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8. Aplikacje komputerowej nauki o materiaŽach w odniesieniu 

do stopów Mg-Al-Zn 
 

8.1. Ogólne podstawy aplikacji metod komputerowej nauki o materiaŽach 

 

 Rozwój nowoczesnych narzCdzi informatycznych, w tym metod sztucznej inteligencji, 

powoduje, ce s> one coraz powszechniej wykorzystywane w rócnych dziedzinach nauki  

i techniki. Równiec w obszarze incynierii materiaŽowej trendy te s> w Wwiecie od kilku lat 

zauwacalne dziCki szerokim mocliwoWciom aplikacyjnym, pozwalaj>cym na rozwi>zywanie 

nowych zagadnieM, jak i tych uznanych za klasyczne. Na mocliwoWci metod numerycznych 

istotnie wpŽywa takce postCpuj>cy rozwój technologii informatycznych, które pozwalaj> na 

znacz>cy wzrost mocy obliczeniowych oraz obnicenie kosztów systemów cyfrowych [17].  

 W incynierii materiaŽowej stosowane s> rócnego typu metody obliczeniowe, pozwalaj>ce 

na przyblicanie oraz predykcjC zjawisk zachodz>cych w materiaŽach podczas wytwarzania, 

procesów technologicznych przetwórstwa oraz eksploatacji materiaŽów incynierskich w rócnych 

warunkach pracy. Do technik wykorzystywanych w ogólnie pojmowanym komputerowym 

wspomaganiu (CAx) mocna zaliczy5 metody stochastyczne, np. metodC Monte Carlo, metody 

numeryczne rozwi>zywania równaM matematycznych, np. metodC elementów skoMczonych 

(MES), szeroko rozumiane metody sztucznej inteligencji, np. algorytmy genetyczne, sztuczne 

sieci neuronowe lub logikC rozmyt>. Coraz bardziej popularne s> systemy hybrydowe Ž>cz>ce 

w sobie kilka metod, w celu uzyskania wyników bardziej odzwierciedlaj>cych rzeczywiste 

zjawiska. Metody numeryczne s> stosowane takce w innych dziedzinach wiedzy i bardzo 

trudno byŽoby obecnie wskaza5 przynajmniej jeden obszar nauki, w której nie wykorzystano 

mocliwoWci aplikacyjnych komputerowego wspomagania [17].  

Sieci neuronowe s> technik> numerycznego modelowania, zdoln> do odwzorowywania 

zŽoconych funkcji. Obecnie sieci neuronowe maj> charakter nieliniowy, co umocliwia ucytko-

wnikowi swobodne i Žatwe tworzenie modeli nieliniowych, opisuj>cych cechy modelowanych 

obiektów. Zalet> sieci neuronowych jest fakt, ce pozwalaj> one poszukiwa5 modeli 

numerycznych dla sŽabo znanych zjawisk i procesów, przy czym ucytkownik sieci nie musi 

deklarowa5 cadnej z góry zadanej formy poszukiwanego modelu, a nawet nie musi by5 pewny, 

ce w ogóle jakaW daj>ca siC opisa5 matematycznie zalecnoW5 istnieje [283-294]. 
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Sieci neuronowe s> odwzorowaniem podstawowych struktur wystCpuj>cych w mózgu.  

Z badaM anatomicznych przeprowadzonych na mózgu czŽowieka wynika, ic ten skŽada siC przede 

wszystkim z bardzo ducej liczby elementarnych komórek nerwowych & neuronów. Sztuczny 

neuron stanowi podstawow> komórkC elementarn> sieci neuronowej [17]. Chc>c odwzorowa5 

podstawowe zaŽocenia dziaŽania biologicznych systemów nerwowych twórcy sieci neurono-

wych zdefiniowali sztuczny neuron nastCpuj>co: 

‚ do neuronu dociera pewna liczba sygnaŽów wejWciowych; s> to wartoWci danych pierwotnych, 

przekazywanych do sieci z zewn>trz jako dane do prowadzonych w sieci obliczeM, albo 

sygnaŽy poWrednie pochodz>ce od wyjW5 innych neuronów wchodz>cych w skŽad sieci, 

‚ kacde wartoWci wprowadzane s> do neuronu poprzez poŽ>czenie o pewnej wadze; wagi te 

musz> odpowiada5 wartoWci synapsy w neuronie biologicznym, 

‚ kacdy neuron posiada równiec pojedyncz> wartoW5 progow>, okreWlaj>c> jak silne musi by5 

jego pobudzenie, by doszŽo do jego aktywacji, 

‚ w neuronie obliczana jest wacona suma wejW5 (to znaczy suma wartoWci sygnaŽów wejWcio-

wych przemnacanych przez odpowiednie wspóŽczynniki wagowe), a nastCpnie odejmo-

wana jest od niej wartoW5 progowa; uzyskana w ten sposób wartoW5 pomocnicza okreWla 

pobudzenie neuronu, 

‚ sygnaŽ reprezentuj>cy Ž>czne pobudzenie neuronu przeksztaŽcany jest z kolei przez ustalon> 

funkcjC aktywacji neuronu (która okreWlana jest równiec niekiedy jako funkcja przejWcia 

neuronu); wartoW5 obliczona przez funkcjC aktywacji jest ostateczne wartoWci> wyjWciow> 

neuronu [295]. 

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

w 1943 roku. W opracowanym modelu neuronu (rys. 8.1.1) wartoW5 sygnaŽu wejWciowego x jest 

przemnacana przez wspóŽczynniki wagowe w, w wyniku czego otrzymywany jest sygnaŽ 

wyjWciowy liniowej czCWci neuronu s. SygnaŽ ten jest obliczany wedŽug wzoru [287, 297, 298]: 
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NastCpnie sygnaŽ czCWci liniowej poddawany jest przeksztaŽceniu nieliniowemu f() (zgodnie 

z odpowiedni> funkcj> aktywacji), co daje w efekcie koMcowym sygnaŽ wyjWciowy nieliniowej 

czCWci neuronu y. SygnaŽ nieliniowej czCWci neuronu obliczany jest nastCpuj>co [287, 297, 298]: 
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gdzie: 

)(
)(

ns
k

i  – sygnaŽ wyjWciowy liniowej czCWci i-tego neuronu, i=1,....,Nk, warstwy k-tej, k=1….,L; 

)(
)(

ny
k

i  
– sygnaŽ wyjWciowy i-tego neuronu, i=1,….,Nk warstwy k-tej, k=1,….,L; 

)(
)(

nw
k

ij
 
– waga i-tego neuronu, i=1,…,Nk, warstwy k-tej, k=1,….L, Ž>cz>ca go z j-tym 

wejWciem 
)(k

jx ,  j=0,….,Nk-1; 

)(
)(

nx
k

j  – j-ty sygnaŽ wejWciowy, j=0,….,Nk-1, do warstwy k-tej, k=1,…..,L. 

 

 
Rysunek 8.1.1. Schemat sztucznego neuronu stosowany do nauki sieci neuronowych [287] 

 
 

Funkcja ))((
)(

nsf
k

i  jest nieliniow> funkcj> aktywacji neuronu, która na podstawie sygnaŽu 

wejWciowego daje okreWlony sygnaŽ wyjWciowy danego neuronu. Dziedzin> funkcji jest zbiór 

wszystkich liczb rzeczywistych. PrzykŽady funkcji aktywacji zamieszczono w tablicy 8.1.1 

[17, 285, 298].  

Pojedyncze neurony mog> by5 grupowane w warstwy w taki sposób, aby mogŽy mie5 

wspólne wszystkie sygnaŽy wejWciowe. Kacda warstwa ma tyle wyjW5 ile zawiera neuronów. 

Wszystkie warstwy mocna poŽ>czy5 ze sob> wyjWciami buduj>c wielowarstwow> sie5 neuro-

now>. WWród warstw neuronów buduj>cych sie5 neuronow> mocna wyrócni5 (rys. 8.1.2): 

warstwC wejWciow>, warstwy ukryte, warstwC wyjWciow> [17, 283, 285, 287, 299]. 



Open Access Library 

Volume 5 (11) 2012 

 

230 L.A. DobrzaMski, T. TaMski, A.D. DobrzaMska-Danikiewicz, M. Król, S. Malara, J. DomagaŽa-Dubiel  

Tablica 8.1.1. PrzykŽady funkcji aktywacji neuronu [299] 
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Rysunek 8.1.2. Schemat sieci neuronowej wielowarstwowej (opracowany na podstawie  

[283, 285, 287, 298, 299]) 

 
Warstwa wejWciowa otrzymuje dane z zewn>trz sieci. Liczba neuronów w tej warstwie jest 

WciWle zdeterminowana przez liczbC zmiennych wejWciowych, które trzeba bra5 pod uwagC przy 
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rozwi>zywaniu okreWlonego zadania. Neurony w tej warstwie nie maj> wŽasnych wejW5 i nie 

wykonuj> cadnego przetwarzania danych. WielkoW5 sygnaŽu wyjWciowego w tej warstwie jest 

okreWlona przez wartoW5 sygnaŽu wejWciowego sieci. 

Warstwa wyjWciowa wytwarza sygnaŽ wyjWciowy sieci bCd>cy rozwi>zaniem stawianych 

sieci zadaM. Liczba neuronów w tej warstwie jest uzalecniona od liczby potrzebnych zadaM. 

SygnaŽ wyjWciowy neuronów wyjWciowych jest funkcj> sygnaŽów wejWciowych pochodz>cych 

od warstwy wejWciowej (dla sieci dwuwarstwowych) lub (L-1) warstwy ukrytej (dla sieci 

wielowarstwowej) [284, 285, 296]. Wyniki dostarczane przez warstwC wyjWciow> maj> zawsze 

charakter przyblicony. DokŽadnoW5 tego sygnaŽu moce by5 rócna, jednak o dokŽadnoWci wielu 

cyfr znacz>cych nie mocna tutaj mówi5. 

Wyniki mnocenia mocna przyj>5 jako bardzo dobre, jeceli dokŽadnoW5 odpowiedzi jest 

lepsza nic dwie cyfry znacz>ce (bŽ>d w takim przypadku wynosi do kilku procent). Ze wzglCdu 

na te ograniczenia nalecy definiowa5 tak zadania, aby odpowieda mogŽa mie5 „charakter zakla-

syfikowania” do odpowiedniej kategorii – na przykŽad mocna domaga5 siC, by sie5 okreWliŽa 

czy temperatura zarodkowania stopu ACAlSi7Cu4 po dodaniu 2% Cu „wzroWnie sŽabo”, 

„wzroWnie znacz>co”, „bCdzie staŽa”, „spadnie sŽabo”, „spadnie znacz>co” [287, 299].  

Warstwy ukryte tworz> dodatkow> strukturC przetwarzaj>c> sygnaŽy wejWciowe (odebrane 

przez warstwC wejWciow>) w taki sposób by warstwa wyjWciowa Žatwiej mogŽa znalea5 potrzebn> 

odpowieda. Efekt dziaŽania neuronów w warstwach ukrytych ujawnia siC wyŽ>cznie poWrednio, 

poprzez wartoW5 odpowiedzi jak> wysyŽa neuronom warstwy wyjWciowej [283, 284, 287, 296, 299].  

Pierwsz> sztuczn> sie5 neuronow> opracowaŽ w 1958 roku Rosenblatt – byŽ to perceptron 

jednowarstwowy. W latach 60. XX wieku perceptrony byŽy utocsamiane ze wszystkimi znanymi 

wówczas sieciami neuronowymi [299]. Sie5 Rosenblatta przygotowano do liniowej klasyfikacji 

znaków alfanumerycznych. 

Charakterystyczn> cech> sieci neuronowych, jest mocliwoW5 ich uczenia za pomoc> tzw. 

algorytmów uczenia, które umocliwiaj> adaptacjC parametrów sieci do specyfiki rozwi>zy-

wanego problemu. StopieM zŽoconoWci sieci neuronowej oraz efektywnoW5 nauczania chara-

kteryzuj> algorytmy uczenia. Zastosowane algorytmy uczenia wyznaczaj> podstawowy podziaŽ 

sieci neuronowych ze wzglCdu na sposób uczenia. Wyrócnia siC dwa typy algorytmów uczenia: 

‚ algorytmy realizuj>ce uczenie nadzorowane – z nauczycielem. Algorytmy te modyfikuj> 

wagi i wartoWci progowe korzystaj>c ze zbiorów ucz>cych zawieraj>cych zarówno wartoWci 

wejWciowe jak i zadane wartoWci wyjWciowe, 
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‚ algorytmy realizuj>ce uczenie nienadzorowane – bez nauczyciela. Algorytmy te modyfikuj> 

wagi i wartoWci progowe wykorzystuj>c zbiory ucz>ce zawieraj>ce jedynie wartoWci 

wejWciowe (w przypadku tych algorytmów wartoWci wyjWciowe w zbiorze danych nie s> 

wymagane, a w przypadku ich wyst>pienia s> ignorowane) [283, 285, 287, 296, 299]. 

W tablicy 8.1.2 przedstawiono przykŽady algorytmów uczenia sieci neuronowych, natomiast 

w tablicy 8.1.3 przedstawiono podziaŽ sieci neuronowych ze wzglCdu na zastosowanie, budowC 

oraz model sieci. 

 

Tablica 8.1.2. Zestawienie algorytmów uczenia stosowanych do uczenia  

sieci neuronowych [298] 

Sposób uczenia Algorytm uczenia 

Wstecznej propagacji bŽCdów 

Gradientów sprzCconych 

Quasi-Newtona 

Levenberga-Marquardta 

Szybkiej propagacji 

Delta-Bar-Delta 

Algorytmy realizuj>ce uczenie nadzorowane 

– z nauczycielem 

Pseudoinwersji 

Kohonena 

Próbkowania radialnego 
Algorytmy realizuj>ce uczenie 

nienadzorowane – bez nauczyciela 
k-Wrednich 

 
Tablica 8.1.3. Klasyfikacja sieci neuronowych ze wzglCdu na zastosowanie, strukturC  

oraz model sieci [273, 285, 298, 301] 

Kryterium podziaŽu Typ sieci 

Sieci klasyfikuj>ce 

Sieci aproksymuj>ce 

Sieci przeprowadzaj>ce autoasocjacjC 
Zastosowanie 

Sieci prognozuj>ce szeregi czasowe 

Sieci jednokierunkowe 
Struktura 

Sieci ze sprzCceniem zwrotnym (rekurencyjne) 

Perceptron wielowarstwowy (MLP) 

Sie5 liniowa 

Sie5 o radialnych funkcjach bazowych (RBF) 

Probabilistyczna sie5 neuronowa (PNN) 

Sie5 neuronowa realizuj>ca regresjC uogólnion> (GRNN) 

Sie5 Kohonena 

Model sieci 

Sie5 Hopfielda 
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Uczenie sieci neuronowych algorytmami realizuj>cymi uczenie nadzorowane polega na 

rozpisaniu i wskazaniu sieci przykŽadów poprawnego dziaŽania, które powinna potem naWladowa5 

w czasie biec>cej pracy. Do sieci tego typu zalicza siC: perceptron wielowarstwowy (MLP), 

sie5 o radialnych funkcjach bazowych (RBF), probabilistyczn> sie5 neuronow> (PNN) oraz 

sieci liniowe.  

Podczas procesu uczenia nastCpuje adaptacyjny dobór wag poŽ>czeM miCdzy elementami 

przetwarzaj>cymi, umocliwiaj>cy dziaŽanie sieci, polegaj>ce na odwzorowaniu danych wej-

Wciowych w wyjWciowe z mocliwie maŽym bŽCdem.  

Odbywaj>ca siC w kolejnych cyklach adaptacja wag moce by5 wyracona zalecnoWci>  

[288, 300]: 
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gdzie: 
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ij  – waga i-tego neuronu, i=1,….,Nk, warstwy k-tej, k=1,….L, Ž>cz>cego go z  j-tym 

wejWciem 
)(k

jx , j=0,….,Nk-1 dla n-tego kroku iteracji, 

)(
)(

nw
k

ijF  – przyrost (wielkoW5 modyfikacji) wagi i-tego neuronu, i=1,…..,Nk, warstwy k-tej, 

k=1,…..,L, Ž>cz>ca go z j-tym wejWciem 
)(k

jx , j=0,…,Nk-1, 

)1(
)( -F nw

k
ij  – waga i-tego neuronu, i=1,…..,Nk, warstwy k-tej, k=1,…..,L, Ž>cz>ca go z j-tym 

wejWciem 
)(k

jx , j=0,….,Nk-1 dla n+1 kroku iteracji. 
 

Taki sposób modyfikacji wag moce prowadzi5 do bardzo szybkiego rozwi>zania zadania, 

lub innym razem moce wymaga5 wiCkszej liczby iteracji, zwiCkszaj>c czas nauki, która 

przebiega samodzielnie. 

PrzykŽad neuronu realizuj>cego nadzorowany typ nauczania przedstawiony jest na rysunku 

8.1.3. Kacdemu wektorowi sygnaŽów wejWciowych x towarzyszy prezentacja wzorcowego 

wektora wyjWciowego d, wektory te tworz> pary ucz>ce. Wektory )(k

ib  i )(k

id to sygnaŽy 

wzorcowe czCWci liniowej i nieliniowej neuronu, natomiast 
)(k

ie  i 
)(k

ig to bŽ>d czCWci liniowej 

i nieliniowej neuronu. BŽCdy te wynikaj> z rozbiecnoWci pomiCdzy sygnaŽem wzorcowym 

a rzeczywist> odpowiedzi> sieci. WielkoW5 bŽCdu dla czCWci liniowej i nieliniowej jest 

obliczana na podstawie równaM [285, 301] : 
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CaŽkowity bŽ>d jednej epoki treningowej zdefiniowany jest jako suma kwadratów bŽCdów 

wyjWciowych poszczególnych neuronów warstwy ostatniej na podstawie zalecnoWci: 
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CaŽkowity bŽ>d popeŽniany przez sie5 jest sum> bŽCdów kolejnych par sygnaŽów wejWcio-

wych i wyjWciowych, prezentowanych sieci w trakcie uczenia [285-288]. 

 

 

 

Rysunek 8.1.3. Model neuronu realizuj>cego nadzorowany tryb uczenia [285] 

 

Uczenie sieci za pomoc> algorytmów realizuj>cych uczenie nienadzorowane wymaga 

zbioru danych zawieraj>cych przykŽadowe (reprezentatywne) wartoWci zmiennych wejWciowych. 

W tego typu zastosowaniach nie s> wymagane wartoWci docelowe (odpowiedzi). Do sieci tego 

typu zalicza siC: sieci Kohonena, sieci wykorzystuj>ce algorytm próbkowania radialnego oraz 

algorytm k-Wrednich. Wszystkie te algorytmy stosowane s> do okreWlania centrów i odchyleM 

neuronów radialnych. Sieci te s> stosowane gŽównie do zadaM klasyfikacyjnych. 

Uczenie sieci realizuj>cych uczenie nienadzorowane jest uczeniem zwanym konkurencyjnym, 

poniewac w sieciach tego typu po prezentacji wzorca wejWciowego nastCpuje okreWlenie 

neuronu wygrywaj>cego i tylko ten neuron, ewentualnie grupa s>siaduj>cych z nim neuronów 

podlega uczeniu aktualizuj>c swoje wagi, tak aby zblicy5 siC do obowi>zuj>cego wzorca.  

Aktualizacja wag w procesie uczenia za pomoc> algorytmu Kohonena opisana jest 

zalecnoWci> [285-288]: 
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 )()()( )1()1( // /©©c-? tijicitijij wxthtww  (8.1.7) 

gdzie: 

)(tc  – jest malej>cym w czasie wspóŽczynnikiem uczenia, z przedziaŽu (0,1), 

)(thci  – okreWla funkcjC s>siedztwa wzglCdem wygrywaj>cego neuronu Wc. 

 

Sieci Kohonena cechuj> siC dwuwymiarow> warstw> radialn>. Oznacza to, ce neurony 

rozwacane s> tak, jakby byŽy rozmieszczone w wCzŽach siatki rozci>gaj>cej siC w dwóch 

prostopadŽych kierunkach. Kacdy neuron ma ustalon> pozycjC, wynikaj>c> z numeru “wiersza”  

i numeru “kolumny”, w której jest on lokalizowany. Neurony znajduj>ce siC w s>siednich 

wierszach i kolumnach traktowane s> jako neurony s>siednie w stosunku do danego neuronu,  

co ma doW5 znacz>cy wpŽyw na przebieg uczenia siC sieci. Uczenie to przebiega w sposób 

nastCpuj>cy. Rozpoczynaj>c od pocz>tkowych, dobranych losowo centrów (ulokowanych  

w neuronach radialnych podczas losowego nadawania im pocz>tkowych przypadkowych 

wartoWci wag), algorytm testuje kacdy przypadek ucz>cy i wybiera dla niego najblicsze 

centrum, rekrutuj>c w ten sposób neuron (w którego wagach zapisane jest to centrum), który 

dalej rozwacany jest jako “neuron zwyciCzca”. ZwyciCzca oraz jego s>siedztwo s> w taki 

sposób modyfikowane, aby zapisane w nich centra upodobniŽy siC do przypadku ucz>cego 

[285, 299-301]. 

W trakcie procesu uczenia stopniowo zmniejszany jest wspóŽczynnik uczenia a(t), który 

kontroluje stopieM upodobniania siC centrów do przypadków ucz>cych oraz wielkoW5 s>siedztwa 

hci(t). Oba te parametry procesu uczenia s> funkcj> czasu. Dlatego tec w pocz>tkowej fazie 

algorytm uczenia tworzy w sieci przyblicon> mapC topologiczn>, w której podobne skupienia 

przypadków lokowane s> wstCpnie w okreWlonym obszarze warstwy radialnej. ZaW w ostatniej 

fazie procesu uczenia mapa topologiczna jest precyzyjnie dostrajana, tak aby pojedyncze 

neurony odpowiadaŽy niewielkim skupieniom podobnych do siebie przypadków wejWciowych, 

tworz>c w ten sposób pewne klasy podobieMstwa wWród wejWciowych danych [301]. 

Sterowan> wersj> algorytmu ucz>cego Kohonena jest algorytm LVQ (ang.: Learned Victor 

Quantization). Standardowy algorytm Kohonena iteracyjnie dopasowuje poŽocenia wektorów 

wzorcowych, przechowywanych w warstwie radialnej sieci Kohonena, rozpatruj>c jedynie 

pozycje istniej>cych wektorów i dane ucz>ce. Algorytm LVQ próbuje przemieWci5 wektory 

wzorcowe na pozycje odpowiadaj>ce centrom skupieM wystCpuj>cych w danych nie bior>c pod 
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uwagC etykiety klas przypadków ucz>cych. Najlepsz> jakoW5 klasyfikacji osi>ga siC gdy 

wektory wzorcowe s> rozmieszczone w pewnym stopniu w zakresie klas, tak, by reprezentowaŽy 

naturalne skupienia wewn>trz kacdej klasy. Wektor zlokalizowany na granicy klas, w jednakowej 

odlegŽoWci od przypadków z jednej i drugiej klasy, jest nieprzydatny do klasyfikowania. 

Natomiast wektory znajduj>ce siC dokŽadnie wewn>trz granic klas dziaŽaj> bardzo dobrze. 

Modyfikacja wag podczas procesu uczenia algorytmem LVQ opisana jest zalecnoWci> 8.1.8 

przy zgodnoWci klasy wektora wzorcowego i przypadku ucz>cego oraz przy niezgodnoWci: 

 ).()()( )1()1( // /©©c/? tijicitijij wxthtww  (8.1.8) 

W celu porównania i weryfikacji poprawnoWci uzyskanych wyników otrzymanych na 

podstawie badaM wykonano analizC komputerow> umocliwiaj>c> wyznaczenie i/lub predykcjC 

zjawisk zachodz>cych w materiaŽach, w tym w odlewniczych stopach magnezu Mg-Al-Zn, 

przy wykorzystaniu sieci neuronowych [17]. W zakresie symulacji komputerowych wykonano: 

modelowanie wybranych parametrów struktury i wŽasnoWci mechanicznych na podstawie 

temperatury przemian fazowych oraz szybkoWci chŽodzenia, optymalizacjC warunków obróbki 

cieplnej, a takce wyznaczenie zakresu chropowatoWci i modelowanie wŽasnoWci mechanicznych 

powierzchni stopów magnezu obrobionych przy ucyciu wtapiania laserowego [17]. 

 

8.2. Aplikacje sieci neuronowych do modelowania kinetyki przemian 

fazowych stopów Mg-Al-Zn podczas chŽodzenia 

 

 Sieci neuronowe zastosowano do wyznaczania temperatury przemian fazowych na podstawie 

stCcenia masowego aluminium oraz szybkoWci chŽodzenia [17]. Jak wynika z prezentowanych 

badaM stopów Mg-Al-Zn opisanych w rozdziale 3. zmiana ich skŽadu chemicznego oraz 

szybkoWci chŽodzenia wpŽywa na zmianC temperatury zarodkowania fazy c, maksymalnej 

temperatury ustalonego wzrostu fazy c oraz temperatury solidus odlewniczych stopów 

magnezu. Symulacja procesów odlewania wymaga znajomoWci poszczególnych wartoWci 

temperatury, dlatego opracowano modele sieci neuronowej, posŽuguj>c siC którymi mocna na 

podstawie stCcenia masowego aluminium oraz szybkoWci chŽodzenia obliczy5 wartoW5 

poszczególnej temperatury. Do obliczania temperatury zarodkowania fazy c, maksymalnej 

temperatury zarodkowania fazy c oraz temperatury solidus opracowano sieci jednokierunkowe 



Struktura i wŽasnoWci stopów Mg-Al-Zn 

 

 

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiaŽach w odniesieniu do stopów Mg-Al-Zn  237 

typu MLP o 2 neuronach w warstwie wejWciowej [17]. Dla zmiennych wejWciowych i wyjWcio-

wych zastosowano technikC konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci zostaŽa 

okreWlona jako trzy warstwy z 8 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji w warstwach 

wejWciowych i wyjWciowych okreWlono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku warstwy ukrytej 

jako logistyczn>, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. Sieci 

uczono metodami wstecznej propagacji bŽCdów (50 epok ucz>cych) oraz gradientów sprzC-

conych (23 epoki ucz>ce) dla sieci wyznaczaj>cej temperaturC TN, metod> wstecznej propagacji 

bŽCdów (50 epok ucz>cych) oraz gradientów sprzCconych (3 epoki ucz>ce) dla sieci 

wyznaczaj>cej temperaturC TG oraz metod> wstecznej propagacji bŽCdów (50 epok ucz>cych) 

oraz gradientów sprzCconych (73 epoki ucz>ce) dla sieci wyznaczaj>cej Tsol. W tablicy 8.2.1 

przedstawiono wartoWci bŽCdów, ilorazy odchyleM standardowych oraz wspóŽczynniki korelacji 

zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru ucz>cego, walidacyjnego oraz testowego, które 

to charakterystyki stanowiŽy podstawC oceny sieci. Na podstawie uzyskanych wskaaników 

oceny jakoWci sieci neuronowej, a takce ilorazów odchyleM standardowych dla zbioru ucz>cego  

i testowego mocna wnioskowa5 o poprawnoWci w prognozowaniu wartoWci na wyjWciu sieci. 

WartoWci temperatury przemian fazowych zamodelowane na podstawie prezentowanych sieci 

neuronowych przedstawiono na rysunkach 8.2.1-8.2.3. 

 

Tablica 8.2.1. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczenia  

TN, TG oraz Tsol 

Zbiór ucz>cy Zbiór walidacyjny Zbiór testowy 
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TN 
MLP 2:2-8-

1:1 
3,56 0,21 0,97 3,06 0,25 0,97 3,01 0,14 0,99 

TG 
MLP 2:2-8-

1:1 
2,15 0,16 0,98 1,2 0,07 0,99 1,89 0,12 0,99 

Tsol 
MLP 2:2-8-

1:1 
4,54 0,15 0,98 4,6 0,15 0,98 2,83 0,1 0,99 
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Rysunek 8.2.1. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia magnezu na temperaturC 

zarodkowania (TN) fazy g 
 

 
 

Rysunek 8.2.2. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia masowego magnezu na maksymaln> 

temperaturC krystalizacji (TG) fazy c 

 
 Kolejnym analizowanym przykŽadem jest zastosowanie sieci neuronowych do wyznaczania 

ciepŽa generowanego podczas krystalizacji stopów Mg-Al-Zn, na podstawie stCcenia masowego 
 



Struktura i wŽasnoWci stopów Mg-Al-Zn 

 

 

8. Aplikacje komputerowej nauki o materiaŽach w odniesieniu do stopów Mg-Al-Zn  239 

 
 

Rysunek 8.2.3. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia Mg na temperaturC solidus (Tsol) 

 

aluminium oraz szybkoWci chŽodzenia [17]. Dla zmiennych numerycznych wejWciowych  

i wyjWciowej zastosowano technikC konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci 

zostaŽa okreWlona jako trzy warstwy z 7 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji  

w warstwie wejWciowej i wyjWciowej okreWlono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku 

warstwy ukrytej jako logistyczn>, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe 

funkcje PSP. Sieci uczono metod> wstecznej propagacji bŽCdów (50 epok ucz>cych) oraz 

gradientów sprzCconych (112 epok ucz>cych). Iloraz odchyleM standardowych obliczony dla 

przyjCtego modelu sieci neuronowej dla wielkoWci ziarna wynosi 0,63. W tablicy 8.2.2 

przedstawiono wartoWci bŽCdów, ilorazy odchyleM standardowych oraz wspóŽczynniki korelacji 

zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru ucz>cego, walidacyjnego oraz testowego. Na 

rysunku 8.2.4 przedstawiono wartoWci ciepŽa generowanego podczas krystalizacji stopów 

magnezu zamodelowanej na podstawie przedstawionej sieci neuronowej.  

 Z kolei zastosowano sieci neuronowe do wyznaczania wielkoWci ziarna odlewniczych stopów 

Mg-Al-Zn na podstawie stCcenia masowego aluminium oraz szybkoWci chŽodzenia. Do wyzna-

czenia wielkoWci ziarna na podstawie stCcenia masowego aluminium oraz zastosowanej 

szybkoWci chŽodzenia opracowano sie5 jednokierunkow> typu MLP o 2 neuronach w warstwie 

wejWciowej. Dla zmiennych wejWciowych i wyjWciowych zastosowano technikC konwersji 
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zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci zostaŽa okreWlona jako trzy warstwy z 13 neuronami 

w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji w warstwie wejWciowej i wyjWciowej okreWlono jako 

liniowe z nasyceniem, w przypadku warstwy ukrytej jako logistyczn>, natomiast dla wszy-

stkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. Sieci uczono metod> wstecznej propagacji 

bŽCdów (14 epok ucz>cych). 

 W tablicy 8.2.3 przedstawiono wartoWci bŽCdów, ilorazy odchyleM standardowych oraz 

wspóŽczynniki korelacji zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru ucz>cego,  

 

Tablica 8.2.2. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczania 

wartoWci ciepŽa ukrytego generowanego podczas krystalizacji stopu 

Zbiór ucz>cy Zbiór walidacyjny Zbiór testowy 
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Qc 
MLP 2:2-7-

1:1 
67,3 0,63 0,77 67,56 0,72 0,69 65,6 0,51 0,87 

 

 
 

Rysunek 8.2.4. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia masowego aluminium na wartoW5 

ciepŽa (Qc) wydzielanego podczas krystalizacji stopu 
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walidacyjnego oraz testowego. Rysunek 8.2.5 przedstawia wartoĞci wielkoĞci ziarna uzyska-

nych na podstawie przedstawionej sieci neuronowej. Opracowany model sieci neuronowej 

pozwala na okreĞlenie wielkoĞci ziarna z báĊdem ±21,36 μm. 

 Sieci neuronowe zastosowano równieĪ do wyznaczania wáasnoĞci mechanicznych 

odlewniczych stopów Mg-Al-Zn na podstawie stĊĪenia masowego aluminium oraz szybkoĞci 

cháodzenia. Do tego celu wykorzystano sieci jednokierunkowe typu MLP o 2 neuronach 

w warstwie wejĞciowej. Dla zmiennych wejĞciowych i wyjĞciowych zastosowano technikĊ 
 

Tablica 8.2.3. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczenia 

wielkoWci ziarna 

Zbiór ucz>cy Zbiór walidacyjny Zbiór testowy 
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Z 
MLP 2:2-13-

1:1 
21,36 0,56 0,83 11,09 0,39 0,92 17,83 0,61 0,8 

 

 
 

Rysunek 8.2.5. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia aluminium na wielkoW5  

ziarna badanych stopów 
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konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw sieci zostaŽa okreWlona jako trzy warstwy 

z 6 neuronami w warstwie ukrytej dla sieci obliczaj>cej twardoW5 HRF, 8 neuronami w warstwie 

ukrytej dla sieci wyznaczaj>cej wytrzymaŽoW5 na Wciskanie oraz 4 neuronami w warstwie ukrytej 

wyznaczaj>cej umown> granicC plastycznoWci. Funkcje aktywacji w warstwach wejWciowych  

 

Tablica 8.2.4. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczania 

wŽasnoWci mechanicznych 

Zbiór ucz>cy Zbiór walidacyjny Zbiór testowy 
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HRF 
MLP 2:2-6-

1:1 
1,37 0,09 0,99 1,77 0,11 0,99 1,58 0,1 0,99 

Rc 
MLP 2:2-8-

1:1 
7,88 0,39 0,92 5,66 0,32 0,94 6,92 0,4 0,91 

Rc0,2 
MLP 2:2-4-

1:1 
8,72 0,39 0,91 6,74 0,34 0,94 13,15 0,37 0,96 

 

 
 

Rysunek 8.2.6. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia aluminium na twardoW5 badanych stopów 
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Rysunek 8.2.7. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia aluminium na wytrzymaŽoW5 na 

Wciskanie Rc 

 

 
 

Rysunek 8.2.8. WpŽyw szybkoWci chŽodzenia oraz stCcenia aluminium na umown> granicC 

plastycznoWci Rc0,2 
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i wyjWciowych okreWlono jako liniowe z nasyceniem, w przypadku warstwy ukrytej jako 

logistyczn>, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. W tablicy 8.2.4 

przedstawiono wartoWci bŽCdów, ilorazy odchyleM standardowych oraz wspóŽczynniki korelacji 

zaprojektowanych sieci neuronowych dla zbioru ucz>cego, walidacyjnego oraz testowego. 

WartoWci wŽasnoWci mechanicznych dla zaimplementowanych sieci neuronowych przedstawiono 

na rysunkach 8.2.6-8.2.8. Opracowane modele sieci neuronowych pozwalaj> na obliczenie, 

Ž>cznie z mocliwym bŽCdem pomiarowym, poszczególnych wartoWci wŽasnoWci materiaŽowych, 

tj. twardoWci ±1,37 HRF, wytrzymaŽoWci na Wciskanie ±7,88 MPa oraz umownej granicy 

plastycznoWci ±8,72 MPa. 

 

8.3. Aplikacje sieci neuronowych do optymalizacji struktury i wŽasnoWci 

stopów Mg-Al-Zn 

 

 Dobór optymalnych warunków obróbki cieplnej dla badanych odlewniczych stopów magnezu 

przeprowadzono z wykorzystaniem analizy komputerowej, w tym sieci neuronowych. 

 Zastosowane sieci neuronowe pozwoliŽy na opracowanie modelu zalecnoWci pomiCdzy: 

‚ stCceniem aluminium, temperatur> i czasem przesycania, oWrodkiem chŽodz>cym, a twardoWci>, 

‚ stCceniem aluminium, temperatur> i czasem przesycania, temperatur> i czasem starzenia,  

a twardoWci>. 

 Zbiór danych, dla przesycania i starzenia, podzielono w sposób losowy na trzy podzbiory: 

ucz>cy, walidacyjny i testowy. W przypadku sieci obliczaj>cej twardoW5 po przesycaniu liczba 

przypadków wynosiŽa odpowiednio: 68, 20, 20, natomiast dla sieci obliczaj>cej twardoW5 po 

starzeniu: 231, 100, 101.  

 Dane ze zbioru ucz>cego wykorzystano do modyfikacji wag sieci, dane ze zbioru walida-

cyjnego do oceny sieci w trakcie procesu uczenia, natomiast pozostaŽ> czCW5 wartoWci (zbiór 

testowy) przeznaczono do niezalecnego okreWlenia sprawnoWci sieci po caŽkowitym zakoMczeniu 

procedury jej tworzenia. Wyniki wykorzystywane w procesie uczenia i testowania sieci 

poddano normalizacji. Zastosowano skalowanie wzglCdem odchylenia od wartoWci minimalnej 

zgodnie z funkcj> mini-max. Funkcja mini-max transformuje dziedzinC zmiennych do przedziaŽu 

(0,1). Rodzaj sieci, liczbC neuronów w warstwie (warstwach) ukrytej, metodC i parametry uczenia 

okreWlono obserwuj>c wpŽyw tych wielkoWci na przyjCte wskaaniki oceny jakoWci sieci [17].  
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 Jako podstawowe wskaaniki oceny jakoWci modelu wykorzystano nastCpuj>ce wielkoWci:  

‚ bŽ>d Wredni prognozy sieci, 

‚ iloraz odchyleM standardowych, 

‚ wspóŽczynnik korelacji Pearsona. 

 Za istotny wskaanik jakoWci modelu zbudowanego przy pomocy sieci neuronowej przyjCto 

iloraz odchyleM standardowych dla bŽCdów i dla danych (tab. 8.3.1, 8.3.2) PoprawnoW5 przyjCtego 

przez sie5 modelu mocna rozwaca5 tylko wtedy, jeceli prezentowane przez sie5 prognozy 

s> obarczone mniejszym bŽCdem nic proste oszacowanie nieznanej wartoWci wyjWciowej. 

Najprostszym sposobem oszacowania wartoWci wyjWciowej pozostaje przyjCcie wartoWci 

Wredniej z danych wyjWciowych dla zbioru ucz>cego i przedstawianie jej jako prognozy dla 

danych nie prezentowanych podczas procesu uczenia. W tym przypadku bŽ>d Wredni jest równy 

odchyleniu standardowemu dla wartoWci wyjWciowej w zbiorze ucz>cym, natomiast iloraz 

odchyleM standardowych przyjmuje wartoW5 jeden. Im mniejszy jest bŽ>d predykcji sieci, tym  

 

Tablica 8.3.1. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej opracowanej do obliczania twardoWci 

po przesycaniu 

Zbiór danych Wskaaniki oceny jakoWci 

modelu 
ucz>cy walidacyjny testowy 

BŽ>d Wredni, HRF 1,1 1,1 1,1 

Iloraz odchyleM standardowych 0,1 0,08 0,08 

WspóŽczynnik korelacji 0,99 0,99 0,99 

 
Tablica 8.3.2. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej opracowanej do obliczania twardoWci 

po przesycaniu i starzeniu 

Zbiór danych Wskaaniki oceny jakoWci 

modelu 
ucz>cy walidacyjny testowy 

BŽ>d Wredni, HRF 1,5 1,5 1,5 

Iloraz odchyleM standardowych 0,09 0,09 0,09 

WspóŽczynnik korelacji 0,99 0,99 0,99 
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iloraz odchyleM standardowych przyjmuje mniejsze wartoWci, osi>gaj>c zero dla „idealnej” 

prognozy. Zarówno dla sieci obliczaj>cej twardoW5 po przesycaniu jak i starzeniu, jako 

optymaln> ustalono sie5 jednokierunkow> typu MLP (perceptron wielowarstwowy) z jedn> 

warstw> ukryt> i 5 neuronami w tej warstwie. Zastosowan> funkcjC bŽCdu oraz logistyczn> 

funkcjC aktywacji przyjCto w postaci sumy kwadratów wykorzystuj>c metodC uczenia opart> 

na algorytmie gradientów sprzCconych, co pozwoliŽo na prezentacjC przykŽadów ze zbioru 

ucz>cego przez 101 epok treningowych dla sieci obliczaj>cej twardoW5 po przesycaniu i 195 

epok dla sieci obliczaj>cej twardoW5 po starzeniu [17]. 

 Na podstawie opracowanych modeli sieci neuronowych wykonano wykresy wpŽywu 

temperatury oraz czasu przesycania i starzenia, a takce stCcenia aluminium na twardoW5 

analizowanych odlewniczych stopów magnezu (rys. 8.3.1-8.3.8).  

Otrzymane wyniki jednoznacznie wskazuj>, ce najkorzystniejszym rodzajem obróbki 

cieplnej zarówno pod wzglCdem optymalnych warunków pracy oraz zucytej energii i czasu 

potrzebnych na przeprowadzenie przesycania i starzenia, jak i zarówno pod wzglCdem 

uzyskania najkorzystniejszych wŽasnoWci mechanicznych jest przesycanie w temperaturze 430°C 

przez 10 godzin i starzenie w temperaturze 190°C przez 15 godzin (tab. 8.3.3) [17]. 

 

 
 

Rysunek 8.3.1. WpŽyw temperatury i czasu przesycania na twardoW5 odlewniczego stopu 

magnezu MCMgAl12Zn1 przy zaŽoconej 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. WpŽyw temperatury i czasu przesycania na twardoW5 odlewniczego stopu 

magnezu MCMgAl9Zn1 przy zaŽoconej temperaturze i czasie starzenia 190°C i 15 godzin; 

wyniki uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych 

 

 

 
 

Rysunek 8.3.3. WpŽyw temperatury i czasu przesycania na twardoW5 odlewniczego stopu 

magnezu MCMgAl6Zn1 przy zaŽoconej 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. WpŽyw temperatury i czasu przesycania na twardoW5 odlewniczego stopu 

magnezu MCMgAl3Zn1 przy zaŽoconej temperaturze i czasie starzenia 190°C i 15 godzin; 

wyniki uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych 

 

 

 
 

Rysunek 8.3.5. WpŽyw temperatury i czasu starzenia na twardoW5 odlewniczego stopu magnezu 

MCMgAl12Zn1 przy zaŽoconej 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. WpŽyw temperatury i czasu starzenia na twardoW5 odlewniczego stopu magnezu 

MCMgAl9Zn1 przy zaŽoconej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin; wyniki 

uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych 

 

 

 
 

Rysunek 8.3.7. WpŽyw temperatury i czasu starzenia na twardoW5 odlewniczego stopu magnezu 

MCMgAl6Zn1 przy zaŽoconej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin; wyniki 

uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych 
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Rysunek 8.3.8. WpŽyw temperatury i czasu starzenia na twardoW5 odlewniczego stopu magnezu 

MCMgAl3Zn1 przy zaŽoconej temperaturze i czasie przesycania 430°C i 10 godzin; wyniki 

uzyskane przy pomocy symulacji komputerowej z wykorzystaniem sieci neuronowych 

 
Tablica 8.3.3. Warunki obróbki cieplnej badanych stopów 

Warunki obróbki cieplnej Oznaczenie stanu 

obróbki cieplnej temperatura, °C czas wygrzewania, h sposób chŽodzenia 

0 – odlany, bez obróbki – – – 

1 – przesycony 430 10 woda  

2 – przesycony 430 10 powietrze 

3 – po obróbce cieplnej 

z chŽodzeniem z piecem 
430 10 piec 

4 – starzony 190 15 powietrze  

 

Kolejnym przykŽadem wykorzystania sieci neuronowych jest modelowanie chropowatoWci  

i wŽasnoWci mechanicznych powierzchni stopów magnezu obrobionych powierzchniowo poprzez 

wtapianie laserowe. W celu wyznaczenia wŽasnoWci mechanicznych warstw wierzchnich po 

laserowej obróbce powierzchniowej przy zadanych: stCceniu masowym aluminium, szybkoWci 

wtapiania, mocy lasera oraz rodzaju wtapianych cz>stek, posŽucono siC sieciami neuronowymi 

[17]. Podstaw> oceny jakoWci sieci byŽy trzy charakterystyki regresyjne: Wredni bŽ>d bez-

wzglCdny, iloraz odchyleM standardowych oraz wspóŽczynnik korelacji Pearsona. Iloraz 
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odchyleM standardowych jest miernikiem jakoWci modelu stosowanego do rozwi>zywania 

problemów regresyjnych. Wyznaczany jest jako iloraz odchylenia standardowego bŽCdów 

predykcji i odchylenia standardowego zmiennej wyjWciowej. Mniejsza wartoW5 miernika, 

odwrotnie proporcjonalna do wariancji, wskazuje na lepsz> jakoW5 predykcji. 

 W pierwszym przypadku zaprojektowano sie5 neuronow> obliczaj>c> twardoW5 na podstawie 

parametrów laserowego wtapiania. Do zaprojektowania posŽucono siC danymi eksperymen-

talnymi, uwzglCdniaj>c rodzaj zastosowanego proszku, stCcenie aluminium w stopie, moc 

lasera oraz prCdkoW5 wtapiania – jako zmienne wejWciowe – oraz twardoW5 HRF – jako zmienn> 

wyjWciow>. Zbiór danych zostaŽ podzielony na trzy podzbiory: ucz>cy (48 przypadki), wali-

dacyjny (23 przypadki) oraz testowy (24 przypadki). 

 W wyniku projektowania i optymalizacji wybrano sie5 jednokierunkow> typu MLP (perce-

ptron wielowarstwowy) o 4 neuronach w warstwie wejWciowej – odpowiadaj>cych zmiennym 

wejWciowym: rodzaj zastosowanego proszku (zmienna nominalna), stCcenie aluminium  

w stopie, moc lasera i prCdkoW5 wtapiania (zmienne numeryczne) oraz jednej numerycznej 

zmiennej wyjWciowej (twardoW5 HRF). Dla nominalnej zmiennej wejWciowej zastosowano 

technikC konwersji Jeden-z-N, natomiast dla numerycznych zmiennych wejWciowych oraz 

zmiennej wyjWciowej zastosowano technikC konwersji zmiennych mini-max. Liczba warstw 

sieci zostaŽa okreWlona jako trzy warstwy z 2 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje aktywacji 

w warstwach wejWciowej i wyjWciowej okreWlono jako liniowe z nasyceniem, a w warstwie 

ukrytej jako logistyczn>, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano liniowe funkcje PSP. 

Sieci uczono metodami wstecznej propagacji bŽCdów (50 epok ucz>cych) oraz gradientów 

sprzCconych (62 epoki ucz>ce).  

 W tablicy 8.3.4 przedstawiono wartoWci bŽCdów, ilorazy odchylenia standardowego oraz 

wspóŽczynniki korelacji zaprojektowanej sieci neuronowej, które to charakterystyki byŽy 

podstaw> oceny sieci.  

 

Tablica 8.3.4. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej opracowanej do obliczania twardoWci 

po wtapianiu laserowym 

Zbiór danych Wskaaniki oceny jakoWci 

modelu ucz>cy walidacyjny testowy 

BŽ>d Wredni, HRF 5,35 6,49 5,90 

Iloraz odchyleM standardowych 0,43 0,44 0,46 

WspóŽczynnik korelacji 0,90 0,90 0,89 
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 Na podstawie opracowanego modelu sieci neuronowej wykonano wykresy wpŽywu mocy 

lasera, stCcenia aluminium, a takce rodzaju proszku wtapianego na twardoW5 analizowanych  

 

 
 

Rysunek 8.3.9. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na twardoW5 odlewniczych stopów 

magnezu po wtapianiu laserowym proszku TiC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 
 

 
 

Rysunek 8.3.10. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na twardoW5 odlewniczych stopów 

magnezu po wtapianiu laserowym proszku VC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 
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odlewniczych stopów magnezu po laserowym wtapianiu (rys. 8.3.9-8.3.13) [17]. Zamieszczone 

wykresy w wiCkszoWci przypadków dotycz> prCdkoWci przetapiania 0,75 m/min, odpowiedniej  

 

 
 

Rysunek 8.3.11. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na twardoW5 odlewniczych stopów 

magnezu po wtapianiu laserowym proszku WC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 
 

 
 

Rysunek 8.3.12. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na twardoW5 odlewniczych stopów 

magnezu po wtapianiu laserowym proszku SiC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 
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dla uzyskania optymalnej geometrii Wciecki laserowej. Otrzymane wyniki jednoznacznie 

wskazuj>, ce najwycsz> twardoWci> charakteryzuj> siC odlewnicze stopy magnezu 

MCMgAl12Zn1, w powierzchniC których wtapiano proszki TiC i WC z moc> lasera 2,0 kW  

i prCdkoWci> 0,75 m/min. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Rysunek 8.3.13. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na twardoW5 odlewniczych stopów 

magnezu po wtapianiu laserowym proszku Al2O3 z prCdkoWci> wtapiania 0,50 m/min 

 

 Analogicznie jak w przypadku sieci do obliczania twardoWci warstwy wierzchniej po lase-

rowym wtapianiu, opracowano równiec sie5 neuronow> do obliczania chropowatoWci warstwy 

wierzchniej. Do zbudowania modelu sieci posŽucono siC danymi doWwiadczalnymi, uwzglCd-

niaj>c rodzaj zastosowanego proszku, stCcenie aluminium w stopie, moc lasera oraz prCdkoW5 

wtapiania – jako zmienne wejWciowe – oraz chropowatoW5 Ra – jako zmienn> wyjWciow>. Zbiór 

danych zostaŽ podzielony na trzy podzbiory: ucz>cy (61 przypadków), walidacyjny (22 

przypadki) oraz testowy (22 przypadki). Podstaw> oceny jakoWci sieci byŽy trzy charakterystyki 

regresyjne: Wredni bŽ>d bezwzglCdny, iloraz odchyleM standardowych oraz wspóŽczynnik 

korelacji Pearsona. 

 W wyniku projektowania i optymalizacji wybrano sie5 jednokierunkow> typu MLP 

(perceptron wielowarstwowy) o 4 neuronach w warstwie wejWciowej – odpowiadaj>cych 
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zmiennym wejWciowym: rodzaj zastosowanego proszku (zmienna nominalna), stCcenie alumi-

nium w stopie, moc lasera i prCdkoW5 wtapiania (zmienne numeryczne) oraz jednej numery-

cznej zmiennej wyjWciowej (chropowatoW5 Ra). Dla nominalnej zmiennej wejWciowej zastoso-

wano technikC konwersji Jeden-z-N, natomiast dla numerycznych zmiennych wejWciowych 

oraz zmiennej wyjWciowej zastosowano technikC konwersji zmiennych mini-max. Liczba 

warstw sieci zostaŽa okreWlona jako trzy warstwy z 5 neuronami w warstwie ukrytej. Funkcje 

aktywacji w warstwach wejWciowej i wyjWciowej okreWlono jako liniowe z nasyceniem,  

w przypadku warstwy ukrytej jako logistyczn>, natomiast dla wszystkich warstw zastosowano 

liniowe funkcje PSP. Sieci uczono metodami wstecznej propagacji bŽCdów (50 epok ucz>cych) 

oraz gradientów sprzCconych (59 epok ucz>cych). 

 W tablicy 8.3.5 przedstawiono wartoWci bŽCdów, ilorazy odchylenia standardowego oraz 

wspóŽczynniki korelacji zaprojektowanej sieci neuronowej, bCd>ce podstaw> oceny sieci. 

 

Tablica 8.3.5. Wskaaniki oceny jakoWci sieci neuronowej opracowanej do obliczania 

chropowatoWci powierzchni po wtapianiu laserowym 

Zbiór danych 
Wskaaniki oceny jakoWci modelu 

ucz>cy walidacyjny testowy 

BŽ>d Wredni, HRF 1,99 1,68 1,53 

Iloraz odchyleM standardowych 0,42 0,41 0,42 

WspóŽczynnik korelacji 0,91 0,91 0,91 

 
 Ponadto na podstawie opracowanego modelu sieci neuronowej wykonano wykresy wpŽywu 

mocy lasera, stCcenia aluminium w stopie, a takce rodzaju proszku wtapianego na chropowatoW5 

analizowanych odlewniczych stopów magnezu po laserowym wtapianiu (rys. 8.3.14-8.3.18). 

Zamieszczone wykresy dotycz> w wiCkszoWci przypadków prCdkoWci przetapiania 

0,75 m/min, odpowiedniej dla uzyskania optymalnej geometrii Wciecki laserowej. Otrzymane 

wyniki jednoznacznie wskazuj>, ce najmniejsz> chropowatoWci> otrzymanej kompozytowej 

warstwy wierzchniej odznaczaj> siC stopy odlewnicze MCMgAl12Zn1, w powierzchniC 

których wtapiano proszki VC, WC z moc> lasera 2,0 kW i prCdkoWci> 0,75 m/min. 

UmiejCtnoW5 modelowania wŽasnoWci mechanicznych gotowych materiaŽów jest niezwykle 

cenna dla producentów i konstruktorów. Oznacza ona, bowiem dotrzymanie wymagaM 

klientów odnoWnie do jakoWci dostarczanych produktów. Modelowanie wŽasnoWci wi>ce siC 
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równiec z korzyWciami Ýnansowymi, gdyc kosztowne i czasochŽonne badania zostaj> zredu-

kowane do niezbCdnego minimum, czyli badaM koniecznych do weryÝkacji przewidywanych  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Rysunek 8.3.14. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na chropowatoW5 odlewniczych 

stopów magnezu po wtapianiu laserowym proszku TiC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 

 

 
 

Rysunek 8.3.15. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na chropowatoW5 odlewniczych 

stopów magnezu po wtapianiu laserowym proszku VC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 
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wielkoWci. W literaturze dostCpnych jest wiele obliczeniowych modeli sŽuc>cych do przewi-

dywania wŽasnoWci mechanicznych rócnych gatunków materiaŽów, jednakce ich zastosowanie  

 

 
 

Rysunek 8.3.16. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na chropowatoW5 odlewniczych 

stopów magnezu po wtapianiu laserowym proszku WC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 

 

 
 

Rysunek 8.3.17. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na chropowatoW5 odlewniczych 

stopów magnezu po wtapianiu laserowym proszku SiC z prCdkoWci> wtapiania 0,75 m/min 
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w przemyWle jest ograniczone z powodu w>skich zakresów stCceM poszczególnych pierwia-

stków stopowych lub do gatunków o WciWle okreWlonych warunkach wytwarzania. 

 

 
 

Rysunek 8.3.18. WpŽyw stCcenia aluminium i mocy lasera na chropowatoW5 odlewniczych 

stopów magnezu po wtapianiu laserowym proszku Al2O3 z prCdkoWci> wtapiania 0,50 m/min 
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