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The paper deals with a neural network to model the flow stress of the AlMg6 alloy at tem-

peratures ranging between 300 and 500 C and strain rates from 1 to 25 s
−1

. In this temperature–

strain-rate range, the movement of free dislocations is blocked and dynamic relaxation processes are 

inhibited. The results of training the neural network and its verification at a temperature not used in 

the training show that neural networks with a single hidden layer can correctly approximate and 

predict the rheological behavior of the AlMg6 alloy for the studied temperature–strain-rate range of 

deformation. 
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В статье с помощью нейронной сети моделируется сопротивление деформации сплава 

АМг6 в диапазоне температур 300–500 С и скоростей деформаций 1-25  с
–1

, в котором про-

исходит блокирование движения свободных дислокаций и замедление динамических релак-

сационных процессов. Результаты обучения нейронной сети и ее верификации при темпера-

туре, не применявшейся при обучении, показали, что нейронные сети с одним скрытым сло-

ем могут корректно аппроксимировать и прогнозировать реологическое поведение сплава 

АМг6 в исследуемом температурно-скоростном диапазоне деформаций. 

Ключевые слова: нейронная сеть, сопротивление деформации, высокая температура, алю-

миниевый сплав, АМг6, барьерный эффект. 

1. Введение 

Металлические материалы при формировании требуемой геометрии методами обра-

ботки давлением в условиях комнатных температур подвержены высокой интенсивности 

накопления поврежденности. Это может приводить к появлению трещин на стадии изготов-

ления, а также к формированию сравнительно небольшого остаточного ресурса изделия [1–

4]. В связи с этим изделия из малопластичных металлических материалов производят в усло-

виях высоких температур. В частности, к таким малопластичным материалам относятся кон-

струкционные высоколегированные алюминиевые сплавы систем Al-Mg, Al-Cu-Mg, Al-Zn-Mg-

Cu, Al-Mg-Li и др. В высоколегированных алюминиевых сплавах при повышенных темпера-

турах деформаций протекают неравновесные процессы, связанные с упрочнением и 

разупрочнением. Разупрочнение в алюминиевых сплавах происходит посредством динами-

ческого возврата, непрерывной и прерывистой динамической рекристаллизации [5–8]. Ос-

новным механизмом упрочнения в сплавах является процесс, связанный с увеличением 

плотности дислокаций, приводящий к затруднению движения свободных дислокаций. Допол-

нительно к этому механизму в высоколегированных алюминиевых сплавах может происходить 

блокирование движения свободных дислокаций примесными атомами и дисперсоидами [9–11]. 

Барьерный эффект блокирования свободных дислокаций обычно связывают с эффектами Порт-

вена–Ле Шателье, Савара–Массона и обратной скоростной зависимостью сопротивления де-

формации от скорости деформации [9, 12–16]. Взаимодействие процессов упрочнения и 

разупрочнения в условиях высоких температур деформаций приводит к влиянию истории 

деформирования на сопротивление деформации в каждый момент времени деформирования.  
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Наличие кривых сопротивления деформации для различных температур и скоростей де-

формаций позволяет моделировать процессы изготовления изделий [17], а также выбирать оп-

тимальные условия деформирования заготовки для уменьшения поврежденности в детали после 

изготовления [18–21]. Для описания кривых сопротивления деформации металлических матери-

алов в условиях высоких температур используют математические модели, которые можно раз-

делить на несколько типов: феноменологические [22–26], структурно-феноменологические [25, 

27–31], физически обоснованные [25, 32, 33] и нейронные сети [21, 34–38]. Последний тип моде-

лей следует выделить в отдельную группу, хотя они построены на основе классического фено-

менологического подхода. Недостатком феноменологических моделей является то, что в них 

отсутствуют внутренние переменные, описывающие явным образом изменение структуры мате-

риала в процессе деформации, а также использование в качестве аргументов текущих значений 

термомеханических параметров деформации (температура, скорость и степень деформации). В 

результате применение таких моделей не позволяет управлять структурой материала в процессе 

деформации, а также корректно описывать поведение кривой сопротивления деформации при 

изменении термомеханических параметров деформации, отличных от тех, для которых были 

получены коэффициенты модели. Этими же недостатками обладают все созданные на текущий 

момент модели с использованием нейронных сетей. Тем не менее гибкий подход построения 

нейронных сетей через изменение ее архитектуры технически позволяет устранить эти недо-

статки. Структурно-феноменологический подход позволяет достаточно гибко решать проблемы, 

связанные с необходимостью учитывать влияние истории деформации на формирование струк-

туры и поведение кривой сопротивления деформации моделируемого сплава. Для этого модель, 

как правило, записывается в виде системы дифференциальных уравнений, в которой внутренние 

переменные описывают структурное формирование материала в процессе деформации. Такого 

типа модели были ранее построены как авторами статьи, так и другими коллективами [28–31]. 

Физически обоснованные модели объясняют физические аспекты деформации материала. 

Большинство из них связано с теорией термодинамики, термически активированным дислока-

ционным движением и кинетикой скольжения дислокаций. По сравнению со структурно-

феноменологическими моделями они могут прогнозировать анизотропию свойств материала с 

использованием большого числа материальных констант, определение которых для высоколеги-

рованных сплавов и композитов является нетривиальной задачей. 

Несмотря на то, что предложенные архитектуры нейронных сетей пока не могут учи-

тывать влияние истории деформирования на сопротивление деформации сплава, тем не ме-

нее, как показал опыт авторов статьи, нейронные сети целесообразно применять для аппрок-

симации экспериментальных данных сопротивления деформации и их интерполяции на тер-

момеханические условия, для которых не были получены экспериментальные данные. Ранее 

нейронные сети были использованы для описания кривых сопротивления деформации большого 

количества металлических материалов, таких как стали [39–43], титановые сплавы [44, 45],  

магниевые сплавы [46–49], алюминиевые сплавы [50–54], металломатричные композиты  

[55, 56]. Однако моделирование реологического поведения сплавов не проводилось для ма-

териалов, в которых процесс блокирования движения свободных дислокаций примесными 

атомами или дисперсоидами приводил бы к обратной скоростной зависимости сопротивле-

ния деформации или повторному росту сопротивления деформации после стадии разупроч-

нения. Как показано в работах [9, 31, 57], в сплаве АМг6 при нагружении в широком диапа-

зоне скоростей и температур деформаций на кривой сопротивления деформации проявляют-

ся эффекты Портвена–Ле Шателье, присутствует обратная скоростная зависимость сопро-

тивления деформации, а на кривой сопротивления деформации можно выделить участок, вы-

званный блокированием движения свободных дислокаций, а также замедлением процесса 

рекристаллизации. Цель работы – проверка возможности нейронных сетей описывать реоло-

гическое поведение сплава АМг6 для диапазона температур и скоростей деформаций,  
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в котором проявляется барьерный эффект дисперсоидов, а также присутствуют процессы, 

замедляющие динамическую рекристаллизацию. 

2. Материалы и методы исследования 

Из прутка сплава АМг6 (Al – 92,4; Mg – 6,56; Fe – 0,27; Si – 0,16; Cu – 0,013; Mn – 

0,05; Ti – 0,04; Zn – 0,02; Be – 0,0012 %) диаметром 10 мм были выточены цилиндрические 

образцы диаметром 8±0,1 мм и высотой 12±0,1 мм, которые сжимали на кулачковом пласто-

метре центра коллективного пользования «Пластометрия» ИМАШ УрО РАН при температу-

рах 300, 350, 400, 450 и 500 С. Образцы перед деформацией были отожжены в вакууме при 

температуре 500 С в течение 4 ч.  

Для предотвращения тепловых потерь в процессе испытания образец обертывали као-

линовой ватой и вместе с бойками помещали в металлический контейнер. Контейнер с об-

разцом нагревали в электропечи до температуры испытания и затем переносили из печи в 

рабочее пространство установки, где проводили деформацию образца. Контроль температу-

ры образца в процессе нагрева и ее изменения внутри контейнера в ходе испытания осу-

ществляли с помощью алюмель-хромелевой термопары. Поскольку не удается избежать па-

дения температуры образца в процессе переноса контейнера из печи до начала сжатия образ-

ца, то образцы перегревали на 4 С относительно предполагаемой температуры испытания. В 

результате гарантированная температура начала деформации образца находилась в диапа-

зоне ±2 С относительно температуры испытания. В качестве смазки между образцом и бой-

ками использовали смазку на основе графита, имеющую коэффициент трения по Кулону  = 

0,1 для алюминиевых сплавов в диапазоне температур 300–400 С и  = 0,15 при температу-

ре 500 С. Коэффициенты трения были определены по методике, описанной в работе [58]. 

Для обучения и верификации нейронной сети использовали зависимости сопротивле-

ния деформации от степени, скорости и температуры деформации, построенные по изотерми-

ческой структурно-феноменологической модели сопротивления деформации для случая по-

стоянной скорости деформации [31]. Эта модель учитывает упрочнение сплава за счет прира-

щения плотности дислокаций, а также барьерного эффекта блокирования свободных дислока-

ций, роста границ зерен и субзерен. Также в модели учитываются процессы разупрочнения, 

связанные с прохождением возврата и динамической рекристаллизации. В работе [31] модель 

была идентифицирована по экспериментам, в которых скорость деформации образцов во вре-

мени изменялась немонотонно.  Среднее относительное отклонение экспериментальных кри-

вых от расчетных для диапазона температур 300–500 С и скоростей деформаций 5–25 1с   

не превышало 1,6 %, что можно считать хорошей инженерной точностью. 

Исследование микроструктуры выполняли методом дифракции отраженных электронов 

(ДОЭ) на растровом электронном микроскопе MIRA 3 TESCAN c приставкой для анализа 

ДОЭ OXFORD HKLNordlysF+ в Институте машиноведения УрО РАН и методом просвечива-

ющей электронной микроскопии на микроскопе JEM200CX в центре коллективного пользова-

ния Института физики металлов УрО РАН «Испытательный центр нанотехнологий и перспек-

тивных материалов». Шаг сканирования при анализе с помощью метода ДОЭ был равен 300 

нм. Анализ микроструктуры проводили по одному представительному образцу из серии ана-

логичных опытов. Считали, что зерна имели разориентацию более 15°, а разориентация субзе-

рен составляла 2–15 °. При восстановлении микроструктуры образцов считали, что зерно не 

может быть меньше удвоенного шага сканирования, т. е. на одно зерно должно приходиться, 

по меньшей мере, две точки с определенным кристаллографическим направлением. 

Построение, обучение и верификацию нейронной сети выполняли с использованием 

библиотеки scikit-learn [59]. 
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3. Нейронная сеть и ее обучение 

У исследуемого в статье сплава АМг6 при температурах 400 и 500 °С в диапазоне 

скоростей деформаций 5–25 с
–1

 в условиях сжатия кривая сопротивления деформации сплава 

АМг6 состоит из нескольких участков [31]. Вначале идет упрочнение материала, затем его 

разупрочнение, которое опять сменяется упрочнением материала. Используя метод дифрак-

ции отраженных электронов и просвечивающую электронную микроскопию, было выяснено, 

что основным процессом разупрочнения при исследуемых температурах является динамиче-

ская рекристаллизация. Причинами появления второго участка упрочнения на кривой сопро-

тивления деформации является замедление процесса динамической рекристаллизации,  

а также влияние барьерного эффекта блокирования дисперсоидами свободных дисклокаций, 

границ зерен и субзерен. На рис. 1 представлены изображения микроструктур до и после де-

формации при температурах 300, 400 и 500 °С, построенные с использованием метода ди-

фракции отраженных электронов. Приведенные микроструктуры на рис. 1 были получены  

в центре образца после относительного сжатия, равного 65 %. На рис. 2 приведены изобра-

жения дислокаций в сплаве АМг6, заблокированных на дисперсоидах. 

 

 

а б 

 

в г 

Рис. 1. Микроструктура в центральной зоне образца из сплава АМг6 перед деформацией (а) 

и после деформации со средней скоростью деформации 18 
1с  при температурах 300 (б), 

400 (в) и 500 С (г) 

Для описания реологического поведения сплава АМг6 в диапазоне 300–500 С и ско-

ростей деформаций 5–25 
1с  использовалась схема нейронной сети (рис. 3). Обучение 
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нейронной сети проводилось при температурах 300, 350, 400 и 500 С. Температура 450 С 

не использовалась при обучении, а применялась при верификации. Перед обучением все 

данные были случайным образом перемешаны.  

 

 

Рис. 2. Дисперсоиды и дислокации в сплаве АМг6 после деформации  

 

Рис. 3. Схема нейронной сети, используемая для описания реологического поведения  

сплава АМг6 

Поскольку точность описания нейронной сети зависит от количества нейронов  

в скрытом слое, то были проведены вычислительные эксперименты по определению влияния 

количества нейронов на среднее относительное отклонение   экспериментальных данных от 

рассчитанных. Среднее относительное отклонение   вычисляли по следующей формуле: 

%
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где N  – общее число точек, примененных при обучении нейронной сети; 
i  и 

iz  – рассчи-

танное и использованное при обучении нейронной сети сопротивление деформации соответ-
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ственно. На рис. 4, а приведена зависимость влияния числа нейронов в скрытом слое  

на среднее относительное отклонение   при приведенных в таблице параметрах архитекту-

ры нейронной сети. Исходя из данной зависимости, можно увидеть, что нейронная сеть с хо-

рошей инженерной точностью аппроксимирует кривые сопротивления деформации начиная 

с 10 нейронов, а с 50 нейронов – влияние количества нейронов на точность аппроксимации 

отсутствует.  

Архитектура нейронной сети, используемая при определении  

рационального числа нейронов 

Параметр Значение 

Алгоритм обучения сети Backpropagation 

Функция активации Логистическая 

Количество эпох 7000 

Входной слой Скорость деформации – Степень деформации – Температура 

Выходной слой Сопротивление деформации 

Число скрытых слоев 1 

 

 

а б 

Рис. 4. Влияние числа нейронов на среднее относительное отклонение   при обучении (а)  

и верификации (б) нейронной сети при температуре 450 С и скорости деформации 15 
1с  

Верификацию нейронной сети проводили при температуре 450 С, которая не приме-

нялась при обучении. На рис. 4, б показана зависимость влияния числа нейронов на среднее 

относительное отклонение   при прогнозировании сопротивления деформации сплава АМг6 

при температуре 450 С и скорости деформации 15 
1с , а на рис. 5 приведено влияние числа 

нейронов на прогнозирование поведения кривой сопротивления деформации при этих же 

термомеханических параметрах. Данные рисунков 4, б и 5 показывают, что нейронная сеть с 

числом нейронов, равным 50, некорректно описывает начальный участок упрочнения и 

разупрочнения сплава АМг6 при достаточно хорошем описании в среднем кривой сопротив-

ления деформации. Дальнейшее увеличение числа нейронов до 125 приводит к значительно 

лучшему прогнозированию сопротивления деформации, после чего последующее увеличе-



 

 

Diagnostics, Resource and Mechanics of materials and structures  

Issue 6, 2020 

http://dream-journal.org ISSN 2410-9908 
 

21 

 

 

Smirnov A.S., Konovalov A.V. and Kanakin V.S. Neural network modeling of the rheology of the AlMg6 alloy under the dis-

persoid barrier effect and the inhibition of dynamic relaxation processes // Diagnostics, Resource and Mechanics of materials 

and structures. – 2020. – Iss. 6. – P. 10–26. – DOI: 10.17804/2410-9908.2020.6.010-026. 

 

ние числа нейронов ухудшает способность нейронной сети прогнозировать сопротивление 

деформации. Однако нейронная сеть со 100 нейронами значительно лучше описывает 

начальный участок упрочнения и разупрочнения в сравнении с нейронной сетью со 125 

нейронами (рис. 5), при этом остается приемлемое описание кривой сопротивления дефор-

мации для инженерных расчетов. На основании полученных данных можно сделать вывод, 

что рациональным количеством нейронов для описания поведения сплава АМг6 в темпера-

турно-скоростном диапазоне деформаций, в котором присутствуют барьерные эффекты, свя-

занные с блокированием движения свободных дислокаций, ростом зерен и субзерен, являет-

ся 100 нейронов. 

 

 

Рис. 5. Влияние числа нейронов на прогнозируемый вид кривой сопротивления деформации 

при температуре 450 С и скорости деформации 15 
1с . Черная кривая – данные, используемые 

при верификации сети; цветные кривые – спрогнозированные нейронной сетью результаты 

при числе нейронов: 50 (синяя кривая); 100 (красная кривая); 125 (зеленая кривая);  

300 (фиолетовая кривая) и 500 (коричневая кривая) 

Полученное рациональное число нейронов для описания реологического поведения 

сплава АМг6 в диапазоне температур 300–500 С значительно превышает число нейронов, 

определенное другими исследователями для алюминиевых сплавов [50–54]. Однако в дан-

ных трудах не рассматриваются условия, в которых существенно проявляются барьерные 

эффекты от дисперсоидов, а также не приводятся данные по верификации нейронной сети 

для условий нагружения при температуре деформации, не используемой при обучении сети.  

На рис. 6 приведены результаты аппроксимации с помощью нейронной сети кривых 

сопротивления деформации сплава АМг6 в диапазоне температур 300–500 °С и скоростей де-

формаций 1–25 
1с  при использовании архитектуры нейронной сети из таблицы и числе 

нейронов 100 ед. Среднее относительное отклонение   расчетных данных от аппроксимируе-

мых составило 0,8 %, что значительно лучше требуемой точности для инженерных расчетов. 

Несмотря на то, что рассматриваемая нейронная сеть в статье не учитывает влия-

ние истории нагружения на сопротивление деформации, например, как модели из работ 

[28, 31, 60], тем не менее она может быть полезна при интерполяции экспериментальных 

данных для моделирования термомеханических условий деформирования изделий, для 

которых нет экспериментальных точек. Причем, как показали результаты исследований, 
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приведенные в данной статье, интерполяция может осуществляться с достаточно хорошей 

инженерной точностью. 

 

 

а б 

 

в г 

Рис. 6. Данные по сопротивлению деформации сплава АМг6, используемые для обучения 

нейронной сети (черная кривая), и их аппроксимация нейронной сетью при 100 нейронах 

(красная кривая) при температуре деформации 300 (а), 350 (б), 400 (в) и 500 С (г) 

4. Заключение 

1. Предложена архитектура нейронной сети, описывающая реологическое поведение 

сплава АМг6 в диапазоне температур 300–500 С и скоростей деформаций 1–25 с
–1

. 

2. Предложенная архитектура нейронной сети со 100 нейронами корректно описывает 

и прогнозирует реологическое поведение сплава АМг6 в температурно-скоростном диапа-

зоне деформаций, в котором происходит блокирование движения свободных дислокаций и 

замедление динамических релаксационных процессов. 
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