
LESZEK A. DOBRZAŃSKI, MARIUSZ KRÓL∗ 

PREDYKCJA WŁASNOŚCI ODLEWNICZYCH STOPÓW Mg  
NA PODSTAWIE WYNIKÓW  

ANALIZY TERMICZNO-DERYWACYJNEJ 

PREDICTION OF PROPERTIES MAGNESIUM ALLOYS 
BASED ON THERMAL DERIVATIVE ANALYSIS 

S t r e s z c z e n i e  

W niniejszym artykule zaprezentowano wyniki symulacji sztucznych sieci neurono- 
wych. Prezentowane sieci neuronowe mogą być wykorzystane do przewidywania właści- 
wości mechanicznych stopów magnezu na podstawie zarejestrowanych wartości tempera- 
tury podczas odlewania. Wyniki z analizy termiczno-derywacyjnej zastosowano do budowy 
sieci neuronowych. 
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A b s t r a c t  

In this paper the results from artificial neural networks are presented. The presented neural 
network can be used to predict mechanical properties of magnesium alloys based  
on temperatures recorder during casting. In this case thermal derivation analysis was used  
to record a temperatures during solidification. 
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1. Wstęp 

Sieci neuronowe znalazły wiele zastosowań w dziedzinie badań modelowych, w ob- 
szarze metalurgii i inżynierii materiałowej. Znaczącą niedogodnością związaną z opra- 
cowywaniem adekwatnych modeli jest to, że proces budowania modeli wymaga żmud- 
nych, długotrwałych i kosztownych badań, przeprowadzanych zarówno w warunkach la- 
boratoryjnych, jak i w warunkach przemysłowych. Tymczasem wiele problemów techno- 
logicznych wymaga niemal natychmiastowego rozwiązania. Podejściem, które znajdu- 
je coraz szersze zastosowanie w badaniach modelowych procesów metalurgicznych oraz  
w inżynierii materiałowej, jest stosowanie sieci neuronowych. Zasadniczą zaletą tej meto- 
dy jest to, że opracowanie modelu procesu za jej pomocą w większości przypadków 
sprowadza się do analizy zbioru danych pomiarowych, które niejednokrotnie są gro- 
madzone w hutach w bazach danych, zaś parametry procesu są na ogół wielkościami 
fizycznymi, które można łatwo zmierzyć lub obliczyć. Sieci neuronowe mogą być sto- 
sowane z dużym prawdopodobieństwem odniesienia sukcesu wszędzie tam, gdzie po- 
jawiają się problemy związane z tworzeniem modeli obliczeniowych pozwalających od- 
wzorowywać złożone zależności pomiędzy wybranymi sygnałami wejściowymi a wy- 
branymi sygnałami wyjściowymi [1–7]. 

2. Przebieg badań 

2.1. Materiał do badań 

Badania wykonano na eksperymentalnych odlewniczych stopach magnezu 
MCMgAl12Zn1, MCMgAl9Zn1, MCMgAl6Zn1, MCMgAl3Zn1 oraz MAMgAl6Zn3. 
Skład chemiczny badanych materiałów uwarunkowano zmiennym zakresem stężeń alu- 
minium, odpowiednio zmieniającym się od 3 do12% oraz cynku zmieniającego się na po- 
ziomie 1 i 3%. Skład chemiczny stopów podano w tabeli 1. 

 

T a b e l a  1 

Skład chemiczny analizowanych stopów 

Stężenie masowe pierwiastków stopowych w badanych stopach [%] 
Al Zn Mn Cu Fe Ni Mg 

11,894 0,55 0,22 0,0064 0,02 0,0008 87,2 
9,399 0,84 0,24 0,0018 0,007 0,0009 89,4 
5,624 0,46 0,16 0,0024 0,07 0,0017 93,6 
2,706 0,21 0,1 0,0018 0,005 0,002 96,9 
5,7 2,5 0,22 0,04 0,0025 0,015 91,5 

2.2. Analiza termiczno-derywacyjna oraz badania własności mechanicznych  
odlewniczych stopów Mg-Al-Zn 

Analizę termiczną badanych stopów wykonano z wykorzystaniem urządzenia UMSA 
(Universal Metallurgical Simulator and Analyzer) [8]. Wykonanie analizy termicznej z wy- 
korzystaniem urządzenia UMSA polegało na ponownym roztopieniu, wygrzaniu i chło- 
dzeniu próbki z odpowiednią założoną szybkością chłodzenia. Próbki nagrzano indukcyjnie 
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do temperatury 700±1°C przez wzbudnik zasilany z generatora indukcyjnego urządzenia  
o maksymalnej mocy 5 kW. Zabieg przetapiania wykonano w szczelnie zamkniętej ko- 
morze, do której podano gaz ochronny w postaci argonu o natężeniu przepływu 2,4 l/min, 
aby uniknąć samozapłonu stopu magnezu. W celu osiągnięcia odpowiedniej szybkości 
chłodzenia, próbki chłodzono, stosując argon. 

Celem uzyskania szybkości chłodzenia: 
– 0,6°C/s próbkę studzono bez wymuszonego chłodzenia, 
– 1,2°C/s przez układ chłodzący przepływał argon o natężeniu 30 l/min, 
– 2,4°C/s przez układ chłodzący przepływał argon o natężeniu 125 l/min. 

Do pomiaru temperatury zastosowano termopary typu K firmy Omega Engineering.  
Dla każdej szybkości chłodzonego stopu wykorzystano jedną termoparę. Próbę powtórzo- 
no pięć razy dla każdej szybkości w celu statystycznego opracowania wyników. Dla usta- 
lenia zależności miedzy temperaturą i czasem przemian materiałowych, temperaturą lik- 
widus oraz solidus, temperaturą zarodkowania eutektyki oraz faz zawierających Mn oraz Al 
i faz Mg2Si dla danego stopu, wykonano trzy pełne pętle topienia i krzepnięcia próbki. 
Pierwsze przetopienie zapewniało bardzo dobry kontakt termoelementu z metalem próbki, 
drugie i trzecie przetopienie to eksperyment właściwy gwarantujący powtarzalność wy- 
ników badań. 

Pomiar zmian temperatury próbki T = f (t) oraz szybkości chłodzenia dT/dt = f (t) sto- 
pu dokonano w odstępach czasu dt = 0,2 s za pomocą wbudowanego w urządzenie UMSA 
przetwornika. Po rejestracji krzywej stygnięcia T = f (t) oraz zapisie informacji o mocy ge- 
neratora i przepływie gazu ochronnego, dane poddano dalszej obróbce, tj. różniczkowaniu  
i wygładzeniu w celu wyznaczenia krzywej różniczkowej. 

Na podstawie analizy termiczno-derywacyjnej wyznaczono charakterystyczne punkty 
opisujące zjawiska cieplne zachodzące podczas krystalizacji stopu, definiujące wartości 
temperatury i czasu krzywych analizy termiczno-derywacyjnej. 

Badania twardości odlewniczych stopów magnezu po analizie termiczno-derywacyj- 
nej wykonano, wykorzystując metodę Rockwella według skali HRF. Pomiary przepro- 
wadzono na twardościomierzu firmy Zwick ZHR 4150TK, zgodnie z normą PN-EN  
ISO 6508-1:2007 (U) w trybie obciążenie – odciążenie. 

Badania wytrzymałości na ściskanie wykonano na próbkach pobranych z wlewków 
chłodzonych z zastosowanymi w eksperymencie szybkościami chłodzenia po analizie ter- 
miczno-derywacyjnej. Badanie przeprowadzono na uniwersalnej maszynie wytrzyma- 
łościowej Zwick ZHR 100. Wykonano po 7 prób dla każdego stopu i każdej szybkości 
chłodzenia, licząc wartość średnią wyznaczonych własności mechanicznych. 

2.3. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do wyznaczania własności 
mechanicznych stopów magnezu 

Obliczenia wykonano z wykorzystaniem programu Statistica Neural Networks. Wszy- 
stkie rozpatrywane obliczenia z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych podzie- 
lono na trzy podzbiory, tj. uczący, walidacyjny oraz testowy. Połowę przypadków zbioru 
danych użyto do modyfikacji wag sieci w procesie uczenia, 25% użyto do oceny błędów 
prognozowania w czasie procesu uczenia, a pozostałą część przeznaczono do niezależ- 
nego określenia sprawności sieci po całkowitym zakończeniu procedury jej kreowania. 
Podziału na zbiór uczący, walidacyjny i testowy dokonano w sposób losowy, obserwując 
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średnią arytmetyczną i odchylenie standardowe dla każdego ze zbiorów. Dane wykorzy- 
stywane w procesie uczenia i testowania sieci poddano normalizacji. Zastosowano ska- 
lowanie względem odchylenia od wartości minimalnej. 

Optymalny typ sieci dobierano dla kolejnych zadań spośród zestawionych poniżej: 
– perceptron wielowarstwowy MLP, 
– sieć liniowa, 
– sieć o radialnych funkcjach bazowych RBF, 
– sieć realizująca regresję uogólnioną GRNN oraz 
dla zagadnień klasyfikacyjnych: 
– probabilistyczna sieć neuronowa PNN, 
– perceptron wielowarstwowy MLP, 
– sieć samoorganizująca się (Kohonena). 

W trakcie procesu uczenia analizowano jednocześnie błąd sieci dla zbioru uczącego  
i walidacyjnego. Proces przerywano w przypadku wzrostu wartości błędu dla zbioru wa- 
lidacyjnego niezależnie od zachowania błędu dla zbioru uczącego. 

Do oceny jakości modelu numerycznego utworzonego za pomocą sieci neuronowej  
dla zagadnień regresyjnych, wykorzystano następujące wielkości wyznaczone dla zbioru 
testowego [141]: 
– błąd średni prognozy sieci, 
– odchylenie standardowe błędu prognozy sieci, 
– iloraz odchyleń standardowych, 
– współczynnik korelacji R Pearsona. 

Za istotny wskaźnik jakości modelu zbudowanego za pomocą sieci neuronowej przy- 
jęto iloraz odchyleń standardowych dla błędów i dla danych. 

3. Wyniki badań 

Do wyznaczenia własności mechanicznych, takich jak: twardość, wytrzymałość na 
ściskanie oraz umowna granica plastyczności, posłużono się siecią jednokierunkową typu 
MLP o 3 neuronach w warstwie wejściowej – odpowiadających zmiennym wejściowym 
TDN, TG oraz Tsol. Dla wszystkich prezentowanych sieci wyznaczających własności me- 
chaniczne dla zmiennych wejściowych i wyjściowych zastosowano technikę konwersji 
zmiennych minimax. Funkcje aktywacji w warstwach wejściowych i wyjściowych okreś- 
lono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku warstw ukrytych jako logistyczną, natomiast 
dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. Dla sieci wyznaczającej twardość 
stopu liczba warstw sieci została określona jako trzy warstwy z 8 neuronami w warstwie 
ukrytej. Sieć uczono metodami wstecznej propagacji błędów (50 epok uczących) oraz 
gradientów sprzężonych (50 epok uczących). Dla sieci wyznaczającej wytrzymałość na 
ściskanie zastosowano sieć z trzeba warstwami z 7 neuronami w warstwie ukrytej. Sieć 
uczono metodami wstecznej propagacji błędów (50 epok uczących) oraz gradientów sprzę- 
żonych (21 epok uczących). Sieć do wyznaczania umownej granicy plastyczności skła- 
dała się z trzech warstw z 7 neuronami w warstwie ukrytej, którą uczono metodą wstecznej 
propagacji błędów (50 epoki uczące) oraz gradientów sprzężonych (50 epok uczących).  
W tabeli 2 przedstawiono wskaźniki oceny sieci neuronowej. Wpływ szybkości chłodze- 
nia i temperatury zarodkowania fazy α dla analizowanych odlewniczych stopów mag- 
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nezu przedstawiono na rysunkach 1–3. W wyniku wykonanych obliczeń stwierdzono, że 
zastosowane sieci neuronowe pozwalają na obliczenie twardości z błędem ± 3,11 HRF, 
wytrzymałości na ściskanie z błędem ± 6,01 MPa oraz umownej granicy plastyczności  
z błędem ± 12,22 MPa. 
 
 

Tabela 2 

Wskaźniki oceny jakości sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczenia twardości, 
wytrzymałości na ściskanie oraz umownej granicy plastyczności 
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Twardość 
HRF 

MLP  
4:4-8-1:1 

3,2 0,21 0,98 2,1 0,13 0,99 3,11 0,24 0,97 

RC 
MLP  

4:4-7-1:1 
6,5 0,41 0,92 7,3 0,37 0,93 6,01 0,28 0,95 

RC0,2 
MLP 

4:4-7-1:1 
6,03 0,41 0,92 7,4 0,38 0,92 12,22 0,53 0,9 

 
 

 

Rys. 1. Wpływ szybkości chłodzenia i temperatury zarodkowania fazy α  
na twardość analizowanych stopów magnezu 

Fig. 1. Influence of cooling rate and nucleation temperature on hardness  
of examined magnesium alloys 
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Rys. 2. Wpływ szybkości chłodzenia i temperatury zarodkowania fazy α na wytrzymałość  

na ściskanie analizowanych stopów magnezu 
Fig. 2. Influence of cooling rate and nucleation temperature on compressive strength  

of examined magnesium alloys 
 
 

 
Rys. 3. Wpływ szybkości chłodzenia i temperatury zarodkowania fazy α na umowną  

granicę plastyczności analizowanych stopów magnezu 
Fig. 3. Influence of cooling rate and nuclection temperature on yield strength  

of examined magnesium alloys 
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4. Wnioski 

W wyniku badań opracowano modele sieci neuronowych o bardzo dobrych wskaź- 
nikach do określenia zależności między charakterystycznymi wartościami temperatury 
przemian fazowych wyznaczonych podczas krystalizacji stopów magnezu na podsta- 
wie wyników analizy termiczno-derywacyjnej, tj. temperatury zarodkowania fazy α (TDN), 
maksymalnej temperatury krystalizacji fazy α (TG) oraz temperatury solidus (Tsol), a włas- 
nościami mechanicznymi odlewniczych stopów magnezu. Uzyskane w trakcie ekspery- 
mentów wyniki wskazują na bardzo dobrą zgodność opracowanego modelu z danymi 
uzyskanymi doświadczalnie i dowodzą skuteczności zastosowania modelu do celów pre- 
dykcji, symulacji i modelowania własności stopów magnezu. 
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