczania wielkosci ziarna odlewniczych stopow
Mg-Al-Zn na podstawie st¢zenia masowego aluminium oraz szybkosci chtodzenia. Do wyzna-
czenia wielkoSci ziarna na podstawie stgzenia masowego aluminium oraz zastosowanej
szybkosci chtodzenia opracowano sie¢ jednokierunkowa typu MLP o 2 neuronach w warstwie

wejsciowej. Dla zmiennych wejsciowych i wyjsciowych zastosowano technik¢ konwers;ji
) ] y ) v

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn
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zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci zostala okreslona jako trzy warstwy z 13 neuronami
w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji w warstwie wejsciowej i wyjsciowej okreslono jako
liniowe z nasyceniem, w przypadku warstwy ukrytej jako logistyczna, natomiast dla wszy-
stkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. Sieci uczono metoda wstecznej propagacji
btedow (14 epok uczacych).

W tablicy 8.2.3 przedstawiono wartoSci btedow, ilorazy odchylen standardowych oraz

wspotezynniki  korelacji zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru uczacego,

Tablica 8.2.2. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczania
wartosci ciepla ukrytego generowanego podczas krystalizacji stopu

Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy
= = =
> o > ) > |9}
Architektura | 25| & |=s| 25| = |25 & | =& s
Parametr .. 5o S | 9| 8o | € |98l & = Q g
sieci | 9 |22 2w 822w 8 | =28
EX| B |2g|l EX S | 25|5Y ° | g%
PRl R S8 BE | 8 |S&|28 & |28
A3 & %3 | g S3| §
0. MLI; ?1:2-7— 67,3 | 0,63 | 0,77 | 67,56 | 0,72 | 0,69 | 65,6 | 0,51 | 0,87
B
)
3%
% I = 1600
59 B - 1600
$2 Bl = 1550
Z8 I < 1500
Ep [ = 1450
o, [ = 1400
= B = 1350

Rysunek 8.2.4. Wplyw szybkosci chlodzenia oraz stezenia masowego aluminium na wartosé¢
ciepla (Q.) wydzielanego podczas krystalizacji stopu
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walidacyjnego oraz testowego. Rysunek 8.2.5 przedstawia wartosci wielkos$ci ziarna uzyska-
nych na podstawie przedstawionej sieci neuronowej. Opracowany model sieci neuronowej
pozwala na okreslenie wielko$ci ziarna z blgdem +21,36 um.

Sieci neuronowe zastosowano rowniez do wyznaczania wilasno$ci mechanicznych
odlewniczych stopow Mg-Al-Zn na podstawie st¢zenia masowego aluminium oraz szybkosci
chlodzenia. Do tego celu wykorzystano sieci jednokierunkowe typu MLP o 2 neuronach

w warstwie wejsciowej. Dla zmiennych wejSciowych i wyjsciowych zastosowano technikg

Tablica 8.2.3. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczenia
wielkosci ziarna

Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy
> > >
Architektura | 2§ e |l B8 sl | BE =l .8 s
Parametr . . S oI NS|OE| B NC|DE| 52| NL|DE
O — £9) — O —
siecl S| EREE T ERE3 D wm| SIS R
g N o =S| O = S N o =S| P = o N o = O =
o] g = Q ‘5 < o} g —_ Q 56 S| D g —_— O ‘6 <
28 B2 ER|TB|Z&E| 88| T8 |2
%) B RY%) —8 %) B
MLP 2:2-13-
Z 1 21,36 | 0,56 | 0,83 | 11,09 | 0,39 10,92 | 17,83 | 0,61 | 0,8
200
2 W
z
(=R 4]
7
g
B 420 - 150
PR - 150
% ! - 160
80 - 140
&0 [ =120
2 i < 100
9 = <. [ 80
e =" Hl<o0
L
’%‘_%10 QC'\

Rysunek 8.2.5. Wplyw szybkosci chlodzenia oraz stezenia aluminium na wielkos¢
ziarna badanych stopow
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konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci zostala okreslona jako trzy warstwy
z 6 neuronami w warstwie ukrytej dla sieci obliczajacej twardo§¢ HRF, 8 neuronami w warstwie
ukrytej dla sieci wyznaczajacej wytrzymato$¢ na $ciskanie oraz 4 neuronami w warstwie ukrytej

wyznaczajacej umowna granic¢ plastycznosci. Funkcje aktywacji w warstwach wejSciowych

Tablica 8.2.4. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczania
wlasnosci mechanicznych

Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy

Architektura | B & L < 22| 2 < 2 & g <
Parametr O £3| 2 |oe|£2| B |oel 22| B |8
sieci S 222w S Elem B8
SN| © |25|EXN| © |g5|EN| © | g8
BEl N |SE| B8 8 |S8|BE| 8|S
) 2| 5 M & 2| B M A 2| B M A
nre | M ,21:2'6' 137 | 0,09 | 0,99 | 1,77 | 0,11 | 099 | 1,58 | 0,1 | 0,99
R. ML ,2152'8' 788 | 039 | 0,92 | 566 | 032 | 094 | 692 | 04 | 091
Reos MLP1_21:2'4' 872 | 039 | 091 | 6,74 | 034 | 094 | 13.15] 037 | 0.96

| EN
=70
B =50
B =50
=40
= =30
B <20
- 10

Tl TIO0RRENY,

Rysunek 8.2.6. Wplyw szybkosci chlodzenia oraz stezenia aluminium na twardos¢ badanych stopow
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Rysunek 8.2.7. Wplyw szybkosci chtodzenia oraz stezenia aluminium na wytrzymatosé na
Sciskanie R,
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Rysunek 8.2.8. Wplyw szybkosci chlodzenia oraz stezenia aluminium na umowngq granice
plastycznosci R,

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn
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i wyjsciowych okreslono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku warstwy ukrytej jako
logistyczna, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. W tablicy 8.2.4
przedstawiono wartosci btedow, ilorazy odchylen standardowych oraz wspdtczynniki korelacji
zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru uczacego, walidacyjnego oraz testowego.
Wartosci wlasno$ci mechanicznych dla zaimplementowanych sieci neuronowych przedstawiono
na rysunkach 8.2.6-8.2.8. Opracowane modele sieci neuronowych pozwalaja na obliczenie,
facznie z mozliwym blgdem pomiarowym, poszczegdlnych wartosci wlasnosci materialowych,
tj. twardosci +1,37 HRF, wytrzymatosci na $ciskanie £7,88 MPa oraz umownej granicy

plastycznos$ci +8,72 MPa.

8.3. Aplikacje sieci neuronowych do optymalizacji struktury i wlasnosci

stopow Mg-Al-Zn

Dobor optymalnych warunkéw obrobki cieplnej dla badanych odlewniczych stopow magnezu
przeprowadzono z wykorzystaniem analizy komputerowej, w tym sieci neuronowych.

Zastosowane sieci neuronowe pozwolity na opracowanie modelu zaleznosci pomigdzy:

e stezeniem aluminium, temperatura i czasem przesycania, oSrodkiem chtodzacym, a twardoscia,
e stezeniem aluminium, temperatura i czasem przesycania, temperatura i czasem starzenia,

a twardoscia.

Zbidr danych, dla przesycania i starzenia, podzielono w sposéb losowy na trzy podzbiory:
uczacy, walidacyjny i testowy. W przypadku sieci obliczajacej twardo$¢ po przesycaniu liczba
przypadkow wynosita odpowiednio: 68, 20, 20, natomiast dla sieci obliczajacej twardo$¢ po
starzeniu: 231, 100, 101.

Dane ze zbioru uczacego wykorzystano do modyfikacji wag sieci, dane ze zbioru walida-
cyjnego do oceny sieci w trakcie procesu uczenia, natomiast pozostala czg$¢ wartosci (zbior
testowy) przeznaczono do niezaleznego okreslenia sprawnosci sieci po catkowitym zakonczeniu
procedury jej tworzenia. Wyniki wykorzystywane w procesie uczenia i testowania sieci
poddano normalizacji. Zastosowano skalowanie wzgledem odchylenia od warto$ci minimalne;j
zgodnie z funkcja mini-max. Funkcja mini-max transformuje dziedzing zmiennych do przedziatu
(0,1). Rodzaj sieci, liczbg neurondw w warstwie (warstwach) ukrytej, metodg i parametry uczenia

okreslono obserwujac wptyw tych wielko$ci na przyjete wskazniki oceny jakosci sieci [17].
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Jako podstawowe wskazniki oceny jakosci modelu wykorzystano nastgpujace wielkosci:

e bilad $redni prognozy sieci,

e iloraz odchylen standardowych,

e wspoétczynnik korelacji Pearsona.

Za istotny wskaznik jakos$ci modelu zbudowanego przy pomocy sieci neuronowej przyjeto

iloraz odchylen standardowych dla btgdéw i dla danych (tab. 8.3.1, 8.3.2) Poprawnos¢ przyjetego

przez sie¢ modelu mozna rozwaza¢ tylko wtedy, jezeli prezentowane przez sie¢ prognozy

sa obarczone mniejszym bledem niz proste oszacowanie nieznanej wartosci wyjsciowe;.

Najprostszym sposobem oszacowania warto§ci wyjsciowe] pozostaje przyjecie wartosci

sredniej z danych wyjsciowych dla zbioru uczacego i przedstawianie jej jako prognozy dla

danych nie prezentowanych podczas procesu uczenia. W tym przypadku btad $redni jest rowny

odchyleniu standardowemu dla warto$ci wyjSciowe] w zbiorze uczacym, natomiast iloraz

odchylen standardowych przyjmuje warto$¢ jeden. Im mniejszy jest btad predykcji sieci, tym

Tablica 8.3.1. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej opracowanej do obliczania twardosci

PO przesycaniu
Wskazniki oceny jakosci Zbiér danych
modelu q ]
uczacy walidacyjny testowy
Btad $redni, HRF 1,1 1,1 1,1
Iloraz odchylen standardowych 0,1 0,08 0,08
Wspotczynnik korelacji 0,99 0,99 0,99

Tablica 8.3.2. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej opracowanej do obliczania twardosci
PO przesycaniu i starzeniu

Wskazniki oceny jakoSci Zbiér danych
modelu c .
uczacy walidacyjny testowy
Btad éredni, HRF 1,5 1,5 1,5
Iloraz odchylen standardowych 0,09 0,09 0,09
Wspotczynnik korelacji 0,99 0,99 0,99
8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn 245
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iloraz odchylen standardowych przyjmuje mniejsze wartosci, osiagajac zero dla ,idealne;j”
prognozy. Zaréwno dla sieci obliczajacej twardo$¢ po przesycaniu jak i starzeniu, jako
optymalna ustalono sie¢ jednokierunkowa typu MLP (perceptron wielowarstwowy) z jedna
warstwa ukryta i 5 neuronami w tej warstwie. Zastosowana funkcj¢ biedu oraz logistyczna
funkcje aktywacji przyjeto w postaci sumy kwadratow wykorzystujac metode uczenia oparta
na algorytmie gradientdw sprzgzonych, co pozwolito na prezentacj¢ przyktadow ze zbioru
uczacego przez 101 epok treningowych dla sieci obliczajacej twardo$¢ po przesycaniu i 195
epok dla sieci obliczajacej twardo$¢ po starzeniu [17].

Na podstawie opracowanych modeli sieci neuronowych wykonano wykresy wplywu
temperatury oraz czasu przesycania i starzenia, a takze stgzenia aluminium na twardo$¢
analizowanych odlewniczych stopéw magnezu (rys. 8.3.1-8.3.8).

Otrzymane wyniki jednoznacznie wskazuja, Ze najkorzystniejszym rodzajem obrobki
cieplnej zarowno pod wzgledem optymalnych warunkéw pracy oraz zuzytej energii i czasu
potrzebnych na przeprowadzenie przesycania i starzenia, jak i zarowno pod wzgledem
uzyskania najkorzystniejszych wlasnosci mechanicznych jest przesycanie w temperaturze 430°C

przez 10 godzin i starzenie w temperaturze 190°C przez 15 godzin (tab. 8.3.3) [17].
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Rysunek 8.3.1. Wplyw temperatury i czasu przesycania na twardos¢ odlewniczego stopu
magnezu MCMgAll2Znl przy zalozonej temperaturze i czasie starzenia 190°C i 15 godzin;
wyniki uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych
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Rysunek 8.3.2. Wplyw temperatury i czasu przesycania na twardos¢ odlewniczego stopu
magnezu MCMgAl9Znl przy zalozonej temperaturze i czasie starzenia 190°C i 15 godzin;

wyniki uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych
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Rysunek 8.3.3. Wplyw temperatury i czasu przesycania na twardos¢ odlewniczego stopu
magnezu MCMgAI6Zn1 przy zalozonej temperaturze i czasie starzenia 190°C i 15 godzin,
wyniki uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych
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Rysunek 8.3.4. Wplyw temperatury i czasu przesycania na twardos¢ odlewniczego stopu
magnezu MCMgAI3Znl przy zalozonej temperaturze i czasie starzenia 190°C i 15 godzin;

wyniki uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych
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Rysunek 8.3.5. Wplyw temperatury i czasu starzenia na twardos¢ odlewniczego stopu magnezu
MCMgAll2Znl przy zalozonej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin; wyniki
uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych
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Rysunek 8.3.6. Wplyw temperatury i czasu starzenia na twardos¢ odlewniczego stopu magnezu
MCMgAl9Znl przy zalozonej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin; wyniki
uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych
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Rysunek 8.3.7. Wplyw temperatury i czasu starzenia na twardosc odlewniczego stopu magnezu
MCMgAl6Zn1 przy zalozonej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin,; wyniki
uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn 249
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Rysunek 8.3.8. Wplyw temperatury i czasu starzenia na twardos¢ odlewniczego stopu magnezu
MCMgAI3Znl przy zalozonej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin; wyniki
uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych

Tablica 8.3.3. Warunki obrobki cieplnej badanych stopow

Oznaczenie stanu

Warunki obrébki cieplnej

obrébki cieplnej temperatura, °C | czas wygrzewania, h | sposob chlodzenia
0 — odlany, bez obrébki - - -
1 — przesycony 430 10 woda
2 — przesycony 430 10 powietrze
3 — po obrdbcee cieplnej 430 10 iec
z chtodzeniem z piecem P
4 — starzony 190 15 powietrze

Kolejnym przyktadem wykorzystania sieci neuronowych jest modelowanie chropowatosci

i wlasnosci mechanicznych powierzchni stopdw magnezu obrobionych powierzchniowo poprzez

wtapianie laserowe. W celu wyznaczenia wlasno$ci mechanicznych warstw wierzchnich po

laserowej obrobce powierzchniowej przy zadanych: st¢zeniu masowym aluminium, szybkosci

wtapiania, mocy lasera oraz rodzaju wtapianych czastek, poshuzono si¢ sieciami neuronowymi

[17]. Podstawa oceny jakosci sieci byly trzy charakterystyki regresyjne: Sredni blad bez-

wzgledny, iloraz odchylen standardowych oraz wspotczynnik korelacji Pearsona. Iloraz
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odchylen standardowych jest miernikiem jako$ci modelu stosowanego do rozwiazywania
probleméw regresyjnych. Wyznaczany jest jako iloraz odchylenia standardowego bledow
predykcji i odchylenia standardowego zmiennej wyjsciowej. Mniejsza wartos¢ miernika,
odwrotnie proporcjonalna do wariancji, wskazuje na lepsza jako$¢ predykcji.

W pierwszym przypadku zaprojektowano sie¢ neuronowa obliczajaca twardo$¢ na podstawie
parametrow laserowego wtapiania. Do zaprojektowania postuzono si¢ danymi eksperymen-
talnymi, uwzgledniajac rodzaj zastosowanego proszku, stezenie aluminium w stopie, moc
lasera oraz predkos¢ wtapiania — jako zmienne wej$ciowe — oraz twardo$¢ HRF — jako zmienna
wyjsciowa. Zbior danych zostat podzielony na trzy podzbiory: uczacy (48 przypadki), wali-
dacyjny (23 przypadki) oraz testowy (24 przypadki).

W wyniku projektowania i optymalizacji wybrano sie¢ jednokierunkowa typu MLP (perce-
ptron wielowarstwowy) o 4 neuronach w warstwie wej$ciowej — odpowiadajacych zmiennym
wejsciowym: rodzaj zastosowanego proszku (zmienna nominalna), st¢zenie aluminium
w stopie, moc lasera i predkos¢ wtapiania (zmienne numeryczne) oraz jednej numerycznej
zmiennej wyjsciowej (twardo$¢ HRF). Dla nominalnej zmiennej wejsciowej zastosowano
technikg konwersji Jeden-z-N, natomiast dla numerycznych zmiennych wejSciowych oraz
zmiennej wyjsciowe]j zastosowano technik¢ konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw
sieci zostata okreslona jako trzy warstwy z 2 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji
w warstwach wejsciowej i wyjsciowej okreslono jako liniowe z nasyceniem, a w warstwie
ukrytej jako logistyczna, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP.
Sieci uczono metodami wstecznej propagacji btgdow (50 epok uczacych) oraz gradientow
sprzgzonych (62 epoki uczace).

W tablicy 8.3.4 przedstawiono wartosci blgdow, ilorazy odchylenia standardowego oraz
wspotczynniki korelacji zaprojektowanej sieci neuronowej, ktore to charakterystyki byty

podstawa oceny sieci.

Tablica 8.3.4. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej opracowanej do obliczania twardosci
po wtapianiu laserowym

Wskazniki oceny jakoSci Zbior danych
modelu uczacy walidacyjny testowy
Btad $redni, HRF 5,35 6,49 5,90
Iloraz odchylen standardowych 0,43 0,44 0,46
Wspotczynnik korelacji 0,90 0,90 0,89

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopéw Mg-Al-Zn 251
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Na podstawie opracowanego modelu sieci neuronowej wykonano wykresy wplywu mocy

lasera, st¢zenia aluminium, a takze rodzaju proszku wtapianego na twardo$¢ analizowanych
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Rysunek 8.3.9. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na twardosé odlewniczych stopow
magnezu po wtapianiu laserowym proszku TiC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min
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Rysunek 8.3.10. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na twardos¢ odlewniczych stopow
magnezu po wtapianiu laserowym proszku VC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min
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odlewniczych stopow magnezu po laserowym wtapianiu (rys. 8.3.9-8.3.13) [17]. Zamieszczone

wykresy w wigkszosci przypadkéw dotycza predkosei przetapiania 0,75 m/min, odpowiedniej

i 250RIBM |

Rysunek 8.3.11. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na twardos¢ odlewniczych stopow
magnezu po wtapianiu laserowym proszku WC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min
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Rysunek 8.3.12. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na twardos¢ odlewniczych stopow
magnezu po wtapianiu laserowym proszku SiC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn
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dla uzyskania optymalnej geometrii $ciezki laserowej. Otrzymane wyniki jednoznacznie

wskazuja, ze najwyzsza twardo$cia charakteryzuja si¢ odlewnicze stopy magnezu

MCMgAl12Znl, w powierzchni¢ ktérych wtapiano proszki TiC i WC z moca lasera 2,0 kW
i predkoscia 0,75 m/min.
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Rysunek 8.3.13. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na twardos¢ odlewniczych stopow
magnezu po wtapianiu laserowym proszku Al,Oj; z predkosciq wtapiania 0,50 m/min

Analogicznie jak w przypadku sieci do obliczania twardosci warstwy wierzchniej po lase-
rowym wtapianiu, opracowano réwniez sie¢ neuronowa do obliczania chropowatosci warstwy
wierzchniej. Do zbudowania modelu sieci postuzono si¢ danymi doswiadczalnymi, uwzgled-
niajac rodzaj zastosowanego proszku, st¢zenie aluminium w stopie, moc lasera oraz prgdkosc¢
wtapiania — jako zmienne wej$ciowe — oraz chropowatos$¢ R, — jako zmienna wyjsciowa. Zbior
danych zostal podzielony na trzy podzbiory: uczacy (61 przypadkéw), walidacyjny (22
przypadki) oraz testowy (22 przypadki). Podstawa oceny jakoSci sieci byly trzy charakterystyki
regresyjne: $redni btad bezwzgledny, iloraz odchylen standardowych oraz wspodtczynnik
korelacji Pearsona.

W wyniku projektowania i optymalizacji wybrano sie¢ jednokierunkowa typu MLP

(perceptron wiclowarstwowy) o 4 neuronach w warstwie wejsciowej — odpowiadajacych
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zmiennym wejsciowym: rodzaj zastosowanego proszku (zmienna nominalna), st¢zenie alumi-
nium w stopie, moc lasera i predko$¢ wtapiania (zmienne numeryczne) oraz jednej numery-
cznej zmiennej wyjsciowej (chropowatos¢ R,). Dla nominalnej zmiennej wejsciowej zastoso-
wano technike konwersji Jeden-z-N, natomiast dla numerycznych zmiennych wejSciowych
oraz zmiennej wyjsciowej zastosowano technike¢ konwersji zmiennych mini-max. Liczba
warstw sieci zostala okreSlona jako trzy warstwy z 5 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje
aktywacji w warstwach wejsciowej 1 wyjSciowej okreslono jako liniowe z nasyceniem,
w przypadku warstwy ukrytej jako logistyczna, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano
liniowe funkcje PSP. Sieci uczono metodami wstecznej propagacji bledow (50 epok uczacych)
oraz gradientow sprzezonych (59 epok uczacych).

W tablicy 8.3.5 przedstawiono wartosci btedow, ilorazy odchylenia standardowego oraz

wspolezynniki korelacji zaprojektowanej sieci neuronowej, bedace podstawa oceny sieci.

Tablica 8.3.5. Wskazniki oceny jakosci sieci neuronowej opracowanej do obliczania
chropowatosci powierzchni po wtapianiu laserowym

Zbior danych
Wskazniki oceny jako$ci modelu
uczacy walidacyjny testowy
Btad $redni, HRF 1,99 1,68 1,53
Iloraz odchylen standardowych 0,42 0,41 0,42
Wspotezynnik korelacji 0,91 0,91 0,91

Ponadto na podstawie opracowanego modelu sieci neuronowej wykonano wykresy wptywu
mocy lasera, st¢zenia aluminium w stopie, a takze rodzaju proszku wtapianego na chropowato$¢
analizowanych odlewniczych stopéw magnezu po laserowym wtapianiu (rys. 8.3.14-8.3.18).

Zamieszczone wykresy dotycza w wigkszosci przypadkow predkosci przetapiania
0,75 m/min, odpowiedniej dla uzyskania optymalnej geometrii $ciezki laserowej. Otrzymane
wyniki jednoznacznie wskazuja, ze najmniejsza chropowatos$cia otrzymanej kompozytowej
warstwy wierzchniej odznaczaja si¢ stopy odlewnicze MCMgAl12Znl, w powierzchnig
ktorych wtapiano proszki VC, WC z mocg lasera 2,0 kW i predkoscia 0,75 m/min.

Umiejetno$é modelowania wlasnosci mechanicznych gotowych materiatéw jest niezwykle
cenna dla producentéw i konstruktorow. Oznacza ona, bowiem dotrzymanie wymagan

klientow odnosnie do jakosci dostarczanych produktow. Modelowanie wlasnosci wiaze si¢

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn 255
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réwniez z korzysciami finansowymi, gdyz kosztowne i czasochtonne badania zostaja zredu-

kowane do niezbgdnego minimum, czyli badan koniecznych do weryfikacji przewidywanych
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Rysunek 8.3.14. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na chropowatos¢ odlewniczych
stopow magnezu po wtapianiu laserowym proszku TiC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min
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Rysunek 8.3.15. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na chropowatos¢ odlewniczych
stopow magnezu po wtapianiu laserowym proszku VC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min
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wielkosci. W literaturze dostgpnych jest wiele obliczeniowych modeli stuzacych do przewi-

dywania wlasnosci mechanicznych roznych gatunkéw materiatow, jednakze ich zastosowanie
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Rysunek 8.3.16. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na chropowatos¢ odlewniczych
stopow magnezu po wtapianiu laserowym proszku WC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min
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Rysunek 8.3.17. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na chropowatos¢ odlewniczych
stopow magnezu po wtapianiu laserowym proszku SiC z predkosciq wtapiania 0,75 m/min

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiatach w odniesieniu do stopow Mg-Al-Zn
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w przemysle jest ograniczone z powodu waskich zakreséw st¢zen poszczegdlnych pierwia-

stkow stopowych lub do gatunkow o $cisle okreslonych warunkach wytwarzania.
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Rysunek 8.3.18. Wplyw stezenia aluminium i mocy lasera na chropowatos¢ odlewniczych
stopow magnezu po wtapianiu laserowym proszku Al,O; z predkosciq wtapiania 0,50 m/min
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