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Streszczenie: Tematem tej pracy bylo opracowanie modeli sieci symulujacych wplyw stezen
masowych pierwiastkow na twardo$¢ hartowanej stali konstrukcyjnej i maszynowej. W tym
celu zostaly wykorzystane sztuczne sieci neuronowe. Badanie zostaly przeprowadzone
w trzech etapach. W pierwszym etapie sieci neuronowe zostaly nauczone w oparciu o zbidr
danych uzyskany metodami eksperymentalnymi. Kolejny etap polegal na wyborze
najlepszych modeli sieci neuronowych. Na koncu zostala wykonana symulacja wptywu wegla
oraz pierwiastka stopowego (miedzi, chromu, molibdenu, manganu, krzemu, niklu) na
twardo$¢ stali. Badania wykonano dla trzech réznych stezen pozostatych pierwiastkow
stopowych: $rednim, $rednim pomniejszonym o odchylenie standardowe, S$rednim
powigkszonym o odchylenie standardowe. Po dokonaniu analizy mozna byto stwierdzi¢, ze
zbidr danych sktadat si¢ z za matej liczby.

Abstract: Subject of this study was to develop artificial neural network models to simulate
the impact of the mass concentration of the elements on the hardness of construction and
machine steel. For this purpose, artificial neural network has been used. The study was
performed in three stages. In the first stage, neural network has been trained on the basis of a
set of data obtained by experimental methods. In the next step, has been selected the best
models of neural networks. At the end, has been made computer simulation the impact of
carbon and alloying element (copper, chromium, molybdenum, manganese, sulfur and nickel)
on the hardness of steel. Research has been done in three different concentrations of the rest
of the alloying elements: average concentration, average concentration reduced by the
standard deviation and average concentration augmented by the standard deviation. After
analysis, it could be seen that the data set consisted of a small number of data.

Stlowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, predykcja twardosci, hartownos¢ stali, symulacja
komputerowa
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1. WSTEP
1.1.Sztuczne sieci neuronowe i ich historia

Omawiajac sztuczne sieci neuronowe nalezy zada¢ sobie pytanie: ,kiedy mozna
powiedzie¢, ze system stworzony przez czlowieka jest inteligentny?”. Za zwiastun
sztucznych sieci neuronowych mozna uzna¢ model sieci zbudowanej z sztucznych neuronéw
opisany przez Warrena S. McCullocha oraz Waltera Pittsa w 1943 roku. Juz w 1957 roku
zostala zbudowana przez Franka Rosenblatta oraz Charlesa Wightmana najprostsza sie¢
neuronowa, typu perceptron. Uktad ten byl czeSciowo elektryczny, a czg§ciowo
elektromechaniczny. Zadaniem pierwszej sieci neuronowej, opracowanej przez cztowieka,
byto rozpoznawanie znakoéw alfanumerycznych wraz z procesem uczenia, ktory funkcjonowat
jako metoda programowania systemu. Niestety sie¢ ta nie dzialata catkiem dobrze, uktad
chociaz uczyt si¢ poprawnie, miat ktopoty z nieco bardziej ztozonymi znakami. W latach 70.
zainteresowanie tematem sieci neuronowych gwattownie ulegto zmniejszeniu na skutek
publikacji Marvina Minsky’ego 1 Seymoura Paperta, ktéora dowodzila ze metoda
perceptronéw ma niezwykle mate, ograniczone zastosowanie, m.in. poprzez brak mozliwosci
obliczenia funkcji logicznej XOR. Dowody przedstawione przez Minsky’ego oraz Paperta
zablokowaty finansowanie badan dotyczacych sieci neuronowych w USA. Jednakze badania
byly nadal prowadzone, na mniejsza skalg, co zaowocowato publikacja szeregu rezultatow
udowadniajacych, ze sztuczne sieci neuronowe daja mozliwo$¢ rozwiazywania wielu
ztozonych probleméw. Dopiero po 15 latach, w 1987 roku, sieci neuronowe zndéw staly si¢
obiektem szerszych zainteresowan. W tamtym roku odbyta si¢ niezwykle wazna konferencja
First International Conference on Neural Network (Pierwsze Migdzynarodowa Konferencja
o0 Sieciach Neuronowych) w San Diego. W latach 80. powstaly prace naukowe na temat
obiecujacych si¢ dobrze nieliniowych wielowarstwowych sieci neuronowych. W tym okresie
powstato wiele neurokomputeréw, takich jak: Mark III, Anza czy Parallon [4, 7]. Obecnie
sztuczna inteligencja, ciagle badana 1udoskonalana, znalazla wiele zastosowan. Poprzez
zagadnienia dotyczace sztucznej inteligencji, przy uzyciu réznych technik komputerowych
mozna rozwiaza¢ wiele probleméw, roéwniez z dziedzin niesformalizowanych, czyli dziedzin,
ktére nie wykazuja si¢ podbudowa matematyczna, takich jak medycyna czy prawo. Moze ona
przyjac¢ wiele form [7]

1.2.Definicja i zastosowanie sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowa sa uniwersalnym narzgdziem do modelowania przeznaczonym
do rozwiazywania réznej klasy zadan, takich jak: klasyfikacja, regresja, prognozowanie
szeregdw czasowych czy autoasocjacja [1, 9].

Do sieci neuronowych wprowadza si¢ pewne zmienne wejsciowe (czyli dane), jej wyjscia
za$ definiuja zmienne wyjs$ciowe (czyli rozwigzania). Sieci neuronowe posiadaja umiejgtnosc¢
uczenia si¢ podstawie dostarczonych przykladéw. Dlatego tez moga one by¢ stosowane
m.in. wszedzie tam, gdzie na podstawie pewnych znanych faktow wnioskuje si¢ 0 nieznanych
informacjach. Sieci neuronowe wykazuja wiele zalet do ktorych mozna zaliczy¢ [5]:

e fatwos$¢ w uzytkowaniu,

eumiejgtnos$¢ generalizowania zdobytej wiedzy,
e szeroki zakres zastosowan,
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emozliwos¢ rozwiazywania probleméw pomimo braku znajomos$ci analitycznej
zaleznos$ci miedzy danymi wejSciowymi oraz wyjsciowymi.

Nie sa one réwniez pozbawione wad, takich jak [5]:
emozliwos$¢ przeuczenia sieci neuronowe;j,
eproblematyczny wybor architektury sieci neuronowej oraz interpretacji wynikow dla
niedo§wiadczonego uzytkownika,
epodawanie przyblizonych wynikoéw obliczen.

Sie¢ neuronowa to zbidr prostych procesoOw (zwanych tez neuronami) potaczonych
w odpowiedni sposéb. Jest to rowniez technika modelowania, ktéra jest zdolna do
odwzorowania niezwykle skomplikowanych funkcji. Wzbudza ona duze zainteresowanie,
gdyz znalazla zastosowanie w rozwiazywaniu szerokiego zakresu problemdéw. Mozna jej
uzywaé tam, gdzie pojawiaja si¢ problemy z predykcja, klasyfikacja oraz sterowaniem.
Przyktadami zastosowan sztucznych sieci neuronowych sa [10]:

e prognozowania cen akcji,

e prognozowania ryzyka, w momencie udzielenia kredytu,
e diagnostyki uktadow elektrycznych,

o dobor surowcow,

e rozpoznawanie pisma,

e optymalizacja procesu leczenia,

e systemy identyfikujace sygnaty,

e tworzenie gier komputerowych.

1.3.Budowa i dzialanie sztucznych sieci neuronowych

Podstawowym elementem systemu nerwowego jest komorka nerwowa, czyli neuron.
Neuron sktada si¢ z ciata komorki (somy) oraz otaczajacych go dwoch typow wypustek.
Jednym z rodzajow wypustek sa dendryty, ktore wprowadzaja informacje do neuronu,
natomiast jedyna wypustka przekazujaca dalej dane zostala nazwana aksonem. Za pomoca
aksonow neuron przesyta impulsy dalej, do wielu innych neurondow. Informacje
przekazywane sa przez synapsy, ktore wzmacniaja badz ostabiaja pobudzenie. Komorka
nerwowa sumuje impulsy pobudzajace 1 hamujace, w celu sprawdzenia czy ich suma
algebraiczna przekracza pewna wartos¢ progowa. Jezeli warunek jest spelniony, to sygnal na
wyj$ciu neuronu jest przesylany dalej do kolejnej komodrki nerwowej. Budowe komorki
nerwowej przedstawiono narys.1 [6, 8].
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Rys. 1. Budowa komorki nerwowej; 1- soma, 2- dendryty, 3- akson, 4- synapsy [6]
Fig. 1. Construction of a nerve cell; 1- soma, 2- dendrites, 3- axon, 4- synapse [6]

Sztuczna sie¢ neuronowa jest bardzo uproszczonym modelem struktury moézgu,
opartym na opracowanym w 1943 r. przez W. S. McCulocha i W. Pittsa modelu neuronu
biologicznego w postaci sztucznego neuronu, ktéorego schemat zaprezentowano na rys. 2.
Sygnaty wejsciowe Xo, Xy, ..., X, odpowiadaja impulsom nerwowym przesytanym przez inne
komorki nerwowe, przy czym przyjmuje sig, ze Xo= 1. Tworza one wektor wejsciowy
X= (Xo, X1, ..., Xp). By moc obliczy¢ site¢ oddzialywania sygnatléw wejsciowych na neuron,
wprowadzono funkcj¢ potencjatu postsynaptycznego g. Przyjmuje sig¢, ze ma ona warto$¢
sumy tzn. sygnaly wejsciowe sa mnozone przez wagi synaptyczne: Wo, Wy, ... ,W, tworzace
wektor wag: W= (Wo, W1, ..., Wy). Wagi synaptyczne odgrywaja rolg regulatora wlasnosci
transmisyjnych synaps neuronu wystgpujacego w organizmach zywych, co sprawia, ze jedne
z wejs¢ do sztucznego neuronu odpowiadaja synapsom pobudzajacym, natomiast inne
synapsom hamujacym. Mnozenie sygnatow wejsciowych przez wagi synaptyczne odpowiada
ostabieniu i wzmocnieniu sygnalu naptywajacego do neuronu. Po przemnozeniu sygnatu
wejsciowego przez wagi nastgpuje ich zsumowanie, ktore daje wynik sygnatu v (1):

S 1)

v=glWX = Z WX
i=0

Otrzymany  sygnat odpowiada  sumarycznej sile  pobudzeniowego  potencjatu
postsynaptycznego. Nastgpnie nalezy sprawdzié, czy sygnatl osiagnat warto$¢ progowa, czyli
warto$¢ konieczna do aktywacji neuronu. Do sprawdzenia uzywa si¢ funkcji aktywacji f,
ktora dla sygnatu v generuje sygnat wyjsciowy y z neuronu (2):
y = f(v) (2)
W. S. McCulloch 1 W. Pitts zastosowali funkcje skokowa Heavside’a jako funkcje aktywacii,
ktora jest oznaczana jako 1(v) oraz zdefiniowana w poprzez (3):
1l.jeslivz=0

1) = {El.jjeéliv =0 )

Zgodnie z tym réwnaniem funkcja skokowa Heaviside’a dla wartosci sygnatu
mniejszych od zera daje 0, natomiast dla wartosci wigkszych przypisuje 1. Trzecia, w
kolejnosci przetwarzania sygnatow, funkcja w modelu neuronu jest funkcja wyjscia [6, 10].
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Rys. 2. Schemat budowy sztucznego neuronu [6]
Fig. 2. Scheme of construction of an artificial neuron [6]

1.4.Uczenie sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe, a w szczegdlnosci pojedyncze neurony, mozna uczy¢, podobnie
jak mozg ludzki, ktéry posiada ta zdolnos¢. Celem nauki jest wprowadzenie wektora na
wejscie neuronu, tak by neuron mégl poprawnie reagowac na pokazane wzorce. Proces nauki
rozpoczyna si¢ od losowego zainicjowania wektora wag oraz ustawienie ciagu uczacego na
wejsciu danego neuronu. Nastgpnie jest wprowadzany nastepny wektor. Dla nowego wektora
zostanie obliczony sygnat oraz funkcja wyjScia. Gléwna idea procesu nauki neuronu jest
poprawienie wag zaleznie od jego reakcji na pokazany wzorzec. Po poprawieniu wag zostaje
wprowadzony kolejny wektor ciagu uczacego. W momencie pokazania neuronowi wszystkich
wektorow ciagu uczacego, mozna dopiero stwierdzi¢, czy neuron zostal poprawnie nauczony
rozpoznawania wzorcéw. Poprawnie nauczony neuron przyjmuje takie wagi, ze otrzymywana
jest prawidlowa reakcja na wzorce. Gdy otrzymany wynik jest niezadawalajacy nalezy
powtdrzy¢ caty proces nauki od poczatku. Ogélny schemat procesu uczenia neuronu zostat
zaprezentowany narys. 3. [4, 5, 6].

Istnieja dwie gtowne grupy technik nauki neuronu. Sa nimi:
e uczenie z nauczycielem,

e uczenie bez nauczyciela.

W pierwszej technice nauczania ciag uczacy przyjmuje postac (4):

U = (X, (D). (X@,u@). ... (X010, u(D)) (4)
dla ktorej X(G)= (Xo(j), X1(), ..., Xn(G)), j= 1, ..., M jest wektorem wejsciowym o numerze
J, natomiast u(j) to sygnat, ktory zgodnie z wymaganiami wygenerowa¢ powinien neuron po
pokazaniu mu tego wektora. Jezeli dla kazdego wzorca X(j) jest generowany sygnat
wyjsciowy y(j) rowny zadanemu sygnalowi u(j), to mozna stwierdzi¢ poprawna reakcje
neuronu na wzorce.
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Losowe inicjowanie
wektora wag W oraz
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uczacego na wejscie
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oraz funkcji y
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wszystkich wektorow X
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Rys. 3. Ogodlny schemat procesu nauczaniu neuronu [6]
Fig. 3. The general scheme of the process of neuron teaching [6]

Brak poprawnej
reakcji na
wzorce

W przypadku nauki bez nauczyciela dla ciagu (5):

U = (X(1),X(2), ..., X(M)) ®)
neuron musi samodzielnie zmieni¢ swoje wagi, tak by dla podobnych wzorcéw generowac
taki sam sygnat wyj$ciowy, natomiast dla r6znych wzorcow inne sygnaty wyjsciowe [1, 6].

1.5.Hartowno$¢ stali

Hartowno$¢, okre$lana inaczej jako podatnos$¢ stali na hartowanie, to miara przyrostu
twardosci w wyniku procesu hartowania. Hartowanie to proces polegajacy na nagrzaniu
warstwy wierzchniej przedmiotu do temperatury hartowania, a nast¢pnie gwaltownym
chlodzeniu w o$rodki chlodzacym takim jak olej lub woda. Hartownos¢ jest jednym z
gléwnych kryteriow doboru stali konstrukcyjnej [2, 3].

Na hartowno$¢ stali maja wptyw [2, 3]:

e utwardzalno$¢,

e przehartownosc¢.

Utwardzalno$¢ jest miara zalezno$ci najwigkszej mozliwej do uzyskania twardo$ci po
hartowaniu od warunkow austenityzowania. Jej warto$¢ jest zalezna od warunkow
austenityzowania oraz st¢zenia masowego weggla w austenicie.

Przehartownos$¢, czyli zalezno$¢ przyrostu twardosci w procesie hartowania od
szybko$ci chlodzenia, zalezy od stgzenia masowego wegla oraz pierwiastkéw stopowych
W roztworze stalym podczas austenityzowania. Ponadto na przehartowno$¢ ma wpltyw
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jednorodnos¢ austenitu 1 wielko$¢ ziarna. Miara przehartownos$ci jest krytyczna szybko$c
hartowania [2, 3].

W celu okreslenia hartownosci stali jest stosowana m.in. proba Jominy’ego hartowania
od czota. Polega ona na ochladzaniu przez strumien wody czotowej powierzchni probki, ktora
ma ksztatt walca o $rednicy 25 mm oraz dlugosci 100 mm. Na materiatach zahartowanych
tym sposobem wykonuje si¢ pomiary twardosci wzdhuz zeszlifowanych tworzacych probki
w odleglosci co 2 mm, zaczynajac na czole probki. Kolejnym krokiem jest sporzadzenie
wykresu zalezno$ci twardosci od odleglosci od czota probki. Na wykresie tym, zwanym
krzywa hartownosci, po naniesieniu wynikow pomiarow z dwoch przeciwleglych tworzacych,
powstaje obszar migdzy maksymalnymi oraz minimalnymi warto$ciami twardo$ci. Obszar ten
nazywa si¢ pasmem hartowno$ci. Hartowno$¢ stuzy jako jedno z kryterium doboru stali
konstrukcyjnej [3].

2. PRACA WLASNA

2.1.Material i metody obliczen

Do opracowania modelu sieci neuronowych, ktérych zadaniem jest predykcja wplywu
stezen poszczegdlnych pierwiastkow stopowych na twardo$¢ stali w odlegtosci 3 mm od
czola probki, zostat uzyty odpowiednio przygotowany zbiér danych. Sktada si¢ on z 150
wytopow stali konstrukcyjnej 1 maszynowej rozniacych si¢ od siebie stezeniem takich
pierwiastkow jak: wegiel, mangan, krzem, chrom, nikiel, molibden oraz miedz. Dla kazdego
gatunku stali zostaty wykonane pomiary twardos$ci w odlegtosci 3 mm od czota probki.

W tablicy 1. zostala przedstawiona analiza statystyczna wykonana dla pierwiastkow
wykorzystywanych w zbiorze danych. Zakres st¢zen masowych stanowi jednocze$nie zakres
zmian zmiennych niezaleznych, w ktorym mozna stosowaé opracowany w niniejszej pracy
model. Na podstawie tablicy 2. mozna stwierdzi¢, ze korelacja pomigdzy zmiennymi
wejsciowymi nie ma wigkszego wptywu na odpowiedz modelu.

Tablica 1. Analiza statystyczna stgzen wykonana dla poszczegélnych pierwiastkow

Table 1. Statistical analysis performed for the concentrations of individual elements

Pierwiastek C Mn Si Cr Ni Mo Cu

Warto$¢ maksymalna [%] 0,62 1,21 0,37 1,70 1,50 0,43 0,32
Warto$¢ minimalna [%] 0,12 0,49 0,13 0,09 0,04 0,01 0,07
Mediana [%] 0,27 0,72 0,25 1,03 0,17 0,16 0,16
Warto$¢ $rednia [%] 0,31 0,81 0,26 0,98 0,36 0,14 |0,17
Odchylenie stand. [%] 0,12 0,23 0,04 0,30 0,30 0,10 0,05
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Tablica 2. Korelacja poszczegolnych pierwiastkow
Table 2. Correlation of individual elements

C Mn Si Cr Ni Mo Cu
C 1
Mn -0,537 |1
Si -0,004 0,233 1
Cr -0,403 0,035 -0,124 |1
Ni -0,177 |-0,441 |-0,101 0,292 1
Mo -0,338 |-0,262 |-0,066 |0,242 0,482 1
Cu 0,216 -0,175 |-0,021 |[-0,283 |-0,061 |0 1

Caty zbidr danych zostat losowo podzielony na trzy mniejsze podzbiory: uczacy, walidacyjny
i testujacy. W sktad kazdego podzbioru wchodzita nastgpujaca liczba wytopow:

e 7bior uczacy- 75 wytopow (50%),

e zbior walidacyjny- 37 wytopow (24,67%,),

e zbidr testowy- 38 wytopow (25,33%).

Do opracowania modeli zalezno$ci migdzy skladem chemicznym stali, a twardoscia
w okreslonej odlegtosci od czola probki Jominy zastosowano sztuczne sieci neuronowe.
Przyje¢to rodzaj sieci MLP z jedna warstwa ukryta o liczbie neuronéw w warstwie wejsciowej
uzaleznionej od liczby zmiennych niezaleznych, tj. stgzeh masowych pierwiastkow. Twardos¢
stali okre$lono na podstawie poziomu aktywacji neuronu w warstwie wejsciowej. Obliczenia
przeprowadzono dla réznej liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Analizowano wptyw liczby
neurondw na przyjete wskazniki oceny jakosci dziatania sieci neuronowych. Sie¢ oceniano na
podstawie:

e Sredniego btedu bezwzglednego,

e ilorazu odchylenia standardowego,

e wspoélczynnika korelacji.

Wartosci tych wskaznikow powinny by¢ zblizone dla zbiorow uczacego, walidacyjnego
| testowego. Oczekiwane wartosci to:

e $redni btad bezwzgledny- jak najmniejszy,

e iloraz odchylenia standardowego- 0,

e wspolczynnik korelacji- 1.

Podczas procesu projektowania sieci neuronowych ustalono nastgpujace parametry:
e liczbe neuronéw w warstwie ukryte;j,

e metode skalowania zmiennych,

¢ funkcje btedu,

o funkcje aktywacji,

¢ funkcj¢ potencjatu postsynaptycznego,
e metody i parametry uczenia.
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2.2.Wyniki obliczen

Dla badanej odlegtosci od czota probki opracowano trzy modele sztucznych sieCi
neuronowych o réznej liczbie neuronéw w warstwie ukrytej. Analizowano liczbg neuronow
w zakresie do o$miu. Licz¢ neurondw w warstwie ukrytej ograniczono ze wzgledu na liczbe
przypadkéw w zbiorze uczacym. Wymagana liczba przyktadow uczacych zalezy od liczby
potaczen (wag) migdzy neuronami w sieci. Sieci neuronowa uczono metoda wstecznej
propagacji btedu (BP) i metoda gradientow sprz¢zonych (CG), liczbg epok treningowych
dobierano eksperymentalnie. Zastosowano metode¢ skalowania min-max, ktéra umozliwia
przeskalowanie wartosci wejSciowej proporcjonalnie do przedziatu [0, 1]. Zostala
zastosowana funkcja bledu w postaci sumy kwadratéw. Dla warstwy pierwszej oraz trzeciej
zostala uzyta liniowa z nasyceniem funkcja aktywacji. W warstwie drugiej wykorzystano z
liniowa funkcje¢ aktywacji. Zastosowano liniowa funkcje potencjatu postsynaptycznego PSP
dla wszystkich trzech warstw. Charakterystyke trzech wybranych sieci neuronowych dla
badanej odlegtosci od czota probki przedstawiono w tablicach 3.-5.

Sie¢ X3.8.2 przedstawiona w tablicy 3. zostala wybrana jako najlepsza. Wszystkie sieci
wykazuja dos¢ dobre wtasnosci, jednakze sieci z tablic 4. oraz 5. posiadaja wigksze rdéznice
wartos$ci odchylenia oraz jego ilorazu pomigdzy poszczeg6lnymi zbiorami.

Tablica 3. Charakterystyka sztucznej sieci neuronowe;j (sie¢ X3.8.2)
Table 3. Characteristics of artificial neural network (network X3.8.2)

Nazwa sieci Sie¢ X3.8.2

Struktura sieci 7-5-1

Metoda i parametry uczenia sieci BP50, CG120

Rodzaj zbioru Uczacy Walidacyjny | Testowy
Sredni blad bezwzgledny, HRC 0,73 0,75 0,93
Odchylenie standardowe bledu, HRC 1,02 0,97 1,19
lloraz odchylenia 0,155 0,152 0,177
Korelacja 0,988 0,989 0,984

Tablica 4. Charakterystyka sztucznej sieci neuronowe;j (sie¢ X3.5.2)
Table 4. Characteristics of artificial neural network (network X3.5.2)

Nazwa sieci Sie¢ X3.5.2

Struktura sieci 7-5-1

Metoda i parametry uczenia sieci BP50, CG14

Rodzaj zbioru Uczacy Walidacyjny | Testowy
Sredni blad bezwzgledny, HRC 0,75 0,65 0,94
Odchylenie standardowe bledu, HRC 0,97 0,95 1,40
lloraz odchylenia 0,150 0,138 0,216
Korelacja 0,989 0,99 0,978
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Tablica 5. Charakterystyka sztucznej sieci neuronowej (sie¢ X3.7.1)
Table 5. Characteristics of artificial neural network (network X3.7.1)

Nazwa sieci Sie¢ X3.7.1

Struktura sieci 7-7-1

Metoda i parametry uczenia sieci BP50, CG18

Rodzaj zbioru Uczacy Walidacyjny | Testowy
Sredni blad bezwzgledny, HRC 1,05 0,70 0,91
Odchylenie standardowe bledu, HRC 1,37 0,85 1,12
lloraz odchylenia 0,20 0,142 0,174
Korelacja 0,980 0,99 0,986

2.3.Wykresy symulacji wplywu stezen pierwiastkow na twardos¢ materialu

Ponizej zostal przedstawiony szereg wykresow, ktore symuluja zalezno$¢ twardosci od
stezen wegla oraz drugiego pierwiastka (manganu, krzemu, chromu, niklu, molibdenu oraz
miedzi), przy statych, $rednich, stezeniach pozostatych pierwiastkow (tabl. 6). Otrzymane
twardosci zostaty zasymulowane przez najlepsza otrzymana sie¢ neuronowa. Symulacje nie
powinny by¢ stosowane dla sum stgzen pierwiastkow, ktore nie mieszcza si¢ w przedziale
wyznaczonym przez sumy ich minimoéw oraz maksiméw przedstawionych w tablicy 7.

Tablica 6. Srednie stezenia masowe pierwiastkow, dla ktorych zostaty sporzadzone wykresy
(rys. 4.-9.)

Table 6. Average concentrations of mass elements, which were drawn graphs (fig. 4.-9.)
Pierwiastek Mn Si Cr Ni Mo Cu
Wartos$¢ $rednia [%] 0,81 0,26 |098 0,36 |0,14 |0,17

Tablica 7. Sumy granicznych stgzen pierwiastkow
Table 7. The sum of the elements concentrations limit

Pierwiastki Minimum Maksimum
Wszystkie pierwiastki (%) 59 19,82
C+Mn (%) 0,65 1,49
C+Si (%) 0,36 0,91
C+Cr (%) 0,49 1,87
C+Ni (%) 0,27 1,77
C+Mo (%) 0,19 0,72
C+Cu (%) 0,26 0,86
Ni+Mo (%) 0,05 1,8
Ni+Cr (%) 0,23 3,22
Cr+Mo (%) 0,13 2,02
C+Ni+Mo (%) 0,31 1,99
C+Ni+Cr (%) 0,62 3,36
C+Cr+Mo (%) 0,54 2,16
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Rys. 4. Symulacja wptywu C oraz Cr na Rys. 5. Symulacja wptywu C oraz Cu na

twardos$¢ stali w odlegltosci 3 mm od czota
probki  (stgzenie = masowe  pozostatych
pierwiastkow jak w tabl. 6.).

Fig. 4. Simulation of C and Cr on the hardness
of the steel at a distance of 3 mm from the
front of the sample (mass concentration of
other elements as in the table 6.).

twardos$¢ stali w odlegltosci 3 mm od czota
probki  (stgzenie  masowe  pozostatych
pierwiastkow jak w tabl. 6.).

Fig. 5. Simulation of C and Cu on the
hardness of the steel at a distance of 3 mm
from the front of the sample (mass
concentration of other elements as in the table
6.).
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Rys. 6. Symulacja wptywu C oraz Mn na
twardo$¢ stali w odlegtosci 3 mm od czota
probki  (stgzenie  masowe  pozostalych
pierwiastkow jak w tabl. 6.).

Fig. 6. Simulation of C and Mn on the
hardness of the steel at a distance of 3 mm
from the front of the sample (mass

concentration of other elements as in the table
6.).
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Rys. 7. Symulacja wptywu C oraz Mo na
twardo$¢ stali w odlegtosci 3 mm od czota
probki  (stgzenie  masowe  pozostalych
pierwiastkow jak w tabl. 6.).

Fig. 7. Simulation of C and Mo on the
hardness of the steel at a distance of 3 mm
from the front of the sample (mass
concentration of other elements as in the table
6.).
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Rys. 8. Symulacja wplywu C oraz Ni na

twardos¢ stali w odlegtosci 3 mm od czota
probki  (stgzenie  masowe  pozostatych
pierwiastkow jak w tabl. 6.).

Fig. 8. Simulation of C and Ni on the hardness
of the steel at a distance of 3 mm from the
front of the sample (mass concentration of
other elements as in the table 6.).
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Rys. 9. Symulacja wptywu C oraz Si na

twardos¢ stali w odlegtosci 3 mm od czota
probki  (stgzenie  masowe  pozostatych
pierwiastkow jak w tabl. 6.).

Fig. 9. Simulation of C and Si on the hardness
of the steel at a distance of 3 mm from the
front of the sample (mass concentration of
other elements as in the table 6.).

3. PODSUMOWANIE

Tematem tej pracy byto opracowanie modeli sieci symulujacych wptyw stgzen masowych
pierwiastkéw na twardo$¢ hartowanej stali konstrukcyjnej i maszynowej. W tym celu zostaly
wykorzystane sztuczne sieci neuronowe. Badanie zostaty przeprowadzone w trzech etapach.
W pierwszym etapie sieci neuronowe zostaty nauczone w oparciu o zbior danych uzyskany
metodami eksperymentalnymi. Nastgpnie wybrano najlepsze modele sieci neuronowych dla
kazdej odlegtosci od czota probki. Na koncu zostata wykonana symulacja wptywu wegla oraz
pierwiastka stopowego (miedzi, chromu, molibdenu, manganu, krzemu, niklu) na twardo$¢
stali. Badania wykonano dla trzech réznych st¢zen pozostatych pierwiastkow stopowych:
srednim, $rednim pomniejszonym o odchylenie standardowe, S$rednim powigkszonym
0 odchylenie standardowe.

Sztuczna sie¢ neuronowa, z powodu zbioru skladajacego si¢ z tylko 150 zbadanych
wytopow, nie byla si¢ w stanie nauczy¢ poprawnej predykcji twardos$ci materiatu w
zaleznosci od stgzenia pierwiastkow stopowych. Pomimo do$¢ dobrych wynikéw
statystycznych sieci neuronowe w praktyce nie potrafity przewidzie¢ twardosci dla
granicznych stezen pierwiastkow (np. dla sytuacji, gdy stgzenia masowe wszystkich
pierwiastkOw naraz maja maksymalna warto$¢ stezenia, jaka osiagnegly w zbiorze). Z tego
powodu potrzeba bylo opracowaé zalozenia dotyczace stgzen pierwiastkow. Sie¢ zostata
przeuczona. Rozwigzaniem problemu moze by¢ rozszerzenie zbioru o nowe wyniki pomiaréw
wykonanych dla innych gatunkéw stali konstrukcyjnych 1 maszynowych. Symulacje
potwierdzity rowniez, iz komputerowe metody obliczanie hartownosci ciagle nie sa w stanie
poda¢ wynikow z doktadnos$cia poréwnywalna do metod eksperymentalnych.
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