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STRESZCZENIE

W  pracy zaprezentowano metodg obliczania temperatury solidus dla
podeutektycznych stopéw Al-Si—Cu chtodzonych z réznymi szybko$ciami chtodzenia
za pomoca sieci neuronowych. Dla sprawdzenia poprawno$ci modelu wyznaczajacego
temperature solidus w funkcji sktadu chemicznego i predkosci chtodzenia wykonano
eksperyment laboratoryjny. Wyniki przeprowadzonego eksperymentu laboratoryjnego
potwierdzaja poprawnosci opracowanego modelu.
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1. WSTEP

W ostatniej dekadzie wzrosto znacznie zainteresowanie oprogramowaniem CAE
umozliwiajacym modelowanie oraz kontrole¢ procesow odlewniczych. Efektywne
wykorzystanie mozliwosci oferowanych przez pakiety CAE, (np.: Magma, Calphad,
Pro-Cast, Thermo-Calc lub NovaFlow & Solid) w znacznym stopniu zmniejsza czas
oraz koszty projektowanych konstrukcji, tym samym zwigkszajac wydajno$¢ i poprawe
jakos$¢ produktow. Programy CAE umozliwiaja: symulacje wypelnienia wngk formy i
krzepnigcia metalu, symulacj¢ wymiany ciepta w odlewie, prognozowanie wad
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skurczowych, prognozowanie mikroporowatosci oraz tworzenia si¢ pgcherzy gazowych
i prognozowanie struktury itp.

Dla wyznaczenia réznych parametrow fizycznych 1 metalurgicznych
krzepnacych odlewéw aluminiowych potrzebna jest doktadna znajomos$¢ temperatury
przemian fazowych zachodzacych podczas krzepnigcia odlewow o okreslonym sktadzie
chemicznym. Jak wynika z przeprowadzonych badan temperatura przemian fazowych
zmienia si¢ wraz ze zmiana skladu chemicznego oraz zmiana warunkow
termodynamicznych krzepnacych odlewow.

Na podstawie wynikoéw badan prezentowanych w pracach [1, 7, 8, 12-15]
stwierdzono, ze wraz ze wzrostem szybkosci stygnigcia nastgpuje zmiana temperatury
solidus badanego stopu.

2. METODYKA BADAN

Opracowanie modelu numerycznego umozliwiajacego obliczenie temperatury
solidus zaleznie od sktadu chemicznego 1 predkosci chlodzenia wymagato
zaprojektowania odpowiedniego zbioru danych doswiadczalnych.

Zabior danych reprezentatywnych obejmujacych stgzenie masowe pierwiastkow,
temperaturg likwidus, temperaturg solidus oraz czas krzepnigcia zostatl opracowany na
podstawie wynikow badan wiasnych, wynikow badan udostgpnionych przez dr inz. W.
Kierkus’a [6] oraz informacji literaturowych [6, 9, 13—15]. Zakres st¢zen pierwiastkow
stopowych oraz zastosowanych w eksperymencie szybkosci chtodzenia przedstawiono
w tablicy 1.

Tabela 1. Zakres stezen masowych pierwiastkow i szybkoéci chtodzenia (CR) analizowanych
stopow Al-Si—Cu
Table 1. Range of mass concentration of elements and cooling rates (CR) in investigated

Al-Si—Cu
Zakres Stezenie masowe pierwiastkow, % CR. K/s
Si Fe | Cu |[Mn| Mg | Zn | Ti ’
min 5 0,08 0,00 | 0 [002] 0 5 0,03
max 11,9 1,35 | 464 | 06 | 1,28 129|119 2,5
%Sr+%Ni+%Sn+%Pb+%Na%Ca<0,3
Szybkos¢ chlodzenia obliczono na podstawie zaleznosci:
CR :M (1)
At

gdzie:

Trip temperatura likwidus,
TsoL temperatura solidus,
At czas krystalizacji.
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Utworzony zbiér danych przeznaczonych do budowy numerycznego modelu
wyznaczajacego temperaturg solidus w funkcji sktadu chemicznego i szybkosci
chlodzenia podzielono na dwa podzbiory: zbidr uczacy i zbiér walidacyjny. Dane
podzielono w proporcji 75% dla zbioru uczacego oraz 25% dla zbioru walidacyjnego.
Podziat danych na poszczegdlne zbiory wykonano w sposoéb losowy, obserwujac dla
kazdego zbioru s$rednia arytmetyczng oraz odchylenie standardowe prognozowanej
wartosci

Dla sprawdzenia poprawno$ci nauki sieci neuronowych (ANN) wykonano
eksperyment metalurgiczny, ktoérego wyniki postuzyty do utworzenia zbioru testowo-
weryfikacyjnego. W laboratorium metalurgicznym Uniwersity of Windsor wykonano
sze$¢ eksperymentalnych stopéw o sktadzie chemicznym przedstawionym w tabeli 2.
Stopy chtodzono z temperatury zalewania z szybkoscia chtodzenia od 0,10 do 2,2 K/s

Tabela 2. Sktad chemiczny stopéw przeznaczonych do testowania sieci neuronowych
Table 2. Chemical content of alloys used for artificial neural networks testing

Nr. stopu . Stezenie masowe pierwiastkow, % .

Si Fe Cu Mn Mg Zn Ti
7-1 7,17 0,14 0,99 0,11 0,27 0,05 0,08
7-2 6,98 0,17 1,91 0,01 0,26 0,43 0,09
7-4 7,45 0,34 3,60 0,25 0,28 0,05 0,13
9-1 9,09 0,72 1,05 0,36 0,27 0,14 0,07
9-2 9,03 0,19 2,25 0,01 0,19 0,45 0,10
9-4 9,27 0,17 4,64 0,01 0,28 0,05 0,09

%Sr+%Ni+%Sn+%Pb+%Na%Ca<0,95

Dane wykorzystane w procesie uczenia i testowania poddano normalizacji
wykorzystujac funkcje minimax dokonujaca transformacj¢ dziedziny zmiennych do
przedziatlu <0, 1>.

Roéznorodnosé zastosowanych w eksperymencie sieci neuronowych wymaga
zastosowania wskaznikow liczbowych, ktére pozwalaja oceni¢ jako§¢ procesu nauki.
Jako podstawowe wskazniki oceny wykorzystano: $redni blad prognozy sieci, iloraz
odchylen standardowych dla btedow i danych, odchylenie standardowe bledu oraz
wspotczynnik korelacji Pearson. Sredni blad prognozy sieci obliczono wedhg
zalezno$ci:

1

E =n;QXm,. - X,

) @

gdzie:

E — $redni btad prognozy sieci,

N - liczba danych w zbiorze testowym,

X, — i-ta warto§¢ zmierzona,

X, — i-ta warto$¢ obliczona przez sie¢ neuronowa.
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Za wskaznik jakosci sieci neuronowej przyjeto iloraz odchylen standardowych
dla biedu i dla danych. Model numeryczny zaleznosci temperatury solidus w funkcji
sktadu chemicznego i szybkosci chtodzenia obliczony sieciami neuronowymi mozna
przyja¢ za poprawny jezeli prezentowane przez sie¢ warto$ci wyjSciowe sa obarczone
mniejszym biedem niz proste oszacowanie wielko$ci nieznanej warto$ci wyjsciowe;.

Najprostszym sposobem obliczenia wartosci wyjsciowej pozostaje przyjecie
wartosci §redniej wartosci wyjsciowych dla zbioru uczacego i zbioru testowego. W tym
przypadku btad $redni jest rowny odchyleniu standardowemu dla wartosci wyjsciowej
w zbiorze uczacym, natomiast iloraz odchylen standardowych przyjmuje warto$¢ jeden.
Im mniejszy btad predykcji sieci, tym iloraz odchylen standardowych przyjmuje
mniejsze wartosci, osiagajac zero dla "idealnej” prognozy [5, 7].

3. WYNIKI BADAN

Prezentowana w pracy metoda pozwala w tatwy i szybki sposéb obliczy¢
temperatur¢ solidus dla dowolnego sktadu chemicznego i dowolnych warunkow
chtodzenia. W eksperymencie zastosowano nastgpujace typy sieci neuronowych:

— Sie¢ typu MLP (perceptron wielowarstwowy), z algorytmami uczenia: propagacji
wstecznej BP oraz gradientow sprzg¢zonych (CQG),

— Sie¢ typu RBL (siec o radialnych funkcjach bazowych), z algorytmami uczenia:
K-érednich (KM), K-najblizszych sasiadow (KN) oraz pseudoinwersj, liniowej
optymalizacji najmniejszych kwadratow (PI),

— Sie¢ typu GRNN (sie¢ realizujaca uogolniona regresjg), z algorytmem uczacym
probkowania radialnego (SS).

Dla sieci typu MLP oraz GRNN uczenie wykonano dla jednej i dwdch warstw
ukrytych, natomiast dla sie¢ z radialnymi funkcjami bazowymi trenowano dla jednej
warstwy ukrytej. Struktury trenowanych sieci wraz z algorytmami uczenia
przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Struktura i parametry uczenia zastosowanych w eksperymencie sieci neuronowych
Table 3. Structure and parameters of applied neural network

.. Neurony [-wszej Neurony II-iej Algorytm
Typ sieci Struktura warstw;, ukrytejJ Warstwyyukrytjej ufze?llia
GRNN | 6:6-73-2-1:1 73 2 SS
MLP 6:6-6-47-1:1 6 47 BP, CG
RBF 6:6-70-1:1 70 0 KM, PI

Sieci trenowano wykorzystujac zbidr uczacy sktadajacy si¢ z 73 wektorow.
Zbidr walidacyjny stuzacy do modyfikacji wag zawierat 20 wektoréw. Zmienng zalezna
byt sktad chemiczny ograniczony do pierwiastkow: Si, Fe, Mn, Mg, Cu oraz szybkos¢
chlodzenia, a zmienna niezalezna byta temperatura solidus.

W tabeli 4 zestawiono poréwnanie wskaznikow opisujacych jakos$¢ najlepszych
trenowanych sieci nalezacych do kazdej z wyzej wymienionych grup.
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Tabela 4. Jakos¢ opracowanych w eksperymencie sieci neuronowych
Table 4. Quality of neural networks researched in experiment

Wskaznik GRNN Tﬁfﬁm RBF
Srednia 464,21 464,21 464,21
Odch. std. 14,12 14,127 14,12
Sredni btad 18,61 -1,435 0,002
Odch. bledu 12,69 8,322 2,117
Sr. bt. bezwz. 18,80 5,907 1,053
Iloraz odch. 0,898 0,589 0,149
Korelacja 0,440 0,838 0,988

Na podstawie przeprowadzonych obliczen najmniejszy btad popeiniany przy
predykcji temperatury solidus zaleznie od sktadu chemicznego i predkosci chlodzenia
wystapit dla sieci typu RBF wykorzystujacej algorytm uczenia KM, a najwigkszy dla
sieci typu GRNN. Na rys. 1 przedstawiono pordwnanie rzeczywistej temperatury
solidus z temperatura obliczona dla najlepszej sieci (RBF), uzyskanej w wyniku
eksperymentu. Sie¢ t¢ zastosowano do dalszych analiz wptywu sktadu chemicznego
oraz szybkosci chtodzenia na temperaturg solidus podeutektycznych stopow Al-Si—Cu.

760
© Odpowiedz J:N?N/
o

740 (}ﬂ{o
720 //

Temperatura solidus wyznaczona ADT, K

700 720 740 760
Temperatura solidus obliczona ANN, K
Rys. 1. Porownanie rzeczywistej temperatury solidus z temperaturg
obliczong przy pomocy sieci neuronowej typu RBF.
Fig. 1. Comparison of actual solidus temperature and temperature
calculated by means of RBF network.

Przygotowany model sieci neuronowych wykorzystano do symulacji
komputerowej wptywu skladu chemicznego i predkosci chtodzenia na temperaturg
solidus podeutektycznych stopéw Al-Si—Cu . Na rys. 2 a, b przedstawiono wpltyw
stezenia masowego Cu, Mg, Mn, i Fe na temperatur¢ solidus modelowanego stopu
chtodzonego 0,2 K/s.
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Rys. 2. Wplyw a) Fe, Mn, Mg; b) Cu i Mg na temperaturg¢ solidus odlewniczego stopu
Al-Si-Cu o stgzeniu pozostalych skladnikow: 0,1%Mn, 0,5%Mg, 0,01%Ti,
chtodzonego 0,2 K/s.

Fig. 2. Influence of a) Fe, Mn, Mg; b) Cu and Mg on the solidus temperature of the Al-Si—Cu

alloy of the other element concentration: 0,1% Mn, 0,5% Mg, 0,01% Ti, cooled 0,2 K/s.

Temperatura solidus, K

Rys. 3. Wplyw szybkosci chtodzenia na temperature solidus siluminu o sktadzie chemicznym:
5%Si, 0,1%Fe, 0,1%Mn, 0,5%Mg, 0,1%Ti chtodzonego z réznymi predkosciami
chtodzenia i r6znym stgzeniem Cu.

Fig. 3. The influence of cooling rate on the solidus temperature of the silumin of the following

chemical content: 5% Si, 0,1% Fe, 0,1% Mn, 0,5% Mg, 0,1%Ti at various cooling rates
and Cu concentrations.

Na podstawie przeprowadzonych symulacji stwierdzono, ze najwigkszy wpltyw
na obnizenie temperatury solidus ma st¢zenie Cu, Mn do st¢zenia 0,7%, Mg oraz Fe.|
Pierwiastki te w duzym stopniu wplywaja na wlasnosci mechanicznie i zmgczeniowe
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odlewniczych stopéw Al-Si—Cu po obrobcee cieplnej, ktora oparta jest na wydzielaniu
si¢ faz ALL,Cu oraz Mg,Si, a wiec faz, ktore krystalizuja jako ostatnie w procesie
krystalizacji stopow grupy 3XX. Najwigkszy wplyw na wzrost temperatury solidus ma
Mn dla stezen wigkszych od 0,7% oraz Mg.

Na rys. 3 przedstawiono wplyw szybkos$ci chlodzenia na temperaturg solidus dla
réznego stezenia Cu. Wzrost szybkosci chtodzenia powoduje obnizenie temperatury
solidus, efekt ten jest jedynie wzmacniany przez Cu, Fe i Mn do stezenia 0,7%. lub
oslabiany przez Mg i Mn w stgzeniu wigkszym niz 0,7 %.

4. PODSUMOWANIE

Jak zaprezentowano w badaniach sieci neuronowe znakomicie nadaja si¢ do
predykcji parametréw technologicznych na temperaturg solidus odlewniczych stopow
aluminium. Btad wynikajacy z obliczen sieciami neuronowymi jest porownywalny z
btedem uzyskanym w trakcie pomiaréw temperatury solidus za pomoca urzadzenia
UMSA [9, 6].

Zastosowanie sieci neuronowych umozliwia czgsciowe zastapienie kosztownych
i czasochtonnych badan metalurgicznych. Opracowanie odpowiedniego modelu
obliczeniowego umozliwia rozpatrywanie wplywu na temperatur¢ solidus nie tylko
pojedynczego pierwiastka, ale rowniez pary pierwiastkow stopowych przy ustalonym na
dowolnym, mieszczacym si¢ w przyjetym zakresie stgzen, poziomie pozostatych
sktadnikow. Otrzymany model sieci neuronowej mozna zastosowa jako modut
systemow CAE wspomagajacych kontrolg proceséw odlewniczych.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
CALCULATION OF THE SOLIDUS TEMPERATURE OF
HYPOEUTECTIC Al-Si—-Cu ALLOYS

SUMMARY

This article presents the application of neural networks for prediction of the
solidus temperature of various hypoeutectic Al — Si — Cu casting alloys cooled with
different cooling rate. Knowledge of solidus temperature allows the prediction of a
variety of metallurgical characteristics i.e. melt treatment, casting temperature. The
paper presents computational algorithm calculation of solidus temperature and influence
of alloying elements on solidus temperature. The accuracy of the calculated solidus
temperature was comprised with the values measured by the thermalanalysis.

Recenzowal: Prof. Jan Szajnar



