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MODELOWANIE WEASCIWOSCI MECHANICZNYCH ZELIWA
SFEROIDALNEGO ZA POMOCA SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie. W artykule przedstawiono zasady zastosowania sieci neuronowych do
prognozowania podstawowych wilasciwosci mechanicznych  zeliwa  sferoidalnego,
tj. wytrzymatosci na rozciaganie i wydtuzenia wzglednego. Takie modelowanie moze znalez¢
zastosowanie przy okreslaniu wiasciwosci materiatu odlewow, z ktérych pobranie prébek do
badan jest utrudnione.

MODELLING OF SPHEROIDAL GRAPHITE CAST IRON MECHANICAL
PROPERTIES WITH THE AID OF NEURAL NETWORKS

Summary. This paper presents rules of neural networks use for forecasting of main
mechanical properties of spheroidal graphite cast iron i.e. tensile strength and unit elongation.
Such modelling is useful to determine these material properties for castings that machining
the tensile test specimens is difficult.

1 WPROWADZENIE

Podstawowe wymagania stawiane zeliwu sferoidalnemu sg okreslone w normie
PN-EN 1563:2000. Wsérdd tych wiasciwosci wazng role odgrywajg wytrzymato$é na
rozcigganie i wydtuzenie wzgledne. Wiasciwosci te sa podstawg klasyfikacji zeliwa. Zgodnie
zZ norma wyznacza sie je na podstawie badan probek pobranych ze specjalnych wlewkow
proébnych. Ze wzgledu na rézne warunki krzepniecia i stygniecia, a tym samym rdézng
strukture wilasciwosci takich wlewkéw, moga znacznie odbiega¢é od wiasciwosci
rzeczywistych odlewéw. W pracy zaproponowano uzupetnienie wynikdw badan opartych na
normie o modelowanie wytrzymatosci na rozcigganie i wydtuzenia wzglednego, na podstawie
wynikow badan przeprowadzonych na prébkach bez przeprowadzania proby wytrzymatosci
na rozcigganie. Korzystajac z prac [1, 2] zaproponowano okre$lanie wytrzymatosci na
rozcigganie oraz wydtuzenia wzglednego odlewu na podstawie sktadu chemicznego,

twardosci oraz cech morfologicznych wydzielen grafitu.
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Jednym z nowoczesnych narzedzi wykorzystywanych w tym Kkierunku w wielu
dziedzinach nauki sg sztuczne sieci neuronowe (SSN). Znajdujg one zastosowanie do
rozwigzywania wielu probleméw badawczych, szczeg6lnie tam, gdzie brak jest formut
matematycznych lub analityczny opis obiektéw czy proceséw nie jest mozliwy, badz
znacznie utrudniony [3], Wzgledy te zadecydowaty o podjeciu préby zastosowania sieci

neuronowych do okreslania wiasciwosci mechanicznych zeliwa sferoidalnego.

2. BUDOWA CIAGOW UCZACYCH | TESTUJACYCH

W celu uzyskania neuronowego modelu wiasciwosci mechanicznych zeliwa sferoidalnego
konieczne byto przeprowadzenie procesu uczenia sieci neuronowych, co wymagato
przygotowania zestawu danych tworzacych tzw. ciggi uczace i testujgce. W tym celu
wykorzystano wyniki badan sktadu chemicznego oraz podstawowych wiasciwosci
mechanicznych zeliwa sferoidalnego pozyskane z kilku krajowych odlewni. Wyniki te
uzupetniono o cechy morfologii wydzielen grafitu, okreslone na podstawie analizy obrazéw
mikrostruktury zgtadow nietrawionych. Ze wzgledu na znaczng ilos¢ mozliwych sktadowych
wektora wejsciowego X konieczne byto dokonanie wyboru czynnikdw najistotniejszych.
Wykorzystano w tym celu miedzy innymi informacje zawarte w pracach [1, 2]. Jako
parametry wejsciowe modelu przyjeto:
> twardos$¢ zeliwa okreslang metoda Brinella,
> zawarto$¢ C, Si, Mn, tj. pierwiastkbw wywierajacych istotny wptyw na wiasciwosci

mechaniczne zeliwa,

> powierzchniowy udziat grafitu,

\

liczbe wydzielen grafitu przypadajaca najednostke powierzchni (1 mma2).

Natomiast jako parametry wyjsciowe w modelu przyjeto:
> wytrzymatos$¢ na rozcigganie Rm MPa,

> wydtuzenie wzgledne A5, %.

Wzajemne zaleznos$ci pomiedzy parametrami wejsciowymi i wyjsciowymi rozwazanego

modelu neuronowego przedstawiono narys. 1.
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Rys. 1. Wielko$ci wejsciowe i wyjsciowe modelu neuronowego wiasciwosci mechanicznych
zeliwa sferoidalnego

Fig. 1. Input and output quantities of neural model of spheroidal graphite cast iron
mechanical properties

Zgromadzona ilos¢ danych badawczych pozwolita na utworzenie ciggu uczacego

0 dtugosci 97 przyktadoéw oraz ciggu testujgcego, obejmujacego 31 wzorcow.

3. DOBOR STRUKTURY | UCZENIE SIECI

Do symulacji sieci neuronowych wykorzystano profesjonalny program - Stuttgart Neural
Network Simulator (SNNS v4.2), opracowany przez Uniwersytety w Stuttgarcie
1Tibingen [6]. Wybor taki podyktowany byt szerokimi mozliwosciami programu,
obejmujacymi prawie 40 metod uczenia sieci roznych typéw. Ponadto program jest szybki w
dziataniu, co mialo szczeg6lnie znaczenie w przypadku sieci o rozbudowanej strukturze.

llos¢ wejs¢ i wyjs¢ sieci zostata ustalona przy wyborze wielkosci wejsciowych
i wyjsciowych. Rozpatrzono dwa mozliwe warianty:

- modelowanie wytrzymatosci na rozcigganie oraz wydiuzenia zeliwa za pomocg jednej
sieci,

modelowanie dwdch oddzielnych sieci; jednej dla wytrzymatosci na rozciaganie, a drugiej

dla wydtuzenia.
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Strukture sieci dobierano przy wykorzystaniu algorytmu kaskadowej korelacji Fahlmana
(CC) [4]. W wyniku jego zastosowania otrzymano sieci, w ktorych polgczenia neuronow
tworzyty rozwijajacg sie kaskade (rys. 2). Kazdy neuron wyjsciowy byt polgczony
z wszystkimi neuronami ukrytymi i z wejSciami sieci. Algorytm korelacji kaskadowej
dobierat wielkos$¢ sieci w spos6b automatyczny, na podstawie obserwacji wynikéw procesu

jej uczenia [4].

Rys. 2. Schemat sieci kaskadowej
Fig. 2. Scheme of cascade network

W ramach badan wstepnych dokonano szerokiego przegladu prob zastosowania réznych
metod uczenia sieci. Sposrod zastosowanych algorytmow uczenia najlepsze wyniki uzyskano
dla algorytmu heurystycznego Riedmillera i Brauna, zwanego RPROP (ang. Resilient
backPROPagation). W poréwnaniu z klasycznymi algorytmami gradientowymi, metoda
RPROP umozliwia znaczne przys$pieszenie procesu uczenia, szczegélnie w tych obszarach, w
ktérych nachylenie funkcji celu jest niewielkie.

Jako podstawe do oceny prawidtowosci dziatania sieci stosowano $redni btagd kwadratowy
warto$ci znormalizowanych (RMS,,, RMSEn- ang. root mean square error), obliczany wedtug
wzoru [5]:

zzCMU

k=l 7*1

RMS, .
o mug M

gdzie:
y.,/K) - obliczona warto$¢ sygnatu na wyjsciuj sieci dla k-tej pary uczacej,
dv(k) - zadana warto$¢ sygnatu na wyjsciuj sieci dla k-tej pary uczacej,

q - liczba przyktadéw w ciggu uczacym,
m - liczba wyjs¢ z sieci.
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4. ANALIZA WYNIKOW

W tabelach 1 do 3 przedstawiono wyniki testow kaskadowych sieci neuronowych
modelujgcych wilasciwosci wytrzymatosciowe i plastyczne zeliwa sferoidalnego. Z tabel tych
wynika, ze struktura sieci wywierala znaczny wptyw na jako$¢ modelowania wiasciwosci
mechanicznych zeliwa sferoidalnego.

Tabela 1

Wyniki testu kaskadowych sieci neuronowych modelujgcych
wytrzymatos$é na rozcigganie zeliwa sferoidalnego

Lp Struktura Metoda 1los¢ Biad RMS,, dla
: sieci uczenia () potaczen Clagu
testujacego

1 6-9-1 CC + RPROP 99 0,06159
2 6-10-1 CC + RPROP 115 0,04635
3 6-11-1 CC + RPROP 132 0,03685
4 6-13-1 CC + RPROP 169 0,04068
5 6-14-1 CC + RPROP 189 0,04782
6 6-16-1 CC + RPROP 232 0,05288

(H) - CC+ RPROP - algorytm kaskadowej korelacji z uczeniem metodag RPROP

Tabela 2

Wyniki testu kaskadowych sieci neuronowych modelujacych
wydtuzenie wzgledne zeliwa sferoidalnego

Btad RMS,, dla

Lp Struktura Metoda 1loé¢ A
sieci uczenia potaczen Clagu
testujacego
1 6-11-1 CC + RPROP 132 0,07049
2 6-12-1 CC + RPROP 150 0,05864
3 6-13-1 CC + RPROP 169 0,05567
4 6-14-1 CC + RPROP 189 0,04759
5 6-15-1 CC + RPROP 210 0,03432
6 6-16-1 CC + RPROP 232 0,39034
Tabela 3

Wyniki testu kaskadowych sieci neuronowych modelujgcych
wytrzymatos$¢ na rozcigganie i wydtuzenie wzgledne zeliwa

A sferoidalnego
L Struktura Metoda llosé Biad RMSndla
p- sieci uczenia potaczen Clagu

testujacego
1 6-8-2 CC + RPROP 104 0,11051
2 6-10-2 CC + RPROP 137 0,09136
3 6-14-2 CC + RPROP 215 0,07184
4 6-15-2 CC + RPROP 237 0,07738
5 6-18-2 CC + RPROP 309 0,08864
6 6-23-2 CC + RPROP 449 0,09807
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Zwigkszenie liczby ukrytych neuronéw powodowat poczatkowo spadek btedu testu
konstruowanych sieci. W odréznieniu od klasycznych sieci o strukturach warstwowych
dodanie kolejnego neuronu ukrytego wigzato sie ze znacznym zwiekszeniem liczby potgczen
miedzy neuronami sieci, zwanych potgczeniami wagowymi. Potgczenia te sg odpowiedzialne
za gromadzenie wiedzy przez sie¢ [3, 4], Sieci o bardzo rozbudowanych strukturach
wykazywaty znaczne bledy wynikajgce z braku uog6lniania zdobytej wiedzy. Z tabel 1 i 2
wynika, ze optymalna struktura sieci modelujgcej wytrzymato$¢ na rozcigganie rozni sie od
struktury najlepszej sieci modelujgcej wydtuzenie wzgledne. Zadecydowato to o
zastosowaniu oddzielnych sieci do modelowania rozwazanych wiasciwosci. Celowos$¢ uzycia
oddzielnych sieci modelujacych wytrzymato$¢é na rozcigganie i wydtuzenie wzgledne

potwierdzity stabe wyniki testow sieci okreslajacych jednoczesnie te parametry (tab. 3).

5. UWAGI KONCOWE | WNIOSKI

Neuronowy model wilasciwosci mechanicznych zeliwa sferoidalnego pozwala na
prognozowanie jego wytrzymatosci na rozcigganie i wydtuzenia wzglednego na podstawie
sktadu chemicznego, twardosci i wybranych cech morfologii wydzielen grafitu. Model skfada
sie z dwoch kaskadowych sieci neuronowych. Pierwsza o sie¢ strukturze 6-11-1 okre$lata
wytrzymato$¢ na rozcigganie, a druga sie¢ w uktadzie 6-15-1 modeluje wydtuzenie wzgledne.
Wieksza liczba neuronéw drugiej z omawianych sieci wskazuje na bardziej ztozong zalezno$¢
wydtuzenia wzglednego od parametrow wejsciowych niz wystepuje to w przypadku
wytrzymatosci na rozcigganie.

Modelowanie wi#asciwosci mechanicznych zeliwa sferoidalnego oparte na sieciach
neuronowych nie ma na celu zastgpienia badan wytrzymatosciowych wymaganych norma
PN-EN 1563:2000, a jedynie ich uzupetnienie. Ma to istotne znaczenie w przypadkach, gdy
okreslenie wytrzymatosci na rozciaganie i wydtuzenia wzglednego odlewdw jest utrudnione
lub w pewnych przypadkach niemozliwe ze wzgledu na trudnosci w pobieraniu prébek do

badan.
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Abstract

According to PN-EN 1563:2000 standard, selected mechanical properties of spheroidal
graphite cast iron are determined with the aid of test coupons. Dimensions of these coupons
are enough to machine tensile specimens from them. But mechanical properties of their
material can differ from the properties of machine part castings. In this paper a method of
modelling tensile strength and unit elongation has been presented. These properties are
modelled on the basis of results of chemical composition, hardness, and graphite inclusions
parameters measurements. As models two cascade neural networks have been used. These
networks have been trained with heuristic algorithm RPROP.



