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StreszczenieW artykule omowiono zastosowanie sztucznych siecironowych do bada
predykcji wptywu pierwiastkbw chemicznych i parandet obrébki cieplnej na wilasso
mechaniczne stali odpornych na korgzjdodatkowo w celach ekonomicznych i
ekologicznych optymalizowano sieza pomog algorytmu genetycznego. Optymalizacja
pozwala skro@ czas poszukiwania najlepszej dgstej sieci i zmniejsza k8 zmiennych
wejsciowych.

Abstract: The article discusses the use of artificial neuratworks for research and
prediction of the impact of chemical elements arehthtreatment parameters on the
mechanical properties of stainless steels, alsedonomic and ecological network optimized
by genetic algorithm. Optimization can reduce theet of searching the best available
network and reduces the number of input variables.

Stowa kluczowe stal odporna na koragjsztuczne sieci neuronowe, optymalizacja

1. WSTEP

Jednym z gtébwnych zadanzyniera materialowego jest dobér materiataymerskiego,
ktory bedzie spetniat wszystkie wymogi jemu stawiane. Sitai# na to sktad chemiczny
danego materiatu, jego struktura jak i procesy netdgiczne, dziki ktébremu uzyskuje si
oczekiwam struktue. Dzigki prawidlowemu doborowi tych parametrow, otrzymmuje
materiat, ktéry bdzie posiadat najwksz trwatas¢ przy najniszym koszcie. Obecnie oprécz
wspomnianych wczmiej wymogow stawia si takze nacisk, aby proces technologiczny
wytwarzania materialu nie niszczyt naturalnegodowiska. Dlatego aby uwzgini¢ te
wszystkie problemy i wymagania stawiane materiaioignierskim stosuje sikomputerowe
metody modelowania ich wiasfw. Dobrze zbudowany programistyczny model pozweda
szybki i doktadny dobor materiatu z uwgdhieniem wszystkich wymaggemu stawianych.
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Rozwo0j w irzynierii materiatowej doprowadzit do z@kszenia konkurencji na rynku,
takze dla stali odpornych na kor@zjPowtoki antykorozyjne nanoszone na materiat wykaz
bardzo wysok trwatos¢ jak i posiada wysokie cechy estetyczne. Jednak zastosowanie
tradycyjnych materiatdw odpornych na korpgwarantuje odporrié materiatu w catym jego
przekroju, zapewnia¢ trwatags¢ wykonanej konstrukcji nawet w przypadku delaminacj
powtoki czy te powstania w niej werow. Wihasnéci tych materiatéwscisle zaleza od ich
sktadu chemicznego i rodzaju ich obrobki. Dlateduy aizyské wymagane wiasrigi
wytrzymataciowe i wzgkdnie niski koszt tych materiatéw, nale odpowiednio dobra
pierwiastki wchodace w jego skiad jak i odpowiednia obr@bwykonczeniowy. Klasyczne
podegcie tj. wykonanie serii eksperymentéw z wytworzemi@iezliczonej iléci probek
w celu okrélenia wtasnéci kazdego z gatunku tych stali jest przesiaicciem karkotomnym,
wymagaacym niezwykle wielkiego naktadu czasowego jak iafisowego. Zastosowanie
metod sztucznej inteligencji pozwala na wieloaspekt projektowanie trynierskie stali
odpornych na korogj nawet przy posiadaniu jedynie niewielkiej liczhyektorow
wejsciowych [1+7].

2. CEL | ZAKRES PRACY

Metody sztucznej inteligencji wraz z danymi pozyskai na drodze eksperymentow, 4aj
mozliwos¢ opracowania modelu, ktory pozwalakdzie na przewidywanie wiasém
mechanicznych stali ferrytycznych odpornych na Ekgrona podstawie zmiennych
wejsciowych. Gtownym celem wykonania takiego modelu jeslukcja kosztéw zwrzanych
z badaniami materialoznawczymi tych stali, proced@sa metalurgicznych jak i szybszy
dostp do wynikow obliczé. Badania obejmowaty opracowanie modeli obliczeryichw
zbudowanych z wykorzystaniem sztucznych sieci nmeamych dla parametrow wigiowych:
umowna granica plastyczém Ry, wytrzymat@é na rozciganie Ry, wydtwzenie As,
przewezenie Z i twarda¢ HB stali ferrytycznych odpornych na korezpa podstawie
parametréw wegiowych: sktad chemiczny stali, parametry obrobkiwielkos¢ badanej
prébki, czas i temperatura wgrzania. Aby polepszyjakas¢ modeldow sztucznych sieci
neuronowych i usprawéiich dziatanie optymalizowano licgbzmiennych wejciowych
algorytmem genetycznym, a ngstie zbadano czy odniesiono oczekiwany wynik. Kote)
zadaniem bylo zbadanie wplywu zmiennych 3degwych na zmienne wsgiowe,
poréwnanie wynikéw z innymi sieciami neuronowymi{a].

3. METODOLOGIA BADA N

Wszystkie opracowania danych, modelowanie siecirarewych a take ich opty-
malizacje wykonano za pompcpakietu programow ,Statistica”. Pakiet ten zapewni
przejrzysty wgdd w architektug sieci neuronowych i dostarcza funkcje nighie w ich
analizie i optymalizacji, a take pozwala na symulowanie wynikdéw dziatania opracomh
modeli. Pozwala tale na zaprojektowanie sieci neuronowych, modyfikasposobow
uczenia sj, oraz szereg nagdzi do badania wynikéw budowy i optymalizacji poatgth
sieci neuronowych takich jak wykresy czy statystyikorzystano tate z pakietu Microsoft
Office 2010.
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4. MODELOWANIE WEASNO SCI STALI FERRYTYCZNYCH ODPORNYCH NA
KOROZJE PO OBROBCE WALCOWANIA

Do zbudowania sieci neuronowej, ktorgdbie podawata wyniki o wysokim podohstwie
do rzeczywistych wartei wymagana jest odpowiednia §tozmiennych wptywajcych na
siet. Zbyt wiele zmiennych m@ wplym¢ negatywnie na uzyskane rezultaty, powaduj
szum informacji. Te mniej znagze dla danej sieci neuronowej nafeusuraé. Wybierapc
zmienne, nakey mie¢ na uwadze toziusunecie zmiennej, ktéra znagzo wptywa na dany
obiekt, spowoduje otrzymanie na Wgiu duzo wigkszego bidu. Jednym ze sposobow
wybrania odpowiednich zmiennych jestyaie ,automatycznego projektanta” sieci neuro-
nowej (ang. Inteligent Problem Solvgr ktéry na podstawie swoich algorytmow
przeszukiwania, wybiera sieci o losowych topogifigposiadajce najmniejszy statystyczny
btad i najlepsz jakas¢. Innym sposobem jestzycie algorytmu genetycznego. Wskazuje on,
ktore zmienne majduzy wptyw na zmienne wygiowe, a ktére nie majwptywu w ogole.

4.1. Analiza danych wejciowych

Analiza danych ma na celu sprawdzenie przydaindanych do #iycia ich w sztucznych
sieciach neuronowych do modelowania i predykcjismtaci mechanicznych i twardoi stali
odpornych na korogj Dane do budowy modelow predykcji wtasaiostali odpornych na
korozje pozyskano na drodze badaiektorych gatunkéw tych stali, z zawaitm wegla od
0,3 do 1,2, chromu od 10 do 14% i niklu od 0,1 &6 innymi pierwiastkami stopowymi.
Stale te zostaty poddane obrobce walcowania bruggowNasipnie stal poddano wigrzaniu
normalizupcemu w okrélonej temperaturze i okilnym czasie. Po obrdbce cieplnej
wyznaczono umowfgranie plastycznéci Ry, granice wytrzymakzi R, wydtuzenie As,
przewezenieZ w prébie statycznego roagania i twardé¢ w skali BrinellaHB.

Na pocatku z pozyskanych danych ustala giakres obowzywania modelu w sieci
neuronowej, ktory jest ey od wartdci minimalnych i maksymalnych zmiennych, dlatego
nalezy zbad& czgstas¢é wyskpowania danej zmiennej w tych granicach. zghdo tego
narzdzie histogram w programie Microsoft Excel, ktorpzgala dodatkowo na zobra-
zowanie uzyskanych wynikow w postaci wykresu. dRzitemu zabiegowi mma ustak
faktyczny zakres obowzywania modelu sztucznej sieci neuronowe;.

Najlepsze rozigenie danych dla danych, ktére pochpdrl stali odpornych na korazj
poddanych walcowaniu bruzdowemu, obserwuje dd&a zmiennych: czas (rys. 1),cgiel
(rys. 2), mangan, krzem, migdi srednic. Histogramy, ktére pokazyjze zmienne mag
wptyna¢ w jakis niewielki sposob na steéo: temperatura obrobki, fosfor, siarka, chrons(13),
nikiel, molibden. Zmienne najbardziej skupione,ret@rawdopodobnie nie wptyrwcale na
model to: glin, tytan (rys. 4), wanad i wolfram.

4.2. Budowa sztucznych sieci neuronowych

Do zbudowania modelu sieci neuronoweyte zbioru zmiennych weégiowych o warto-
sciach przedstawionych w tablicy 1. Kolorem zielonyaznaczono najbardziej znace
zmienne z punktu widzenia analizy wykonanej za pamarzdzi Microsoft Excel. Kolor
z06lty oznacza mniej znagze zmienne, a czerwonym kolorem oznaczono zmiektoes jw
teraz mana odrzugi. Pozostawiono je do poiejszej analizy za poma®arzdzi sztucznych
sieci neuronowej i w celu potwierdzenia zado
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Figure 1. Histogram of processing time
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Figure 3. Histogram of chrome (rolled

steels)
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Figure 2. Histogram of carbon (rolled steels)
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Rysunek 4. Histogram tytanu (stale

walcowane)

Figure 4. . Histogram of titanium (rolled

steels)

Tablica 1. Zakres pierwiastkow viejowych dla badanych stali

Table 1. The range of input elements for the testeel

fi_ [temp/czas] C | Mn | Si Cr | Ni | Mo
min| 96 | 600| 49 |0,03|0,42]0,18 106/ 0,1] 0 | 0 |
max 709/ 980/ 362 0,94| 1,57/ 0,43 20 2,41 2,7

Sieci neuronowych szukano za pom@utomatycznego projektanta. Ngmstie poddano
je analizie, odrzucano sieci ze zbytzgon bledem, usuwano sieci ze zbyt wieloma neuronami
w warstwie ukrytej, a tale sprawdzano ich statystyki regresyjne, zwracanaweag: na to
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czy si€ nie zostata przeuczona. Wybrano najlepsze sievoviba, ktore gyto p&niej do
optymalizacji. Parametry przedstawiono w tablicy Najwazniejsze parametry, ktérymi
kierowano s przy wyborze sieci neuronowej toedni bhd bezwzgtdny, iloraz odchylg
oraz korelacja Pearsona [12].

Tablica 2. Statystyki najlepszych sieci bazowych
Table 2. Top statistics of underlying network
witas-| archi- Zbiér uczacy Zbiér walidacyjny Zbior testowy
nosé¢ | tektura | SBB | 10 KP | BB | 10 KP | BB | 10 KP
Ro; | 17-3-1-1 | 21,1 | 0,5¢ | 0,8z | 18,5¢| 0,5z | 0,85 | 20,6¢| 0,51 | 0,8€
Rm 17-5-1 | 15,02 | 0,2¢ | 0,97 | 14,8¢| 0,28 | 0,97 | 16,75 | 0,2¢ | 0,9¢
As 17-4-1 | 3,3¢ | 0,6¢ | 0,7z | 3,3¢ | 0,6€ | 0,75 | 3,771 | 0,72 | 0,7C
z 17-7-1 | 424 | 0,5¢ | 0,87 | 45% | 0,5€ | 0,8z | 4,71 | 0,6¢ | 0,74
HB | 17-6-1 | 7,1¢ | 0,47 | 0,8¢ | 7,52 | 0,5¢ | 0,85 | 6,52 | 0,47 | 0,8¢
SBB —sredni bhd bezwzgtdny, 10 — iloraz odchyle KP — korelacja Pearsona

4.3. Optymalizacja sztucznych sieci neuronowych abgytmem genetycznym

Kolejnym etapem byta optymalizacja wybranej sidgogytmem genetycznym. Polegata
ona na wygenerowaniu ,maski’ zmiennych, ktorgyta beda do zamodelowania sieci
neuronowej i zbadanie jejdatu. Poprzez dodanie do Adej zmiennej kary jednostkowej,
ogranicza si liczb¢ zmiennych wejciowych, co mae korzystnie wptyac na jej statystyki
wyjsciowe. Parametry algorytmu genetycznego, wdk@ probie byty takie same poza kar
jednostkowy, ktérej wartd¢ rosta w kadym wzyciu algorytmu. Populacja algorytmu wynosita
200 osobnikéw, przy liczbie pokae200. Wspotczynnik mutacji wynosit 0,1 a keoyvania
0,4 s to standardowe warlo parametrow dla klasycznego algorytmu genetyozriéglanda.
Aby przyspieszy dziatanie programu ustawiono waxtoprobkowania na 0,3, skrécito to
znacznie czas przeszukiwania algorytmu do okotarfuim pozwolito na zwikszenie ildci
osobnikéw w populaciji i liczby pokote podczas gdy przy waka 0 tego parametru dla 100
osobnikéw w populacji i liczbie generacji algorytrb0 czas przégia jednej iteracji trwat
okoto 10 minut.

Nastpnie zbudowano sieci neuronowe ze zmiennych, ktéseigerowat algorytm gene-
tyczny (tab. 3). Do weryfikacji stworzono tak si€¢ neuronowy za pomog automatycznego
projektanta, o liczbie zmiennych wejowych, ktora zostanie ustalona automatycznie @b
Nastpnie porownano statystyki regresyjne stworzonydatcisneuronowych orazrednie
btedy bezwzgtdnych wtasnéci mechanicznych (rys. 5).

Tablica 3. Statystyki najlepszych sztucznych smeuronowych poddanych optymalizaciji
algorytmem genetycznym
Table 3. Stats best artificial neural network gematgorithm optimization subjects
wias-| archi- Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy
nosé | tektura | SBB | 10 KP | SBB | 10 KP | SBB | 10 KP
Ro; | 1241 |19,62| 0,5z | 0,8t | 17,41 | 0,4¢ | 0,9C | 17,65 | 0,45 | 0,8¢
Ry | 12-8-7-1 | 16,6¢ | 0,2€ | 0,9¢ | 16,11 | 0,27 | 0,9¢ | 17,8¢ | 0,3C | 0,9t
As 1595 | 3,0¢e | 0,6z | O,7¢ | 3,2¢ | 0,6€ | O,78 | 3,52 | 0,6€ | O,7¢F
Z 12-5-1 | 40€ | 054 | 0,84 | 395 | 0,52 | 0,85 | 4,0¢€ | 0,5¢ | 0,84
HB | 12-6-1 | 59z | 045 | 08¢ | 761 | 0,52 | 0,85 | 6,51 | 0,47 | 0,8¢
SBB —séredni bhd bezwzgtdny, 10 — iloraz odchyke KP — korelacja Pearsona
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Tablica 4. Statystyki najlepszych sztucznych smmironowych zbudowanych przyyeiu

automatycznego projektanta
Table 4. Stats best artificial neural networks buging an automated designer

wlas-| archi- Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy

nos¢ | tektura | SBB | 10 KP | SBB | 10 KP | SBB | 10 KP
Ro.2 13-8-1 | 20,81 0,55 0,84 1954 051 0,86 1945 051860
Rmn 8-4-1 17,35/ 0,30 0,9 16,55 0,27 0,96 18,18 030950,
As 7-7-1 3,11| 0,66/ 0,759 3,20 o067 0,74 3568 0,71 0,71
Z 9-7-1 453| 056 083 427 052 085 459 058 0,82
HB 6-14-1 7,83| 0,58 0,82 896 062 0,78 7,/2 055 0,84
SBB —séredni bhd bezwzgtdny, 10 — iloraz odchylke KP — korelacja Pearsona
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Figure 5. Comparison of mean absolute error of na@atal properties

Analizujac statystyki regresyjne sieci neuronowych dla zmegrwyjsciowej Ry » mazna
zauwayc¢, ze najlepsze parametry posiada WP 12-4-1,sredni bhd bezwzgtdny i ilorazy
odchyleéy s3 najmniejsze, korelacja za to gga najweksze wartéci. Najgorzej wypadd&y,
gdzie algorytm genetyczny nie poradzit sobie, powehak automatyczny projektant. Dla
wzglednego wydtienia As z analizy statystyk regresyjnych badanych siecirorowych
wynika, iz posiadajca najlepsze parametry jest ta optymalizowana algoeyt genetycznym
0 dziewkciu zmiennych wegiowych. W poréwnaniu do sieci bazowej, nie ma daka
wysokiego wskanika korelacji czy ilorazu odchytejak w zbiorze walidacyjnym, ale dla
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wszystkich zbiorow posiada podobne parametry, kiotek @ wyzsze od wskanikdw
pozostatych zbioréw sieci bazowej. Zoptymalizowasia¢é neuronowa dla wzgtinego
przewezenia posiada najlepsze statystyki regresyjne dlaystkich zbioréw, nieznacznie
lepsze od parametréw pozostatych sieci. Jej komejpyusem jest posiadanie najmniejszej
ilosci zmiennych. Statystki sieci bazowej i optymalizoej obliczajce twardé¢ Brinella &

do siebie bardzo zlbne. Pogorszenie statystyk dla sieci zbudowanejykowystaniem
automatycznego projektanta jest spowodowany odreeicea 11 zmiennych weégiowych.

7. PODSUMOWANIE

Celem pracy bylo opracowanie sztucznych sieci mewgych shiacych do predykcji
wiasnagci mechanicznych stali ferrytycznych odpornych waokj po obrébce walcowania.
Sieci byly optymalizowane algorytmem genetycznyntelu osagniccia lepszych statystyk
regresyjnych. Optymalizacja poza przypadkiem mosatoa granicy plastyczioi Ry
pozwolita na lepsze i doktadniejsze przeszukiwaieei neuronowych, ktore albo wskazywaty
lepszy albo poréwnywalny wynik z sieciami bazowymigodatkowo posiadaty zmniejszon
liczbe zmiennych wejciowych, ktore jak wywnioskowano mogly wprowadzazumy
informacji. Za pomog tych narzdzi uzyskano modele, ktére z powodzenienzmaostosowa
do przewidywania wtasrgoi mechanicznych stali ferrytycznych odpornych neokj.
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