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摘要
多尺度模擬被廣泛應用於探討微結構至非彈性機械性質，然而傳統上使用直

接數值模擬 (direct numerical simulation, DNS)同步的進行宏觀尺度的力學分析以

及微觀尺度的材料模擬會耗費大量的計算資源，導致模擬的尺度受到了極大的限

制。因此，本研究的目的為利用深度學習技術建立多尺度模擬平台，將 DNS方法

中微觀尺度的材料模型替換為基於機器學習的代理材料模型，利用代理材料模型

極高的線上運算效率，深化多尺度模擬於工業等級尺度的應用價值。

本研究針對 Al-Mg-Si高強度車用鋁合金以晶體塑性 (crystal plasticity)建立

DNS材料模型，透過 TEM影像、EBSD分別獲取析出物物理參數以及晶體方向，

此外，有鑑於鋁合金成型製程中常以中溫、高溫增加其延展性，導致鋁合金中析

出物物理參數在成型過程中受到溫度效應影響而改變，因此本研究將析出物動力

模型整合至晶體塑性模型，並與不同溫度下的拉伸實驗進行參數校正及驗證。

透過 DNS 材料模型產生資料，本研究訓練了基於循環神經網路 (recurrent

neural network, RNN)的代理材料模型，訓練結果顯示該模型能夠捕捉任意複雜變

形下的歷史相關應力應變行為，並且能夠泛用到訓練資料集外的變形行為。此外，

本研究亦將代理材料模型結合 Abaqus材料副程式建立數據驅動多尺度模擬平台，

並探討利用自動微分技術進行的隱式迭代求解的運算效率。

關鍵字：鋁合金、析出物、晶體塑性、循環神經網路、多尺度模擬
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Abstract

Multiscale simulation is widely used in modeling microstructure-induced inelastic

mechanical behavior. However, conventional direct numerical simulation (DNS) per-

forms mechanics analysis at the macroscale, and concurrently, performs material simula-

tion at the microscale, leading to an expensive computational cost that makes the process

infeasible. In this work, we aim to develop a data-driven multiscale simulation (DDMS)

platform, in which a machine learning-based surrogate material model replaces the DNS

model. We utilized the surrogate material model’s extreme online prediction efficiency to

increase the multiscale simulation’s feasibility for large-scale applications. We proposed

a crystal plasticity DNS material model for Al-Mg-Si high-strength aluminum alloys with

physical parameters such as precipitate size distribution and crystallographic orientation

obtained from TEM image and EBSD. In addition, the aluminum forming process at ele-

vated temperatures is commonly used to increase ductility, leading to the dynamic growth

of precipitates during the forming process. Therefore, we incorporate precipitation kinet-

ics into the crystal plasticity model and calibrate the model with tensile tests at various

temperatures. With the training data generated by the DNS material model, we trained a

surrogate material model based on recurrent neural networks (RNN). The training results
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showed that the model is capable of capturing the historical stress-strain behavior under

arbitrary complex deformations, and can be generalized to deformation behaviors beyond

the training dataset. Furthermore, we implemented the surrogatematerial model inAbaqus

material subroutine to establish an DDMS platform, and investigated the computational

efficiency of implicit solver utilizing automatic differentiation techniques.

Keywords: aluminum alloy, precipitate, crystal plasticity, recurrent neural network,multi-

scale simulation
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第一章 緒論
1.1 研究背景

近年來隨著電動車產業的快速發展，對於高強度輕量金屬的需求快速增加，

其中，鋁合金具有優異的比強度性質，因此在電動車產業中受到高度的重視。相

對於鋼鐵，時效硬化型鋁合金在經過適當的時效熱處理後具有一定的強度並且擁

有較輕的重量，因此被廣泛的應用於汽車結構構件中。然而，鋁合金在常溫下的

成型性普遍不如鋼鐵以及成形後有回彈問題，因此製程中常以中溫、高溫加工增

加鋁合金的延展性並降低回彈效應，使其能夠符合汽車構件中複雜的幾何需求。

為了改善現有鋁合金的時效熱處理製程以及發展先進的成型加工技術，針對鋁合

金製造鏈的完整研究為核心角色。

欲有系統性的分析鋁合金製程、結構、性質與性能 (process-structure-property-

performance, PSPP)間的關係以及配合實驗的交互驗證，以鋁合金成型模擬為例，

如圖 1，集成計算材料工程 (integrated computational materials engineering, ICME)架

構探討熱處理製程的參數如何控制材料的微結構、材料的微結構如何影響材料的

機械性質，以及最後影響到在複雜幾何與變形條件下工程構件的性能表現。其中，

PSPP關係主要可以分為三個部分來探討，如圖 2，一是透過製程模擬 (process

simulation)獲取在特定製程條件下材料顯微結構的相關參數；二是根據顯微結構

參數構建材料模型 (materials model)得到材料性質；最後則是根據其材料性質進行

工程尺度的結構分析 (structural analysis)，而將其進行整合性的探討則稱之為多尺

度材料模擬 (multiscale material simulation)。

多尺度材料模擬主要會涉及兩個或是兩個以上的尺度的邊界值問題 (boundary

1
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圖 1集成計算材料工程 (ICME)架構應用於探討鋁合金成型模擬之 PSPP關係

圖 2 PSPP關係圖與計算方法 [1]

2
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value problem, BVP)，以兩個尺度為例，如圖 3(a)所示，為巨觀的結構分析以及微

觀的材料模型迭代過程，微觀的材料模型通常假設具有週期性的特性並具有足夠

的大小，稱為代表性體積元素 (representative volume element, RVE)。RVE透過均

質化過程 (homogenization process)，產生材料點上未知的應力應變關係，其過程

為，將巨觀材料點上的應變 ε̄作為邊界條件，求解邊界值問題得到 RVE平均的應

力響應 σ̄以及等效正切勁度矩陣 C̄，接著將解得的材料響應回傳巨觀材料點，並

進入下一個巨觀材料點進行迭代求解巨觀的邊界值問題，得到巨觀結構的應力應

變分析結果。

圖 3以 (a)DNS、(b)代理材料模型進行多尺度材料模擬之迭代過程示意圖

多尺度材料模擬中，以材料模型尤為重要，材料模型以介觀尺度出發向下可

以連結製程模擬，在加工過程中動態的考量微結構的變化並即時的反應至材料的

性質；向上則可以連結結構分析，在工程構件中計算材料點的應力應變並及時的

3
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更新微結構對應的演化。傳統上多尺度材料模擬以直接數值模擬 (direct numerical

simulation, DNS)求解邊界值問題，如有限元素法、快速傅立葉法等，找出特定顯

微結構的材料性質並連結巨觀的工程構件進行結構分析。然而，DNS需精確的描

述微結構的物理參數與幾何形狀，並使用足夠的解析度才能保有模擬結果的擬真

度，其龐大的計算成本大幅度的限制了多尺度材料模擬在工程尺度中的應用。

近年來，基於機器學習的類神經網路 (artificial neural network, ANN)快速發

展，其透過大量的資料學習輸入與輸出之間的非線性關係，而經過適當訓練後的

ANN模型能夠在保有精準度下具有極高的線上推論速度。因此，為了降低以多尺

度材料模擬中高昂的計算成本，目前的研究發展主要以 DNS材料模型產生訓練資

料訓練 ANN代理材料模型 (surrogate material model)，而後將訓練完畢的代理材料

模型替代 DNS材料模型進行高效率的多尺度材料模擬，稱之為數據驅動多尺度材

料模擬 (data-driven multiscale material simulation, DDMS)，如圖 3(b)。然而，代理

材料模型基於材料模擬產生資料進行訓練，對於資料的品質以及數量具有極高的

要求，此外，代理材料模型並不遵守物理法則，若未進行適當的訓練會造成預測

結果與真實材料行為不符。因此，如何利用有限的訓練資料準確的捕捉材料行為，

以及如何有效的提升代理材料模型的泛用性、外推性以及參數的可解釋性皆為目

前需要深入探討的研究議題。

1.2 文獻回顧

1.2.1 晶體塑性模型

欲進行數據驅動多尺度材料模擬，必須先建立 DNS材料模型產生高擬真度

的訓練資料。晶體塑性 (crystal plasticity)模型從介觀尺度出發詮釋金屬的塑性

行為，是目前常用的多尺度模擬方法。金屬材料塑性變形機制主要有差排滑移

(dislocation slip)，雙晶變形 (mechanical twinning)與應力誘發相變態 (stress induced

4
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phase transformation)[7]。其中，大多數金屬材料的主要塑性來源為差排滑移，因

此最早的晶體塑性模型即是考慮單晶差排滑移至塑性行為的材料模型 [8]。其以

基於 tanh函數的經驗公式描述塑性變形中因差排累積造成的硬化行為，稱為現

象組成律模型。然而，雖然現象組成律模型在大多數情況下均能夠捕捉到材料硬

化的宏觀趨勢，其硬化模型中並無包含微結構相關的材料參數，無法解釋材料硬

化的微觀機制。因此，近年來基於微觀物理參數的組成律模型逐漸被提出，稱為

物理組成律模型，其中以 Taylor差排模型 [9]以及 Kocks-Mecking差排演化模型

(K-M模型)[10]最具代表性。Taylor差排模型建立了描述差排密度與降伏強度關

係的方程式；K-M模型則是提出了差排密度隨著塑性變形增生、動態回復的演化

方程式。為了更進一步的描述塑性變形中因應變相容性產生的幾何必要差排密度

(geometrically necessary dislocation density, GND)，針對 6000系鋁合金，Myhr等人

[11]以差排平均滑移距離建立了 GND對塑性應變的微分方程式。

在多晶材料的計算模擬中，早期常以 Sachs、Taylor[9]等均值化方法簡化邊

界條件加速運算，然而，其簡化的假設忽略了部分物理。以 Taylor均值化方法為

例，其假設晶粒均有相同的應變量，在計算時不須建立複雜的多晶幾何，然而卻

無法滿足晶粒間的應力平衡條件。為了更嚴謹的描述晶粒間的交互作用，有限元

素法被導入至晶體塑性模型中，簡稱晶體塑性有限元素法 (crystal plasticity finite

element method, CPFEM)。其將單晶的材料行為寫入有限元素的積分點上，數個

元素組成一顆單晶，再由數個單晶組合建置多晶模型。多晶模型考慮多晶的方向

分布、晶粒尺寸，然而，受限於計算資源，通常此多晶模型尺度大約落在數百微

米，屬於介觀尺度，無法直接在巨觀尺度上做計算。因此，在計算上將此多晶模

型視為一材料點，而此材料點必須是一個 RVE，再經過適當均質化的假設後，轉

化為材料模型所需的參數。如圖 4所示，CPFEM從微觀變形機制描述塑性變形，

不再只是根據現象描述應力應變關係，更包含了微觀多晶結構的變化，除了可以

5
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捕捉金屬材料的非等向塑性行為，還能夠提供晶粒受力時的變形歷程，因此被廣

泛應用在金屬加工模擬分析中。其中最常被應用於拉伸、軋延對於金屬織構的演

變 (texture evolution)、降伏面 (yield surface)的預測、成型性 (formability)模擬分析

等。

圖 4晶體塑性模型連結微觀機制與材料性質之架構圖 [2]

近年來已有許多軟體可以用於進行晶體塑性 DNS計算，例如有限元軟體

Abaqus[12]，其提供了自定義材料組成率的使用者副程式介面 UMAT；另外也有

基於快速傅立葉轉換 (fast Fourier transform, FFT)的 DAMASK[13]，主要針對金屬

材料，相較於 CPFEM，CPFFT雖具有週期性邊界條件以及模擬幾何結構上的限

制，但能夠大幅提升運算效率。

1.2.2 多尺度材料模擬

時效硬化型鋁合金強度貢獻主要源自於析出物能夠有效的阻擋差排滑移，因

此在製程中控制以及在產品階段掌握析出物的狀態相當重要。Myhr等人提出了基

於有限差分法的析出動力模型 (precipitation kinetics model)[5]，其透過將析出物粒

6
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徑分佈 (particle size distribution, PSD)分為離散的控制區間，以控制區間之間的流

動速率描述 PSD在非等溫時效下的演變。該團隊後續亦將析出動力模型結合晶體

塑性模型，在模擬中能夠動態更新析出物的各項參數 [14]。另一方面，Han等人

[15]則提出了整合 Abaqus-DAMASK的多尺度材料模擬架構，透過 Abaqus進行

巨觀結構分析，每一個巨觀有限元素積分點中則透過 UMAT介面連接 DAMASK

進行微觀材料模型模擬。然而，該架構隨著巨觀積分點數量增加，微觀材料模型

的數量亦隨之增加，計算成本隨著分析尺度指數成長，因此昂貴的計算成本仍大

幅的限制了其運用於工業級尺度模擬的可行性。

1.2.3 數據驅動多尺度材料模擬

為了解決計算成本問題，微觀材料模型的運算效率為重要因素，使用機器學

習技術訓練代理材料模型也成為了熱門研究領域。代理材料模型的核心目標為學

習材料的輸入 (如應變)與輸出 (如應力)間的關係，除了如何準確的捕捉材料應力

應變關係之外，模型的泛用性、外推性以及參數的可解釋性為評估代理材料模型

的重要指標。

代理材料模型發展前期，研究通常直接以大量訓練資料進行訓練，針對單軸

拉伸、簡單剪切等變形，經適當訓練後的全連接神經網路 (fully connected neural

network, FNN)能夠根據給定的應變準確的預測材料的應力響應以及材料的織構

(texture)演變 [16, 17]。針對材料塑性變形等較為路徑相依 (path-dependent)變形行

為，循環神經網路 (recurrent neural network, RNN)透過模型架構中的記憶機制，能

夠有效的提升代理材料模型的預測力，並且將模型的應用擴展至隨時間往任一方

向隨機變化的複雜應變 [18]。此外，為了增加代理材料模型在訓練資料集以外的

泛用推理能力，物理導引神經網路 (physic-informed neural network, PINN)在訓練

過程中，透過於損失函數中增加正則化項等方式，使模型的預測遵守物理法則以

7
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及降低所需的訓練資料數量 [19]。Bonatti等人則更進一步的提出新的 RNN模型

架構，在保證模型預測性能下，將 RNN中所需要的記憶相關參數減至最小 [20]。

此外，Bonatti等人 [21]與 Liu等人 [22]經過一系列的推導分別提出基於 RNN以

及結合 FNN與 PCA的代理材料模型架構，並且透過 Abaqus使用者副程式介面串

接代理材料模型進行巨觀的結構分析。然而，其串接巨觀結構分析的使用者副程

式介面仍須包含大量的程式撰寫，其中包含在 Abaqus UMAT中以 Fortran程式語

言重新撰寫神經網路，大幅的限制了數據驅動多尺度模擬的開發速度。

1.3 研究目的

總結前段小節所述，針對 6111高強度鋁合金材料，溫度是影響析出物強化

機制的重要因素，另外，欲探討材料微結構、性質與性能之關係，目前仍缺少數

據驅動多尺度材料模擬的泛用架構。有鑑於此，本研究目的為發展結合析出物動

力之晶體塑性模型，以及建立一泛用的數據驅動多尺度材料模擬平台，前者針對

高強度鋁合金在不同時效熱處理製程、不同成型溫度條件下進行探討與實驗驗

證，並產生資料提供基於機器學習的代理材料模型進行訓練；後者則透過 Abaqus

UMAT介面以及 Pytorch機器學習框架的整合，將於 Pytorch環境訓練完畢的代理

材料模型快速的部署至 Abaqus進行多尺度材料模擬，串連材料微結構、性質與

性能之關係，並大幅的提升運算效率，深化多尺度材料模擬於工程尺度的應用價

值。

1.4 論文架構

本論文架構分為五個章節，第一章節為緒論，介紹多尺度模擬研究背景、研

究動機與目的，回顧晶體塑性模型與多尺度模擬之發展現況，以及提出代理材料

模型之發展方向與數據驅動多尺度模擬的重要性。第二章節為理論與方法，首先

說明晶體塑性理論以及鋁合金系統中的各項強化效應，接著介紹析出動力模型之

8
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成核、成長與粗化方程式，以及於 DAMASK中的實作方法。最後，簡介深度學

習方法以及本研究使用的模型架構，並總結晶體塑性模型與數據驅動多尺度材料

模型之計算流程。第三章節針對不同時效條件下的鋁合金，以本研究實作之晶體

塑性模型與析出動力模型進行模擬與實驗驗證，探討析出物隨時效時間的狀態演

變以及常溫、升溫拉伸下的降伏強度與加工硬化行為。第四章節討論訓練資料集

的產生，以及代理材料模型的訓練結果與泛用性測試。隨後針對懸臂樑彎曲以及

狗骨頭單軸拉伸進行數據驅動多尺度材料模擬，並探討其運算效率。第五章節總

結本研究之研究成果與貢獻，並且提出未來可能的延伸方向。

9
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第二章 理論與方法
本章節分為兩個小節介紹數多尺度材料模擬與據驅動多尺度材料模擬架構，

第一小節介紹包含晶體塑性理論、基於差排密度的物理組成率模型以及溫度對於

降伏強度與析出物動力之影響，隨後則介紹如何將實驗的穿透式電子顯微鏡 TEM

影像以及電子背向散射繞射 EBSD進行前處理，以及如何透過 DAMASK新增使

用者自定義的材料組成律，建立晶體塑性 DNS模型。接著，於第二小節說明深度

學習方法以及本研究中使用的代理材料模型架構，最後介紹如何建立數據驅動多

尺度材料模擬平台。

2.1 多尺度材料模型

大多數金屬材料主要的塑性變形機制為差排滑移，根據不同的晶體結構差

排會沿著特定的滑移面以及滑移方向移動，稱為滑移系統，如面心立方 (face

centered cubic, FCC)晶體結構中具有 12組差排滑移系統。材料受到變形時，滑移

面上的差排受到的分解剪應力 (resolved shear stress, RSS)可以根據 Schimid’s law

表示：

τRSS = σijsimj (2.1)

其中 σ 為應力；s和 m則分別為滑移方向以及滑移面法向量；Schimid’s factor則

為 simj。啟動滑移系統所需的剪應力則稱為臨界分解剪應力 (critical resolved shear

stress, CRSS)，一般來說滑移沿著 Schimid’s factor最大的滑移系統啟動，然而，多

晶金屬中不同晶體方向分佈組成的織構 (texture)使得滑移系統無法以 Schimid’s

factor最大的滑移系統啟動，導致複雜的異向性變形行為。因此，晶體塑性模型由

單晶出發，再經由數個材料點的單晶模型組成多晶模型，進而捕捉不同晶體方向

10
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分佈的織構 (texture)導致的異向性行為。

2.1.1 晶體塑性理論

考量大變形下，晶體的變形可以由變形梯度 F 來表示，變形梯度可以分解為

彈性變形梯度 F ∗，以及塑性變形梯度 F p：

Fij = F ∗
ikF

p
kj (2.2)

其中，如圖 5所示，原座標系先經由塑性變形梯度 F p轉換至僅包含塑性變形的塑

性座標系，考量因差排滑移造成的晶格剪變，而後經由彈性變形梯度 F ∗ 轉換至

變形座標系。

將式2.2微分後則可得到速度梯度：

Lij = L∗
ij + Lp

ij (2.3)

其中定義彈性速度梯度L∗
ij = Ḟ ∗

ikF
∗−1
kj ，以及塑性速度梯度Lp

ij = F ∗
ikḞ

p
klF

p
lm

−1F ∗
mj

−1。

此外，晶體中不同滑移系統的塑性速度梯度總和則可表示為：

Lp
ij =

Nsl∑
α=1

γ̇αs∗αi m∗α
j (2.4)

其中 Nsl 為滑移系統總數；α 代表滑移系統，如 FCC 晶體中 Nsl = 12，因此

α = 1, 2, · · · , 12，γ̇α 為第 α組滑移系統的剪應變率；s∗αi 以及 m∗α
j 則分別代表第

α組滑移系統的滑移方向以及滑移面法向量：

s∗αi = F ∗
iks

α
k (2.5)

m∗α
i = mα

kF
∗−1
ki (2.6)

11
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圖 5晶體變形座標系轉換 [3]

塑性流法則

材料的塑性變形行為由塑性流法則以及硬化法則控制，塑性流法則描述塑性

變形時各組滑移系統受到的剪應變率，第 α組滑移系統受到的剪應變率可表示

為：

γ̇α = γ̇0sign(
τα

gα
)(
|τα|
gα

)m (2.7)

其中 γ̇0 為初始剪應變速率；τα 為第 α組滑移系統之分解剪應力；gα 為第 α組滑

移系統之阻力 (i.e., CRSS)；m為應變速率敏感係數，其值越小則表示剪應變率對

應變速率越不敏感；sign(·)函數則代表取其中變數之正負號。由於 γ̇0 以及 gα 皆

大於零，因此式2.7中第 α組滑移系統之剪應變速率方向由分解剪應力方向主導。

此外，由於 m值通常大於 10，因此 |τα| < gα 時 γ̇α 趨近於零，滑移系統不啟動；

而當 |τα| > gα時 γ̇α大於零，滑移系統啟動。

12
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硬化法則

滑移系統啟動後，差排密度開始累積，差排間平均滑移距離縮短造成滑移系

統的阻力增加，因此差排需要受到更大的分解剪應力才能繼續滑移，稱為加工

硬化，其中差排系統間亦會互相影響，稱為自硬化 (self hardening)以及潛在硬化

(latent hardening)。滑移系統的阻力 gα依照硬化法則更新：

gα = τ0 +

∫
ġα (2.8)

其中 τ0 為在滑移系統尚未啟動時的 CRSS；ġα 為滑移系統阻力隨時間的變化率，

可寫為：

ġα =
∑
β

hαβ γ̇
β (2.9)

其中 hαβ 為硬化模數，下標 α、β 代表滑移系統，當 α = β 時為自硬化，α ̸= β 時

則為潛在硬化。根據 Roters等人 [23]，自硬化和潛在硬化的關係由硬化矩陣 qαβ

控制，寫為：

hαβ = qαβh(γ̄) (2.10)

其中，γ̄ =
∫ ∑ ∣∣γ̇α

∣∣dt為總滑移量，而硬化矩陣為：

qαβ =


1 α = β

1 ∼ 1.4α ̸= β

(2.11)

2.1.2 材料組成律

根據 Bishop等人 [24]，滑移系統的阻力 gα 與降伏強度 σy 間可透過 Taylor

factorM 轉換：

gα =
σy

M
(2.12)

13
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而鋁合金的降伏強度由強化機制的疊加組成 [25](圖 6)：

σy = σi + σs +
(
σn
p + σn

d

) 1
n (2.13)

其中 σi 為純鋁的強度，其值約等於 10MPa；σs 為固溶強化效應；σp 為析出物

強化效應；σd 則為加工硬化效應。各項強化機制可以分為降伏強度模型 (i.e.,

σd = 0)，以及加工硬化模型 (i.e., σd ̸= 0)分別討論，如圖 6。

圖 6材料降伏強度與加工硬化模型組成示意圖

降伏強度模型

固溶強化效應

固溶強化效應由合金系統中溶質原子周圍產生的應力場阻礙差排移動導致，

其強度與溶質濃度有關，隨著時效熱處理的時間增加，溶質逐漸析出，因此固溶

強化效應的強度貢獻逐漸降低。在 6111鋁合金中，固溶強化效應主要由Mg、Si、

14
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Cu三種元素貢獻 [4]，可寫為：

σs =
∑
i

KiC
2/3
i (2.14)

其中 Ci為溶質的濃度；Ki為控制各溶質強化效應的控制因子。

析出物強化效應

析出物強化效應由析出物阻擋差排移動導致，其強度與析出物的形狀、大小

等參數有關，在 6111鋁合金中的析出物以針狀或板狀為主 [26]，析出物強化效應

可由 Peach-Koehler方程式描述 [4]：

σp =
MF̄

bL̄
(2.15)

其中 F̄ 為平均析出物強度；L̄為析出物平均等效間距；b則為 Burgers vector。若

將式2.15中 L̄代換為析出物平均半徑 r̄，則可寫為：

σp =
M

br̄

(
2βµb2

)−1/2
(
3f

2π

)1/2

F̄ 3/2 (2.16)

其中 f 為析出物體積分率。析出物強度與析出物抵抗差排剪切的能力有關，當析

出物半徑 r小於臨界剪切半徑 rtrans 時，稱為可剪切析出物，遭遇差排時被差排

剪切而過，析出物強度貢獻較小；反之，當 r大於等於 rtrans 時，稱為不可剪切

析出物，遭遇差排時差排以環繞方式通過，形成差排環 (Orowan loop)，析出物強

度貢獻較大：

F =


2βµb2( r

rtrans
), r < rtrans

2βµb2, r ≥ rtrans

(2.17)

其中 β 為差排張力常數，其值接近 0.5；µ為剪切模數。此處，為了在後續章節中

15
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結合析出動力模型，析出物物半徑被分為 I個離散控制區間，因此 F̄ 表示為：

F̄ =

∑I
i=1 NiFi∑I
i=1 Ni

(2.18)

其中 N 為析出物數量密度。

加工硬化效應

式2.13中的最後一項 σd 為塑性變形中差排密度增生所造成的加工硬化效

應，其中，差排密度又可分為統計儲存差排密度 (statistically stored dislocations,

SSD)ρssd 以及幾何必要差排密度 (geometrically necessary dislocations, GND)ρgnd，

兩者隨著塑性應變各自增長，而加工硬化效應對降伏強度的貢獻 σd可寫為：

σd = αMµb
√

ρssd + ρgnd (2.19)

其中，α為常數，其值約為 0.3。

SSD遵守 Kocks-Mecking[10]演化方程式，隨著塑性應變增長：

∂ρssd
∂γ̄

= k1
√
ρssd − k2ρssd (2.20)

其中，k1為常數，描述差排間交互作用的密度增長關係；k2為塑性變形中的差排

動態回復項，其與鋁合金中Mg等效溶質濃度、溫度以及應變速率有關，其與溫

度之關係可以藉由 Zener-Hollomon參數 Z 描述：

k2 = k∗
2

[
1 +

(
Zs

Z

)mT
]

(2.21)

其中，k∗
2 為常溫下的差排動態回復參數；Zs以及 mT 為常數。Zener-Hollomon參

16
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數 Z 可寫為：

Z = ε̇p exp
(
Qv

RT

)
(2.22)

其中 ε̇p為塑性應變率；Qv 為活化能；R為理想氣體常數。式2.22中當溫度下降時

Z 值隨指數增長，而常溫下 Z ≫ Zs，因此式2.21中 k2 ≈ k∗
2，結合Myhr等人 [27]

針對常溫下的差排動態回復進行校正可得：

k∗
2 = k1

αMµb

k3(ĈMg)3/4
(2.23)

其中 k3 為控制因子，控制溶質濃度對差排動態回復的影響；ĈMg 為鋁合金中Mg

的等效溶質濃度，其考慮時效過程中 Mg與 Si、Fe、Mn等固溶元素形成析出物

[11]，造成濃度變化：

ĈMg = CMg + 0.5Ceff
Si (2.24)

Ceff
Si ≈ CSi − 0.33(CFe + CMn) (2.25)

GND為在產生塑性變形時，為了滿足變形相容性，在晶界、第二相析出物等

邊界產生的差排累積。在含有不可剪切析出物的合金系統中，差排環繞通過不可

剪切析出物形成的差排環即會造成 GND的累積。根據Myhr等人 [14]，針對析出

物周圍 GND的累積效應可以用塑性滑移距離 λg 描述：

λg =

(
8

r=∞∑
r=rtrans

r2iNi

)−1

(2.26)

然而，當析出物半徑大於但接近臨界半徑時 (i.e., r ≳ rtrans)，原先環繞在不可剪

切析出物周圍的差排環會隨著應力增加而逐漸變得不穩定，最終導致其仍能剪切

通過析出物 [28]，因此 λg需進行修正。此處額外定義一臨界半徑 rcl，其析出物半

徑足夠大，使得差排環隨著應力增加亦無法剪切通過析出物。而式2.26需進行修

17
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正為等效塑性滑移距離 λ∗
g：

λ∗
g =

λg

φ
(2.27)

其中 φ為控制塑性滑移距離之參數，當 r ≤ rtrans 時其值為 0，λ∗
g = ∞；而在

r ≥ rcl時其值為 1，λ∗
g = λg；當 rtrans < r < rcl時 φ則為：

φ =
r − rtrans
rcl − rtrans

(2.28)

因此隨著析出物半徑由 rtrans逐漸增加至 rcl，φ值會隨之逐漸由 0增加至 1，最後

使得 λ∗
g = λg。與 SSD相似，GND的演化方程式由描述差排增長關係的常數 k1g，

以及差排動態回復項 k2g 表示：

∂ρgnd
∂γ̄

=
k1g
λ∗
g

− k2gρgnd (2.29)

此處，GND的演化方程式僅考慮析出物的貢獻，因此當合金系統中不包含不可

剪切析出物時，λ∗
g = ∞，GND演化速率為零，而其他如晶界造成的 GND效應則

無法由此方程式描述。與式2.21相似，k2g 與溫度的關係由 Zener-Hollomon參數 Z

描述：

k2g = kr
2g

(
fo
f r
o

)[
1 +

(
Zg

Z

)mT
]

(2.30)

其中，kr
2g 為差排動態回復常數；fo與 f r

o 為不可剪切析出物的體積分率；Zg 為常

數；上標 r代表該參數由文獻 [11]中的參考合金進行實驗校正而得。

最後，由式2.20以及式2.29可推導得到式2.10中硬化模數 h為：

h =
∂τ

∂γ̄
=
(
τnp + τnd

) 1
n
−1

τn−1
d

∂τd
∂ρ

∂ρ

∂γ̄

=
(
τnp + τnd

) 1
n
−1

τn−1
d

αµb

2
√
ρs + ρg

(
k1
√
ρssd − k2ρssd +

k1g
λ∗
g

− k2gρgnd

) (2.31)

其中 τ = σ/M。

18
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應變率與溫度效應

為了在降伏強度模型中將應變率以及溫度效應納入考量，Myhr等人 [14]根

據 Orowan方程式，將差排滑移速率與應變率、以及差排滑移通過析出物所需克

服的 Gibbs自由能 ∆G寫入方程式中：

σy = σ̂
µ(Tr)

µ0

{
1−

[
RTr

∆G
ln

(
ε̇0
ε̇p

)]1/q}1/p

(2.32)

其中，σ̂為 0K下的降伏強度；Tr 為常溫 (i.e., 298K)；ε̇0為參考應變率；p和 q與

析出物的空間分佈以及形狀有關，其範圍為 0 ≤ p ≤ 1，以及 1 ≤ q ≤ 2，而剪切

模數與溫度的關係可表示為：

µ = µ0

(
1− T

Tm

exp
(
θg

(
1− Tm

T

)))
(2.33)

其中為 µ0 溫度為 0K時的剪切模數；T 為溫度；Tm 為材料的熔點；θg 為材料常

數。本節中之模型參數均統整於表 1中。

2.1.3 析出動力模型

在鋁合金製程中，一般於固溶熱處理 (solid solution heat treatment, SHT) 後

進行不同溫度的時效熱處理 (aging heat treatment)，將溶質析出形成析出物以提

高降伏強度。析出物的形成過程主要分為三階段，包括成核 (nucleation)、成長

(growth)以及粗化 (coarsening)。Myhr等人提出基於 KWN數值模型的析出動力模

型 [4]，以有限差分法將析出物的粒徑分佈 (particle size distribution, PSD)拆分為離

散控制區間，並且整合析出物成核、成長以及粗化模型，以連續方程式耦合三者，

計算時效熱處理過程中 PSD的演變。

析出動力模型由三個部分組成，包括成核方程式、變化率方程式以及連續方
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表 1降伏強度模型參數整理

Parameter Value Description
M 3 typical value in fcc material
b(m) 0.286× 10−9 magnitude of Burgers vector
rtrans(m) 7.2× 10−9 transition radius
rcl(m) 25.0× 10−9 from [28]
β 0.48 constant close to 0.5[4]
α 0.3 from [14]
k1(m

−1) 4.0× 108 from [14]
k3(N/m2wt%3/4) 2.0× 108 from [14]
k0
2 18.0 from [14]

k1g(m
−1) 4.0× 108 from [14]

k0
2g 20 from [14]

Zs(s
−1) 1.0× 105 from [14]

Zg(s
−1) 1.0× 108 from [14]

mT 1/3 from [14]
f r
o 0.0109 from [11]
Tm(K) 923 melting temperature
θg 2.295 from [14]
µ0(Pa) 2.71× 1010 shear modulus at 0K
R(kJ/mol) 8.314 ideal gas constant
∆G(kJ) 300 Gibbs free energy[14]
ε̇0(s

−1) 1.0× 106 from [14]
p 1 resonable value [14]
q 1 resonable value [14]
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程式。成核方程式描述溶質元素由固溶態轉變為第二相析出物的成核速率 j 為：

j = j0exp

(
−∆G∗

het

RT

)
exp

(
− Qd

RT

)
(2.34)

其中，j0 為描述成核速率的常數；Qd 為Mg的擴散活化能；∆G∗
het 為異質成核活

化能，可表示為：

∆G∗
het =

(A0)
3

(RT )2
[
ln
(

C̄
Ce

)]2 (2.35)

其中，A0 為異質成核活化能相關參數；C̄ 為基體 (matrix) 中 Mg 的溶質濃度；

Ce 為基體與析出相界面處 Mg 的平衡濃度。此處為了簡化計算，模型假設為

Al-Mg2Si組成的二元系統，第二相的析出由Mg元素控制，並且合金系統中析出

物均為球狀。因此藉由 Al-Mg2Si相圖得到Mg的平衡濃度為：

Ce = Csexp

(
− Qs

RT

)
(2.36)

其中 Cs 為常數；Qs 為 apparent solvus boundary enthalpy。變化率方程式描述時效

熱處理過程中析出物的半徑變化率，當變化率為正值時代表析出物成長；反之，

當變化率為負值時代表析出物溶解：

v =
dr

dt
=

C̄ − Ci

Cp − Ci

D

r
(2.37)

其中，D為擴散係數；Cp為析出相中Mg的濃度；Ci為考慮 Gibbs-Thomson效應

後基體與析出相界面處Mg的平衡濃度，可表示為：

Ci = Ceexp

(
2σVm

rRT

)
(2.38)

其中，σ 為介面能；Vm 為粒子莫爾體積。由式2.37以及式2.38可以得到析出物成
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長與溶解的臨界半徑：

r∗ =
2σVm

rRT

(
ln

(
C̄

Ce

))−1

(2.39)

圖 7有限差分法離散區間示意圖 [4]

為了計算析出物的粒徑分佈隨時間、溫度的演變關係，粒徑分佈被拆分為

i個離散控制區間，每個控制區間的大小為 ∆r 且單位體積內包含 Ni 個析出物。

如圖 7所示，邊界 w、e定義了粒徑控制區間 ∆r，vw 以及 ve則代表控制區間邊界

上的粒子半徑變化率，其值可由式2.37計算而得。粒徑控制區間之間的流動平衡

由連續方程式描述：

∂N

∂t
= −∂ (Nv)

∂r
+ S (2.40)

其中，N 為 ∆r區間內粒子的數量密度；S則是時間步增量 ∆t中粒子成核數量。

忽略式2.40中成核數量項 S，並將等號兩側進行積分得到時間 t +∆t中控制區間

P 中的粒子數量密度 NP：

NP = (aENE + aWNW + a0PN
0
P )/aP (2.41)

其中，N0
P 為時間 t中控制區間 P 中的粒子數量密度；此外為了計算方便，係數

aE、aw、ap、a0p 均整理於表 2。此外，考慮溶質的析出與溶解平衡，基體中 Mg

22



doi:10.6342/NTU202303676

表 2式2.41中之係數整理 [4]

ve > 0, vw > 0 ve > 0, vw < 0 ve < 0, vw > 0 ve < 0, vw < 0

aE 0 0 −ve −ve
aW vw 0 vw 0
a0p ∆r/∆t ∆r/∆t ∆r/∆t ∆r/∆t

ap (∆r/∆t) + ve (∆r/∆t)+ve−vw ∆r/∆t (∆r/∆t)− vw

的溶質濃度為：

C̄ = C0 −
(
Cp − C̄

)∑
i

4

3
πr3iNi (2.42)

其中，C0為基體中Mg的初始溶質濃度。

以上析出動力模型的計算迭代流程彙整於圖 8中，本節析出動力模型中的參

數均取自文獻 [5]，詳細實作過程以及與晶體塑性模型的整合將於下一小節中進行

介紹。

2.1.4 參數設置及實作

目前常見用於開發晶體塑性模型的環境有商用軟體 Abaqus 以及由德國

Max-Plank研究團隊提出的開源軟體 DAMASK[13]。其中 Abaqus基於有限元素法

進行求解，並且提供使用者材料副程式介面 UMAT以進行自定義材料組成律開

發，其中以黃永剛教授提供的單晶現象組成率開源程式碼最為知名 [29]，並且也

被廣泛的作為二次開發的基礎架構；DAMASK則基於快速傅立葉法進行求解，在

求解上具有較高的運算效率，2021年發表的 3.0版本中進一步提出了一套完整的

python前、後處理工具以及詳細的說明文件。考慮到本研究後續將以 DNS模型作

為代理材料模型之訓練資料集，對於運算效率有較大的需求，因此本研究將採用

DAMASK作為開發環境。

實驗微結構參數前處理

在2.1.1小節中，降伏強度模型以及析出動力模型考量合金系統中包含晶體方
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圖 8析出動力模型迭代流程圖 [5]
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向、第二相析出物、溶質濃度等關鍵物理參數來進行降伏強度、粒徑分佈的預測，

因此本研究透過穿透式電子顯微鏡 (TEM)以及背向散射電子繞射技術 (EBSD)將

微結構轉換為相關物理參數，代入晶體塑性模型中進行模擬。

TEM析出物分析

含 Cu之 Al-Mg-Si合金在時效熱處理製程中根據時效時間以及溫度條件，會

形成一系列複雜的析出物，其化學組成、形貌各不相同，根據 Poole等人 [26]，

其析出物序列為：

SSS −→ GPzones −→ β′′, Q′ −→ Q,Mg2Si (2.43)

其中 β′′ 為針狀析出物，其截面形狀呈圓形；Q′ 以及 Q則為板狀析出物，其截面

形狀呈矩形，三者均隨著時效熱處理沿著 <100>方向生長。為了從 TEM影像中

分析析出物相關統計參數，本研究使用 Schineider等人 [30]發展的 ImageJ影像辨

識工具，並根據鄭翊良 [6]提出的 ImageJ影像處理方法進行析出物參數分析。

圖 9 TEM影像分析與析出物參數計算。(a)TEM暗場影像，(b)TEM試片中析出物
分佈示意圖

圖 9(a)為 TEM暗場影像，其中的白點為面向 [001]方向，即垂直試片方向的
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析出物，其數量 n由統計白點的數量而得；白線則為 [100]以及 [010]方向平行於

試片的析出物，統計其長度可得析出物平均長度 l̄。假設析出物數量在 <100>三

個方向中平均分佈，析出物的數量密度 N 為：

N =
3n

V
(2.44)

其中 V 為 TEM試片體積，然而由於 l̄通常大於試片厚度 t，如圖 9(b)所示，因此

TEM試片體積需進行修正：

V = A
(
t+ l̄

)
(2.45)

最後，析出物體積分率 f 為：

f = Nπr̄2l̄ (2.46)

EBSD晶體方位分析

欲以晶體塑性模型分析真實材料變形行為時，為了建立符合真實材料微結構

的代表體積元素 (representative volume element, RVE)，通常以實驗進行 EBSD分析

得到材料的晶體方位分佈函數 (orientation distribution function, ODF)，接著透過開

源的建模軟體 DREAM.3D[31]，根據 RVE幾何參數重建符合 ODF的三維多晶結

構。此外，DAMASK也提供 python API方便使用者快速的將 DREAM.3D輸出的

檔案轉換為 DAMASK的輸入檔案格式。

晶體方位為經由全域座標旋轉而得，通常由歐拉角 (Euler angle)或四元數

(Quaternions)等方式表示，DAMASK中則採用四元數描述晶體方位。四元數由一

個實數和三個虛部組成：

q = w + xi+ yj + zk (2.47)

其中，w, x, y, z 為實數。若 q 為單位四元數，則亦可使用使用三維單位向量
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u = (u1, u2, u3)，以及旋轉角 θ表示：

q = cos
(
θ

2

)
+ sin

(
θ

2

)
u (2.48)

而線性變換 Lq 即代表以 u為旋轉軸，將任意三維向量 x逆時針旋轉 θ徑度：

Lq (x) = qxq∗ (2.49)

其中 q∗ 為 q 的共軛。結合式2.48以及式2.49可得到羅德里格旋轉公式 (Rodrigues’

rotation formula)，以矩陣形式表示為：

Ru (θ) =


u1u1vθ + cos θ u1u2vθ − u3 sin θ u1u3vθ + u2 sin θ

u1u2vθ + u3 sin θ u2u2vθ + cos θ u2u3vθ − u1 sin θ

u1u3vθ − u2 sin θ u2u3vθ + u1 sin θ u3u3vθ + cos θ

 (2.50)

其中 vθ = 1 − cos θ。因此，晶體座標 Ccrystal 與全域座標 Cglobal 之間的轉換關係

(圖 10)可表示為：

Cglobal = Ru (θ)Ccrystal (2.51)

在 DAMASK中，晶體座標與全域座標之間的轉換於程式內部自動完成，因此使

用者只需在材料參數中定義以單位四元數表示的晶體方位，即可完成座標轉換。

於 DAMASK中自定義材料組成律

DAMASK由 Fortran程式語言進行編寫，其程式架構在尺度上以階層式結

構設計堆疊而成，其中亦將每層的計算進行模組化，以方便進行後續維護或新

增使用者定義函式。如圖 11所示，DAMASK 階層式結構可分為三個階層，分

別為材料點模型 (material point model)、材料構件 (constituent) 以及材料組成律

(constitutive law)。其中，材料點模型由一個或多個材料構件組成，而材料構件中
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圖 10全域座標與晶體座標示意圖 [6]

則由材料組成律描述彈性、塑性等材料行為。

以分析材料機械性質為例，材料點模型根據系統的邊界條件以及力平

衡方程式，將材料點變形分解 (partitioning) 至材料構件中，隨後回傳均值化

(homogenization)應力響應。材料點模型根據應用場景以及計算需求，可以使用

不同的均值化方法，以簡化計算，如 Taylor isostrain assumption[9]、relaxed grain

cluster[32]等方法常被用於大尺度沖壓模擬中預測金屬織構的演變。然而，均值化

方法基於簡化假設，忽略了部分物理行為，因此 DAMASK亦提供直接求解方法

(本研究使用)以進行貼近真實物理行為的模擬，該方法中一個材料點中只包含一

個材料構件，因此無需進行均值化過程。材料構件連接材料點模型以及材料組成

律，其根據式2.2進行變形梯度分解 (multiplicative decomposition)，並由材料組成

律更新當前時間的材料狀態 (internal material state)以及應力響應，隨後將結果回

傳至材料點模型中。

DAMASK在塑性變形模擬中預設提供了數種材料組成律，其中包括了現象組

成律、基於差排密度的物理組成律等。由於 DAMASK模組化的設計，若使用者

欲新增自定義的材料組成律，僅需在材料組成律階層進行更改，其餘模組如前段

所述均值化方法等，均可繼續使用。如圖 12所示，DAMASK材料組成律原始碼
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圖 11 DAMASK軟體模組化計算架構
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中包含了彈性以及塑性等模組，其原始碼命名方式如括號所示1，本研究則針對塑

性模組進行更改，實作2.1.2小節中介紹的降伏強度模型與2.1.3小節中的析出動力

模型。

圖 12 DAMASK中組成律模型相關程式碼示意圖

2.2 數據驅動多尺度材料模型

2.2.1 代理材料模型

材料模型的主要目的是建立材料微結構在巨觀的力學響應行為，透過輸入巨

觀的應變作為 RVE的邊界條件，藉由 DNS計算與均值化分析得到輸出的巨觀應

力。因此代理材料模型的核心目標為，藉由本章前述小節介紹的材料模型產生訓

練資料，透過深度學習的類神經網路學習材料模型中應變與應力之間的非線性力

學函式關係。本節將先介紹代理材料模型的深度學習核心架構，並於第四章中接

著討論訓練資料集的產生、訓練參數以及模型預測性能評估等。

2.2.2 深度學習方法

深度學習的核心目標為從數據中學習輸入與輸出之間的函式關係，並利用該

函式關係根據新給定的輸入來預測對應的輸出。深度學習模型由類神經網路組成，

透過類神經網路中的權重 (weight)和偏差 (bias)將給定的輸入轉換成輸出。為了
1原始碼模組以及副程式名稱均取自 DAMASK 3.0.0-alpha4版本
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訓練神經網路，首先根據訓練資料集的輸入以初始的權重和偏差預測輸出，接著

定義損失函數 (loss function)來衡量該預測的輸出與訓練資料中真實的輸出之間的

誤差，並透過反向傳播 (back propagation)以及優化器 (optimizer)更新神經網路中

的權重和偏差來最小化損失值，因此，將此過程不斷的進行迭代訓練後即可得到

損失值最小的類神經網路模型，並將其用於預測新資料輸入與輸出間的關係。

全連接神經網路

全連接神經網路 (fully connected neural network, FNN)是深度學習中常見的一

種神經網路結構，其模仿人類腦中神經元的行為，由一層或多層全連接層組成，

每一層中包含一個或多個神經元。在 FNN中，每一層的所有神經元都與前一層

的所有神經元相連接，如圖 13(a)所示。假設第 l層有 nl 個神經元，第 l + 1層有

nl+1個神經元，則第 l + 1層的第 j 個神經元的輸入可以表示為

zl+1
j = σ

(
nl∑
i=1

wl+1
ij zli + bl+1

j

)
(2.52)

其中，wl+1
ij 是第 l層的第 i個神經元和第 l+1層的第 j個神經元之間的權重，bl+1

j

則是第 l + 1層的第 j 個神經元的偏差，zli 是第 l層的第 i個神經元的輸出，σ 則

是激活函數 (activation function)，如 sigmoid或 ReLU等，其通常用於每一層的輸

出值後，使得全連接神經網路能夠擁有非線性的表達能力，如圖 13(b)所示。

循環神經網路

針對具有時間序列模態的資料，如語音、文本等，循環神經網路 (recurrent

neural network, RNN)[33]能夠同時考慮當前的輸入和前一個時間點的隱藏狀態，

從而捕捉序列型資料中的時間關聯性。在每個時間點，RNN會根據前一個時間點

的隱藏狀態以及當前時間點的輸入產生新的隱藏狀態。為了解決訓練 RNN時梯

度消失、梯度爆炸等問題，長短期記憶網路 (long short-term memory，LSTM)[34]
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圖 13全連接神經網路中 (a)輸入、隱藏及輸出層，(b)激活函數之模型架構示意圖

以三個閘門 (gate)分別控制輸入、忘卻以及輸出，如圖 14所示，其可表示為

it = sigmoid(W iixt + bii +W hiht−1 + bhi) (2.53)

f t = sigmoid(W ifxt + bif +W hfht−1 + bhf ) (2.54)

ot = sigmoid(W ioxt + bio +W hoht−1 + bho) (2.55)

其中，xt為時間 t時的輸入；ht−1為上個時間點的隱藏狀態 (hidden state)；it, ft, ot

則分別為時間 t 的輸入、忘卻以及輸出閘，通過 sigmoid 激活函數，其值介於

0 ∼ 1之間。隱藏狀態的更新則可以寫為

gt = tanh(W igxt + big +W hght−1 + bhg) (2.56)

ct = f t ⊙ ct−1 + it ⊙ gt (2.57)

ht = ot ⊙ tanh(ct) (2.58)

其中，gt 為輸入 xt 的中間狀態；ct 為記憶狀態 (memory state)；⊙表示 Hadamard

product。因此透過 LSTM的架構，輸入閘能夠控制是否接受當前時間的輸入；忘

卻閘能夠控制是否忘卻前一時間點的狀態；輸出閘能夠控制是否輸出當前時間的

狀態訊息。
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圖 14 LSTM模型架構示意圖

Linearized Minimal State Cell(LMSC)[21]基於 RNN的架構、LSTM的閘門結

構以及Minimal State Cell(MSC)[20]，針對材料的機械性質特性 (應力、應變)重新

設計循環神經網路的架構。相較於 LSTM，LMSC能夠以較少的狀態向量 (state

vector)來表達材料歷史相依的非線性行為，同時，保證了輸入的增量形式不受

增量的大小影響。如圖 15所示，LMSC的輸入由時間 i的輸入向量 x(i) 以及時間

i− 1的狀態向量 χ(i−1)組成：

l0 =

x
(i)/
∥∥x(i)

∥∥
χ(i−1)

 (2.59)

其中
∥∥x(i)

∥∥ =
√

2
3
x(i) : x(i) 。接著通過 n 層由全連接層 a 和 b 組成的二次層

(quadratic layer)：

ln = tanh (W a
n · ln−1 + ban) ∗ tanh

(
W b

n · ln−1 + bbn
)

(2.60)
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狀態向量 χ(i)的更新則由 α，β控制，

α = exp (W α · ln + bα) (2.61)

β = tanh (W β · ln + bβ) (2.62)

χ(i) = exp
(
−
∥∥xi
∥∥α) ∗ (χi−1 − β

)
+ β (2.63)

其中，α可解釋為更新速率，β則可解釋為狀態向量的目標值，當
∥∥x(i)

∥∥不為零
且 α很大時，式2.63中的 exp項趨近於 0，因此 χ(i) 趨近於 β；反之，當

∥∥x(i)
∥∥

為零或 α很小時，exp項趨近於 1，因此 χ(i) 趨近於 χ(i−1)。最後，模型的輸出

ŷ(i)為 χ(i)的線性變換。

ŷ(i) = W out · χ(i) (2.64)

圖 15 LMSC模型架構示意圖

2.2.3 模型整合及實作

數據驅動多尺度材料模擬包含了代理材料模型以及結構分析兩個部分。考慮

到串接的方便性以及泛用性，在代理材料模型部分，本研究採用近年來廣泛使用
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的 PyTorch機器學習框架，在 python環境中進行代理材料模型的訓練。模型訓練

完成後，透過 LibTorch函式庫，能夠快速將代理材料模型的程式碼部署至 C++環

境中；另一方面，在結構分析部分，本研究採用 Abaqus UMAT，在 C++環境中

撰寫使用者副程式，利用代理材料模型迭代更新每個材料點的材料性質。

2.3 小結

本章節介紹了晶體塑性理論以及材料組成律模型，模型中考慮了包括固溶強

化、析出強化、基於差排密度之加工硬化等機制，由於其中包含了大量物理參數

資訊，因此本章節亦說明如何自 TEM與 EBSD中進行前處理，得到符合真實材

料析出物參數與晶體方位等資訊，代入模型中進行模擬。此外，本章節亦介紹了

析出動力模型，並於 DAMASK中實作與晶體塑性模型連結，建立考慮析出物動

態變化的多尺度 DNS模型，多尺度材料模擬完整計算流程如圖 16所示。另一方

面，為了增進多尺度材料模擬的運算效率，本章節介紹了基於深度學習的代理材

料模型，並提出一套數據驅動多尺度模擬架構，能夠在深度學習模型訓練完畢後

快速的部署至 Abaqus UMAT中，如圖 17所示。

圖 16多尺度材料模擬計算流程

35



doi:10.6342/NTU202303676

圖 17數據驅動多尺度模擬計算流程
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第三章 晶體塑性模型驗證與分析
本章節探討鋁合金在不同時效熱處理條件下的析出物分佈狀態，並分析其常

溫以及溫變形之機械性能。在第一小節中以 TEM影像獲取鋁合金的析出物分佈資

訊，並以2.1.3小節中介紹的析出動力模型進行分析。第二小節中將析出物參數代

入2.1.1小節中介紹的晶體塑性模型中進行模擬，並與單軸拉伸實驗進行驗證。最

後，在溫變形模擬中探討考慮析出物動態變化對於其機械性質的影響。

本研究使用的 6111鋁合金成分如表 3所示，時效熱處理製程則如圖 18所示。

時效熱處理製程為先將鋁合金進行固溶熱處理 (solid solution heat treatment, SHT)

後淬冷，接著分別在 250◦C 下進行 7分鐘、30分鐘、6小時、168小時的人工時

效，最後以常溫進行拉伸試驗分析其機械性能。此外，針對 7分鐘的人工時效條

件，本研究亦以 150◦C、200◦C 以及 250◦C 進行拉伸試驗分析鋁合金在升溫變形

中的機械性能。

表 3 6111鋁合金成分

AA6111 composition(wt%)
Al Si Mg Cu Mn Fe
Bal. 0.61 0.76 0.8 0.14 0.12

3.1 顯微結構參數計算

3.1.1 析出物參數實驗分析

圖 19為高倍率的暗場 TEM影像，(a-d)分別對應圖 18(a)中 7分鐘、30分鐘、

6小時以及 168小時人工時效條件。圖 19中左側欄位所示為原始 TEM影像，其中

可以觀察到大量 β′′ 針狀析出物以及 Q′ 板狀析出物沿著 <100>方向分佈，兩者垂
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圖 18 6111鋁合金時效熱處理製程示意圖 (a)常溫單軸拉伸試驗 (b)升溫單軸拉伸
試驗
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直紙面方向先後分別呈圓點、矩形，平行紙面方向則均呈細長狀。此外，隨著人

工時效的時間增加，析出物數量逐漸減少，而析出物半徑則逐漸增加，並且隨著

人工時效增加，針狀析出物比例逐漸減少，而板狀析出物比例逐漸增加，與 Poole

等人 [26]的分析結果一致。

為了統計析出物的各項參數，本研究針對 4種時效條件分別拍攝 12∼ 20張

TEM影像，在 7分鐘以及 30分鐘的時效條件中均包含超過 1000筆析出物資訊；

6小時的時效條件中則包含 252筆析出物資訊；而在 168小時的時效條件中則因

析出物半徑較大，數量密度較低，因此在拍攝的 TEM影像中僅包含 58筆析出

物資訊，較不具統計代表性。本研究使用 ImageJ中 Auto Local Threshold演算法

[35]進行影像分割，將 TEM影像背景去除，分割結果如圖 19中間欄位所示。此

處在 TEM分析中，本研究假設析出物均為 β′′ 相，具有相同的析出強化行為，並

且均可藉由球狀體積等效平均半徑 r̄eq 代入2.1.2小節中的組成律模型描述。因此，

如圖 19右側欄位所示，析出物平均半徑 r̄以及數量密度 N 可藉由統計 TEM影像

分割結果中呈圓點、矩形的析出物求得，而析出物平均長度 l̄則可藉由統計影像

中呈細長狀的析出物求得，最後將參數代入2.46即可得到析出物體積分率 f。自

TEM影像得到的析出物相關參數均整理於表 4中。由分析結果得知，隨著時效時

間析出物平均半徑、平均長度逐漸增加，而數量密度則逐漸下降。另一方面，除

了 30分鐘時效條件中的體積分率較大外，在其餘時效條件中體積分率均保持約

1.5%的定值，顯示在 7分鐘的時效條件時，合金系統中固溶態的溶質濃度已趨於

耗盡，析出物狀態處於成長以及粗化的階段。

3.1.2 析出動力模型模擬分析

本節以2.1.3小節中介紹的析出動力模型進行等溫時效熱處理模擬，並使用上

一小節中透過分析 TEM影像得到的各項析出物參數對模擬結果進行驗證。析出
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圖 19 6111-T6鋁合金進行 (a)7min、(b)30min、(c)6hr、(d)168hr時效熱處理之 TEM
影像 (左側)與 ImageJ影像處理結果 (中間、右側)
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表 4 TEM分析析出物參數統整

parameter
condition 7min 30min 6hr 168hr

r̄(nm) 1.75 2.57 3.69 7.47
l̄(nm) 93 140 298 367
r̄eq(nm) 5.98 8.84 14.47 24.86

N(1020m−3) 151.22 45.57 9.88 1.76
f(%) 1.52 1.70 1.51 1.44

動力模型以固溶熱處理淬火後的合金狀態為起始條件，在 250◦C 的等溫溫度條件

下進行 168小時的時效熱處理模擬。模擬結果如圖 20所示，隨著時效時間增加至

約 200秒處，溶質逐漸析出，析出物數量密度與體積分率逐漸增加。此處，根據

Myhr等人的假設，析出物化學組成均為 Mg2Si，因此式2.37析出物中 Mg的濃度

Cp為 63.4wt%，然而，β′′相析出物化學組成應接近Mg10Al4Si8[36]，其對應的 Cp

為 42.2wt%。因此，在 Myhr等人的假設下形成析出物所消耗的 Mg溶質濃度較

多，導致溶質耗盡後模擬的體積分率較實驗觀測值為小，如圖 20中淺綠色線所

示。考慮到合金系統中溶質與析出物間的平衡會影響到本研究後續的機械性能分

析，因此本研究將 Cp修正為 42.2wt%，使模擬結果的體積分率與四個時效條件的

TEM分析結果一致，如圖 20中深綠色線所示。

在時效時間約 200秒後，Mg溶質濃度 C̄ 趨近於平衡濃度 C̄e，成核速率 j 因

此急速下降至趨近於零，析出物數量密度達到最大值，隨後，隨著臨界半徑 r∗趨

近於平均半徑 r̄，合金系統逐漸轉為粗化階段。如圖 20所示，析出動力模型能精

準的捕捉 7分鐘時效條件下的析出物數量密度以及平均半徑，然而在其餘三個時

效條件中，相對於實驗觀測值，模型預測的數量密度均為高估，而平均半徑則均

為低估，顯示模型的預測低估了析出物的粗化速率。其可能原因為析出動力模型

中球狀析出物的假設，相較於針狀、板狀析出物在熱處理時具有較穩定的熱力學

性質，導致較慢的粗化速率 [37]。
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圖 20析出物數量密度與析出物平均半徑實驗觀測與模擬結果
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3.2 6111鋁合金拉伸分析

3.2.1 實驗設置與拉伸性能

圖 21(a-b)為經四種時效熱處理後的鋁合金在常溫下以 0.001s−1應變速率進行

單軸拉伸試驗的應力應變曲線以及降伏強度圖，降伏強度均由 0.2%截距法定義。

四種時效條件中，以 7分鐘降伏強度為最高，達到 290MPa，而在四種時效條件

中，隨著時效時間增加，降伏強度持續降低，顯示在 250◦C 進行 7分鐘時效熱處

理為尖峰時效或過時效。圖 21(c)為四種時效條件在變形至極限抗拉強度，材料頸

縮之前的加工硬化曲線圖。在四種時效條件中，以 7分鐘加工硬化強度最小，而

以 168小時加工硬化強度最大，此外，隨著降伏強度減小，加工硬化強度逐漸增

加。圖 21(d)為硬化率 θ對加工硬化應力 σ− σy圖 (i.e., Kocks-Mecking plot)，其中

7分鐘與 30分鐘加工硬化行為相似，隨著應力增加，在彈性-塑性轉換區後 θ均以

固定斜率 − dθ
dσ
遞減至材料頸縮；另一方面，6小時與 168小時的加工硬化行為相

似，隨著應力增加，在彈性-塑性轉換區後，相比於 7分鐘與 30分鐘，θ值首先保

持較大之定值，並隨後以較大之固定斜率 − dθ
dσ
遞減至材料頸縮。兩種不同的加工

硬化行為顯示，析出物半徑隨時效時間增加，逐漸由可剪切析出物轉變為不可剪

切析出物 (i.e., Orowan析出物)，其導致 GND密度隨時效時間逐漸增加，加工硬

化行為逐漸由 SSD主導轉變為由 GND主導 [38]。

圖 22為 7分鐘時效熱處理的鋁合金分別在 150◦C、200◦C 以及 250◦C 下以

0.001應變速率進行單軸拉伸試驗的應力應變曲線以及降伏強度圖。由於該試驗並

未使用振弦式伸縮儀 (extensometer)，因此應力應變曲線中彈性楊氏係數無實質意

義。相較於常溫拉伸，三種拉伸溫度之延展性均有顯著增加，此外，隨著拉伸溫

度上升，差排動態回復速率增加，降伏強度以及極限抗拉強度均有顯著下降。
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圖 21四種時效條件之常溫單軸拉伸結果 (a)應力應變曲線 (b)降伏強度 (c)加工硬
化曲線 (d)Kocks-Mecking圖

圖 22 7分鐘時效條件之升溫單軸拉伸結果 (a)應力應變曲線 (b)降伏強度
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3.2.2 模型設置

為了建立符合實驗初始微結構的 RVE以進行拉伸模擬，本研究針對四種時效

條件熱處理後的鋁合金進行 EBSD分析，並以 DREAM.3D進行後處理重建晶體

方位分佈，晶體方位分佈極圖如圖 23所示。此外，四個時效條件晶粒尺寸約為

27µm，根據鄭翊良 [6]之收斂性分析建議，RVE中需包含 50個以上的晶粒，因

此本研究透過 DREAM.3D，將四個時效條件各自的晶體方位分佈重建為包含 71

個晶粒，100µm× 100µm× 100µm的 RVE，並將其切分為 20× 20× 20個離散材

料點。重建之 RVE模型如圖 24所示，其中不同顏色代表不同的晶體方位。

3.2.3 常溫拉伸模擬分析

晶體塑性模型中包含大量微結構相關物理參數，而部分參數需要經由實驗校

正。其中，可剪切-不可剪切析出物之臨界半徑 rtrans 決定了包括析出強化效應、

塑性滑移距離以及 GND演化等機制，為模型中的關鍵參數。根據3.2.1小節中的

分析結果，6小時以及 168小時時效下的合金系統中應包含較多 Orowan析出物，

GND貢獻顯著的加工硬化行為；反之，7分鐘以及 30分鐘時效下的合金系統則

主要由 SSD控制。因此，在其餘參數固定之下，本研究將 rtrans 定為 7.2nm，使

得等效塑性滑移距離 λ∗
g 在四種時效條件中逐漸減少，符合拉伸實驗之分析結果。

在 rtrans的假設下，Orowan析出物相關參數整理於表 5中，其中雖然在 30分鐘時

效時 Orowan析出物之體積分率 fo即達到最大值，而塑性滑移距離 λg 因此達到最

小值，然而此時析出物之半徑與 rtrans 相近，GND的累積處於不穩定狀態 [28]，

因此將 λg 透過式2.28中 φ值的進行折減後得到 λ∗
g，較能描述其 GND效應。

降伏強度模擬結果

圖 25為四種時效條件下，實驗量測與模擬預測降伏強度比較圖。圖中虛線為
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圖 23 6111-T6鋁合金進行 (a)7min、(b)30min、(c)6hr、(d)168hr時效熱處理之晶體
方位分佈極圖

表 5晶體塑性模型 Orowan析出物相關參數整理

parameter
condition 7min 30min 6hr 168hr

fo(%) 0.51 1.59 1.51 1.44
λg(nm) 820.23 362.27 569.76 1057.91
λ∗
g(nm) 129022.62 3232.82 1383.50 1263.61
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圖 24晶體塑性模型 RVE設置

以3.1.1小節中 TEM分析結果之析出物參數代入降伏強度模型中之預測結果。其

中，因四個時效條件之體積分率幾乎相同，合金系統中 Mg、Si、Cu之溶質濃度

約保持定值，因此四種時效條件中固溶強化效應 σs亦約保持定值。此外，雖析出

物平均半徑隨時效時間逐漸增加，逐漸轉變為強度較高之不可剪切析出物，然而

其數量密度顯著減少導致析出物之等效間距快速增加，因此析出強化效應 σp隨時

效時間逐漸下降。將上述兩種強化效應代入式2.13中即可得降伏強度，如圖 25中

黑色虛線所示，模型能夠捕捉四個時效條件之降伏強度，其相對誤差均小於 7%。

降伏強度亦可由析出動力模型計算析出物參數代入降伏強度模型中進行預

測。如圖 25中實線所示，析出動力模型以固溶熱處理淬火後的合金狀態為起始條

件，在時效時間約 100至 200秒處，合金系統中固溶態溶質趨於耗盡，σs 下降而

σp 快速上升，降伏強度由 σs 主導轉為 σp 主導。在達到尖峰時效後 σs 趨於定值，

而析出物進入粗化階段，平均半徑隨時效時間逐漸增加而數量密度顯著減少，其

趨勢符合前段以實驗析出物參數預測降伏強度之結果。然而，在時效 7分鐘處，

雖圖 20中顯示析出模型能夠良好的捕捉其析出物平均參數，結合降伏強度模型之

預測仍明顯低估材料降伏強度。推測其原因為析出動力模型預測之球狀假設導致
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圖 25四種時效條件實驗量測與模型預測之降伏強度分析

預測之析出物粒徑分佈 (PSD)傾向較窄 [37]，因此式2.17中之析出物強度過度折

減而低估降伏強度。

加工硬化模擬結果

本研究針對四種時效條件使用3.2.2小節中的 RVE模型，以 0.001s−1之應變速

率進行常溫拉伸模擬至 7%應變。在前段降伏強度模型的討論中，式2.13中的 n值

由於 σd 為零可先忽略不計，然而，在加工硬化模型中 n值會大幅影響其模擬結

果，因此需要透過實驗進行校正。根據 Cheng等人 [38]所述，尖峰時效前 n值應

接近 1，而隨時效熱處理達到尖峰時效時，初始硬化率急劇減少，n值應接近 1.5

至 2之間。本研究則以 7分鐘時效之加工硬化曲線進行擬合，將 n值定為 1.3，與
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Lu等人得到相似之結果 [25]。

四種時效條件之加工硬化模擬結果如圖 26所示，此處將兩軸之原點平移至應

力應變曲線之降伏點，忽略降伏強度模型的誤差而僅討論加工硬化行為。模擬結

果顯示模型能夠精準的捕捉到 7分鐘以及 6小時時效之加工硬化曲線，而在 30分

鐘以及 168小時時效條件中則誤差較大。根據3.2.1小節中的分析結果，30分鐘時

效的加工硬化行為應由 SSD主導，而 168小時時效的加工硬化行為則應由 GND

主導。在 30分鐘時效條件中，根據式2.20，加工硬化模型中 SSD密度 ρssd的演化

由排增生項 k1 與回復項 k2 控制，其中 k2 與Mg溶質濃度有關，當Mg溶質濃度

下降時 k2急遽上升 [11]。在合金系統處於過時效條件下，溶質濃度趨於耗盡而析

出物體積分率應隨時效時間趨於維持定值，然而3.1.1小節中的分析結果中，30分

鐘時效之析出物體積分率相比其餘時效較高，造成計算得到較小之Mg溶質濃度，

進而得到較大之 k2，如表 6所示。因此，在 30分鐘時效條件下，模型雖然仍能捕

捉初始硬化行為，但受到較大的 k2影響，在塑性變形持續增加時趨於低估加工硬

化行為。另一方面，在 168小時時效中，模型在初始硬化率的預測已有較大誤差，

顯示模型低估 GND效應的強度貢獻。

表 6常溫拉伸分析中加工硬化模型相關參數整理

parameter
condition 7min 30min 6hr 168hr

k2 51.73 86.93 50.18 43.82
k∗
1g(10

12m−1) 3.10 123.73 289.12 316.55

k2g 13.88 43.14 40.93 39.12

加工硬化模型中除了 SSD以外，根據式2.29，GND密度 ρgnd 演化亦由差排

增生項 k1g 以及回復項 k2g 控制，四個時效之相關參數統整於表 6中，其中定義

k∗
1g = k1g/λ

∗
g。在 7分鐘時效下，k∗

1g 受到較大的 Orowan等效塑性滑移距離 λ∗
g 抑

制，其值較小，加工硬化行為由 ρssd 主導，其差排密度演化如圖 27(a)所示。隨

著時效時間增加 λ∗
g 減小，ρgnd因此在 30分鐘、6小時以及 168小時時效中逐漸造
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圖 26 6111-T6鋁合金進行 (a)7min、(b)30min、(c)6hr、(d)168hr時效熱處理之實驗
與模擬應力應變曲線

成顯著的加工硬化效應。此外，圖 27(c-d)中顯示，在塑性變形剛啟動時，因系統

中包含較多的 Orowan析出物，ρgnd 佔據主導地位，而隨塑性變形繼續增加，ρssd

與 ρgnd演化曲線出現交叉，加工硬化行為轉為由 ρssd主導，與 Ashby等人 [39]描

述之含有大量不可剪切析出物之鋁合金行為一致。

3.2.4 升溫拉伸模擬分析

圖 28(a)為 7分鐘時效條件之鋁合金，在不同溫度下實驗量測以及模型預測之

降伏強度比較圖。其中紅色實線為模型在模擬過程中考慮析出物之動態變化，耦

合晶體塑性模型與析出動力模型之結果 (以下稱為 NS模型)；反之，藍色虛線則

為模型假設析出物狀態在模擬過程中均保持相同 (以下稱為 S模型)。相較於 S模

型，NS模型在溫度小於 277◦C(550K)時，由於析出反應較慢，降伏強度預測結

果並無明顯區別。兩者在 150◦C 以及 200◦C 之溫變形中均可準確的捕捉材料之降

伏強度，然而隨溫度增加則逐漸高估材料之降伏強度。NS模型在溫度大於 277◦C
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圖 27 6111-T6鋁合金進行 (a)7min、(b)30min、(c)6hr、(d)168hr時效熱處理之差排
密度演化曲線

時，由於析出反應較快，合金系統中之析出物持續粗化造成降伏強度下降，預測

結果在 7分鐘時效條件的溫變形中較符合降伏強度隨溫度之變化趨勢。

與前一小節類似，本研究針對 7分鐘時效條件之鋁合金，使用3.2.2小節中的

RVE模型以 0.001s−1 之應變速率在 150◦C、200◦C 以及 250◦C 下進行拉伸模擬至

7%應變。如表 7所示，隨著溫度上升，模型中 SSD與 GND的差排動態回復項 k2

與 k2g受到 Zener-Hollomon參數 Z 控制而有顯著增加，反映圖 28(b-d)中之加工硬

化效應，隨著溫度上升差排動態回復效應增強而因此逐漸減少。相似於降伏強度

模型，加工硬化模型在 150◦C 以及 200◦C 拉伸模擬中仍能較好的捕捉實驗加工硬

化趨勢，而在 250◦C 拉伸模擬中則傾向高估。

表 7升溫拉伸分析中加工硬化模型相關參數整理

parameter
temperature(◦C) 150 200 250

k2 81.08 107.00 137.41
k2g 62.23 107.75 169.07
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圖 28 不同溫度下模擬結果分析 (a) 降伏強度分析 (b)150◦C、(c)200◦C、(d)250◦C
單軸拉伸之加工硬化分析

最後，考慮到上述升溫變形中，因 7分鐘時效條件下的溶質約已析出完畢，

而在 0.001s−1 之應變速率下，變形模擬過程中析出物狀態並無顯著改變，無法比

較 S模型以及 NS模型之差異。因此為了展現 NS模型的重要性，本研究以 SHT

淬火後的合金狀態為模擬初始條件，以 0.001s−1之應變速率在 250◦C 下進行拉伸

模擬。模擬結果之加工硬化預測如圖 29(a)所示，其中 S模型預測之加工硬化曲

線在變形過程中由於未考慮析出物動態變化，σs以及 σp均為定值，如圖 29(b)虛

線所示。因此，材料之加工硬化行為完全由差排密度控制，在變形較大時因差排

動態回復效應，差排密度趨於飽和，材料強度無法繼續提升。另一方面，NS模

型則在變形過程中考慮了析出物之動態變化，因此在 250◦C 變形過程中，溶質析

出，σs 以及 σp 均能動態更新，在高溫或是應變速率較慢之變形中，較能真實捕

捉析出物狀態並即時反映至降伏強度預測中。
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圖 29 S模型與 NS模型模擬結果比較 (a)加工硬化曲線 (b)固溶、析出強化效應

3.3 小結

本章節首先以 TEM影像分析 6111鋁合金 SHT後在 250◦C 下進行 7分鐘、30

分鐘、6小時、168小時，四種不同人工時效條件下之析出物參數。分析結果中，

四種時效析出物體積分率約為定值，數量密度隨時效時間減少而平均半徑增加，

顯示析出物處於粗化階段。此外，析出動力模型能夠準確的捕捉數量密度與平均

半徑隨時效時間之趨勢，然而析出動力模型預測之粗化速率相較實驗量測值皆為

低估，可能為析出動力模型中析出物球狀假設導致。

接著，本研究根據 EBSD重建符合實驗量測晶體方位分佈的 RVE進行常溫以

及升溫拉伸模擬，探討各時效條件之材料機械性能。在常溫變形的討論中，降伏

強度模型分別以 TEM影像分析之析出物參數，以及析出動力模型模擬之析出物

參數為輸入，前者能夠準確的預測四個時效條件的降伏強度，而後者在 7分鐘以

及 168小時時效中較為低估其降伏強度，推測為模擬之 PSD較窄導致。另一方

面，加工硬化模型透過 SSD以及 GND機制的控制，在常溫變形中除了 168小時

時效外，均能精準預測加工硬化行為。在三種升溫變形的討論中，降伏強度與加

工硬化模型均能預測因溫度上升差排回復效應增強導致降伏強度之下降，然而在

高溫變形中誤差較大。此外，NS模型能夠在拉伸模擬同時考慮析出物之動態變

化，並即時反映至材料強度，在析出反應速率較大之合金系統的拉伸模擬中較能
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精準捕捉才材料性質。最後，本章節討論的各種時效、拉伸條件下晶體塑性模型

在初始降伏點後的預測誤差如圖 30所示，其中虛線表示相對誤差 ±10%。

圖 30晶體塑性模型於 6111-T6鋁合金於各時效條件之常溫與升溫拉伸預測能力驗
證
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第四章 數據驅動多尺度模擬驗證與應
用

為了在巨觀的結構分析中使用代理材料模型進行計算求解，代理材料模型在

複雜變形條件下的泛用性和數值穩定性是其中的關鍵因素。因此，本章節首先討

論了資料集的產生方式以及代理材料模型的訓練方法和結果。接著，透過2.2.3小

節中介紹的多尺度模擬計算框架框架，本研究將代理材料模型部署至 Abaqus

UMAT以進行數據驅動多尺度模擬。為了驗證該架構的正確性，本研究首先進行

單元素驗證，接著進行懸臂樑彎曲以及狗骨頭單軸拉伸試驗，並比較其運算效

率。

4.1 代理材料模型

4.1.1 資料集產生

本研究針對 AA6111鋁合金，利用在第3章節中所建立的晶體塑性模型產生資

料集。為了簡化問題的複雜度，本研究假設 RVE的初始微結構均相同，並且在變

形過程中保持常溫條件，即模擬過程中析出物成長或溶解速率極小可忽略，僅針

對複雜變形路徑下的變形行為訓練代理材料模型。因此，本研究以 DREAM.3D

產生 71 個隨機晶體方位，建立包含 20 × 20 × 20 元素的 RVE，並且以圖 18中

250◦C、7分鐘熱處理時效的析出物顯微結構參數為晶體塑性模型輸入參數。基於

上述假設，代理材料模型以 RVE的平均應變增量為輸入，平均應力為輸出。

為了建立包含任意變形路徑的資料集，本研究將總變形時間 T (本研

究使用 100 秒) 劃分為 N 等分，即時間間隔 ∆t1 = ∆t2 = ... = ∆tN ，其中
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∆tn = tn − tn−1, n = 1, 2...N，並在變形梯度分量中隨時間進行隨機漫步 (random

walk)：

(Fij)n =


δij n = 0

(Fij)n−1 + νnFmax

√
∆tn n > 0

(4.1)

其中，νn ∈ {−1, 0, 1}且遵循離散均勻分布，為在隨機漫步過程中控制方向的

參數；Fmax 為最大變形增量，本研究使用 1/300。透過 m次 Hermite多項式將

{tn, (Fij)n}進行擬合得到連續平滑變形路徑 Fij(t)，最後從 Fij(t)中均勻採樣 1000

個時間增量步 (increment)作為晶體塑性模型的邊界條件。

根據產生變形路徑中所使用的參數 (N,m)，本研究產生的資料集可分為

兩類：資料集 R : (N,m) = (10, 8)，其變形路徑如圖 31(a) 所示；以及資料集

S : (N,m) = (4, 5)，其變形路徑如圖 32(a) 所示，圖中變形路徑皆以對數應變

(logarithmic strain)ε = 1
2
ln
(
F̄

T
F̄
)
表示。圖 31(b)以及圖 32(b)為以該變形路徑作

為邊界條件進行 DNS模擬後得到的應力響應，其以柯西應力 (Cauchy stress)σ 表

示。

此外，本研究將應力的計算拆解為靜水應力 (hydrostatic stress)以及軸差應力

(deviatoric stress)，即：

σ = σhyd + σdev (4.2)

並將代理材料模型的輸入應變增量以及輸出應力限制於軸差項 [40]。因此，代理

56



doi:10.6342/NTU202303676

材料模型在時間增量步 i的輸入 x(i)以及輸出 y(i)可以表示為：

x(i) =



(
∆ε

(i)
xx −∆ε

(i)
yy

)
/
√
2(

2∆ε
(i)
zz −∆ε

(i)
xx −∆ε

(i)
yy

)
/
√
6

√
2∆ε

(i)
xy

√
2∆ε

(i)
xz

√
2∆ε

(i)
yz


,y(i) =

1

S0



(
σ

(i)
xx − σ

(i)
yy

)
/
√
2(

2σ
(i)
zz − σ

(i)
xx − σ

(i)
yy

)
/
√
6

√
2σ

(i)
xy

√
2σ

(i)
xz

√
2σ

(i)
yz


(4.3)

其中，S0用於將模型輸出標準化。靜水應力 σ(i)則透過體積模數 K 進行計算：

σ
(i)
hyd = σ

(i−1)
hyd +K(tr(∆ε(i))) (4.4)

其中 tr(·)函數表示張量的跡數 (trace)。因此，在時間增量步 i中給定應變增量

∆ε(i)，應力的計算流程為，透過4.3由代理材料模型預測軸差應力，接著由4.4計

算靜水應力，最後透過4.2得到預測應力 σ̂(i)。

在資料集 R和資料集 S 中，代理材料模型的輸入 x(i)以及輸出 y(i)分別如圖

31(c-d)以及圖 32(c-d)所示。本研究針對資料集 R和資料集 S 分別產生 5000筆資

料，將其中 70%作為訓練資料集，30%作為驗證資料集。此外，以簡單變形路

徑，包括單軸拉伸、單軸壓縮以及簡單剪切變形的邊界條件產生資料作為測試資

料集。

4.1.2 訓練方法

本研究以2.2.2小節中介紹的 LMSC作為模型架構，採用平均絕對誤差 (mean

absolute error, MAE)作為損失函數，並以 Ranger[41]作為優化器進行訓練。Ranger

中能以 AdamW[42]或 MADGRAD[43]為核心優化器，結合了 LookAhead[44]以

及 RAdam[45]技術，能夠避免在訓練過程中落入局部最小值的同時具有快速收
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圖 31資料集 R之 (a)應變、(b)應力、(c)模型輸入、(d)模型輸出

圖 32資料集 S 之 (a)應變、(b)應力、(c)模型輸入、(d)模型輸出
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斂的特性。此外，考慮到後續進行數據驅動多尺度模擬時，Abaqus UMAT要求回

傳材料勁度矩陣；以及另一方面，將模型輸出的一階導數納入訓練 (i.e., Sobolev

training)能夠有效提升模型預測力以及減少需要的訓練資料量 [46]，因此，模型

的輸入輸出除了如式4.3的應變增量與應力外，本研究亦使用自動微分得到應力對

應變的一階導數，即材料勁度矩陣，並納入損失函數中進行訓練。損失函數 L定

義為應力項損失 Lσ 與勁度項損失 LJ 的加權總和：

L = Lσ + λJLJ

= MAE(ŷ, y) +MAE(Ĵ , J)

=
1

I

1

Ky

I∑
i=1

Ky∑
k=1

∣∣∣ŷ(i)k − y
(i)
k

∣∣∣+ λJ
1

I

1

KJ

I∑
i=1

KJ∑
k=1

∣∣∣Ĵ (i)
k − J

(i)
k

∣∣∣
(4.5)

其中，λJ 為加權權重；上標 ·̂代表模型輸出的變數；J 為材料勁度矩陣，遵循

Voigt notation寫為 36維度的向量。

表 8訓練參數整理

Parameter Value
optimizer (opt) Ranger
opt core MADGRAD
learning rate (lr) 0.001
lr scheduler ReduceOnPlateau
factor 0.5
patience 50
min lr 0.0001
loss function MAE
λJ 1.5
batch size 2000
epoch 5000

為了找到最佳的模型超參數，本研究以網格搜索法 (grid search)分別訓練了

75個模型，其中進行調整的超參數包括全連接層深度 d = (1, 3, 5)、全連接層神經

元數量 Hl = (8, 16, 32, 64, 128)以及狀態向量的特徵數量 Hχ = (8, 16, 32, 64, 128)。

模型均採用式4.5作為損失函數，其中將 batch size設為 2000，學習率設為 0.001，
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訓練 5000個 epochs。訓練過程使用 ReduceOnPlateau學習率調整器，隨著訓練的

過程逐漸調降學習率至 0.0001，以穩定訓練過程。此外，各模型在訓練過程中，

皆以模型在驗證資料集中的MAE作為評估指標，儲存MAE最小時的模型權重，

避免過擬合的產生。其餘相關訓練參數均整理於表 8中。

圖 33為 75 個模型在訓練、驗證以及測試資料集的評估結果。觀察圖

33(a-c)，在訓練資料集中，模型預測誤差隨著模型深度 d、神經元數量 Hl 以

及狀態變數 Hχ 的增加而顯著下降。圖 33(d-f) 中顯示，在驗證資料集中，以

參數 (d,Hl, Hχ) = (3, 32, 16) 具有最小的預測誤差。此外，約以神經元數量

32 ≤ Hl ≤ 64時模型誤差達到飽和，當 Hl < 32時，模型預測誤差隨模型參數增

加而顯著下降；反之，當 Hl > 64時，模型預測誤差隨模型參數增加而上升，顯

示模型過於複雜，導致模型對於訓練資料集的過擬合現象。而狀態變數 Hχ 也表

現出類似行為，在 16 ≤ Hχ ≤ 32時模型誤差達到飽和。測試資料集與驗證資料

集相似，如圖 33(g-i)所示，以參數 (d,Hl, Hχ) = (3, 32, 64)具有最小的預測誤差，

並且以神經元數量 32 ≤ Hl ≤ 64時為最佳，模型誤差趨於飽和。考量到模型在驗

證資料集與測試資料集的準確度、泛用性，以及模型的參數數量，本研究選定超

參數 (d,Hl, Hχ) = (3, 32, 32)以進行後續的討論。

4.1.3 結果與討論

圖 34(a-b)以及圖 34(c-d)分別為代理材料模型在驗證資料集 S 以及驗證資料

集 R中的預測結果，其中皆以4.3中模型輸出 y 的形式表示。圖 34(a)與 (c)顯示

代理材料模型在驗證資料集 S 以及驗證資料集 R中預測誤差最小的樣本，在整

個變形過程中，代理材料模型均能幾乎完美的捕捉材料的變形行為，並且在彈塑

性轉變段以及應力轉折處均能良好的貼合模擬結果。圖 34(b)與 (d)為代理材料

模型在驗證資料集 S 以及驗證資料集 R中預測誤差最大的樣本，其中可以發現，
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圖 33模型在各種超參數組合下之預測性能 (a-c)訓練資料集 (d-f)驗證資料集 (g-i)
測試資料集
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在變形的初始階段約時間小於 10s前，代理材料模型尚能良好的捕捉材料的變形

行為。然而，隨著變形時間的增加，代理材料模型僅能捕捉到各個應力分量的變

化趨勢，且在應力轉折處具有較大的預測誤差。代理材料模型隨變形時間的預測

誤差如圖 34(e)中所示，在兩種驗證資料集中，預測誤差均隨模擬時間逐漸增加，

並且在材料塑性變形啟動的初始階段，材料行為較為複雜時，誤差些微上升，此

外，在變形速率較快的驗證資料集 R中，代理材料模型具有相較於驗證資料集 S

較大的平均預測誤差。

在資料集 S 以及資料集 R的變形路徑之外，圖 35(a-b)分別顯示，x方向的單

軸拉伸以及 xy方向的簡單剪接變形的應力應變曲線。如圖所示，儘管代理材料模

型僅訓練於隨時間任意變化變形方向的複雜變形路徑下，其在單軸拉伸以及簡單

剪切變形中亦能良好的預測材料的變形行為。然而，如圖 36所示，代理材料模型

在非主要變形方向上的應力分量預測結果有較大的相對誤差。以 xy方向的簡單剪

切變形為例，圖 36比較了代理材料模型與模擬得到的六個柯西應力分量，其中除

了主要變形方向 (xy方向)外，代理材料模型均僅能捕捉材料行為的趨勢，並且隨

著變形時間增加，誤差也隨之增加。此現象顯示了在泛用性上，代理材料模型雖

能很好的捕捉主要變形方向的變形行為，但對於變形量較小的非主要變形方向，

代理材料模型較難以精確的捕捉其材料變形行為。

4.2 數據驅動多尺度模擬

在前段小節中，代理材料模型的輸入與輸出僅針對應變增量與應力的軸差項

進行訓練以及預測，然而，Abaqus UMAT在每一個時間迭代的輸入為對數應變

增量 ∆ε，輸出則要求回傳柯西應力 σ以及等效材料勁度矩陣 J，因此在 Abaqus

UMAT+Pytorch的計算框架中進行數據驅動多尺度模擬尚需要進行額外的計算轉

換，其完整計算過程整理於演算法1中。
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圖 34驗證資料集中模型預測之最佳與最差結果 (a-b)資料集 S(c-d)資料集 R(e)預
測誤差隨時間序列之關係
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圖 35測試資料集中模型預測結果 (a)單軸拉伸 (b)簡單剪切變形

圖 36簡單剪切變形中各應力分量之模型預測結果
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Algorithm 1: Overview of Abaqus UMAT+Pytorch algorithm
1 Given: ∆ε(i), χ(i−1)

2 Result: χ(i), σ̂(i), Ĵ (i)

3 while Newton iteration not converge do
4 substitute ∆ε(i) into equation 4.3 to obtain x(i);
5 forward prediction using surrogate model to obtain ŷ(i) ;
6 solve deviatoric stress σ̂(i)

dev with tr(σ̂
(i)
dev) = 0 and equation 4.3 ;

7 compute hydrostatic stress σ̂(i)
hyd using equation 4.4 ;

8 update state variables χ(i) ;
9 update Cauchy stress σ̂ using equation 4.2 ;
10 update stiffness matrix Ĵ with automatic differentiation ;
11 end while

4.2.1 單元素驗證

為了驗證 Abaqus UMAT+Pytorch計算框架的正確性，本研究首先進行單元素

模型模擬，並將其輸出結果與直接使用代理材料模型的輸出結果進行比較。單元

素模型在巨觀尺度上僅包含單一 C3D8R元素，在每個時間增量迭代中根據演算

法1將巨觀材料點之應變增量作為邊界條件傳遞至代理材料模型中，進行應力和

勁度矩陣的預測。由於 C3D8R元素僅包含一個材料積分點，將巨觀變形邊界條

件透過 Abaqus UMAT+Pytorch計算框架傳入代理材料模型應等效於直接將其輸入

代理材料模型中，因此兩者應得到相同的模擬結果。本研究從資料集 R中選取

一變形路徑，將其變形梯度根據週期性邊界條件轉換為單元素模型八個節點的

位移量，在 Abaqus中以節點位移控制邊界條件進行模擬。單元素驗證結果如圖

37所示，單元素模型的輸出應力與代理材料模型的輸出應力一致，顯示 Abaqus

UMAT+Pytorch計算框架的正確性。

4.2.2 懸臂樑彎曲模擬

為了展示本研究提出的數據驅動多尺度模擬計算架構在巨觀尺度上的應用，

本研究設計一懸臂樑並以 Abaqus UMAT+Pytorch計算框架進行彎曲模擬。如圖
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圖 37 Abaqus UMAT+Pytorch計算框架單元素驗證結果
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38(a)所示，懸臂樑的尺寸為 3mm × 3mm × 30mm，並且由 2160個 C3D8R元素

組成，其邊界條件以左端 z=0處為固定端點，右端處則朝-y軸方向施以 3mm的

位移。模擬過程中，時間步長以 0.001為初始值，並隨後由 Abaqus自動調整其大

小。此處，為了討論不同訓練方法下，代理材料模型對於數據驅動多尺度模擬收

斂性的影響，本研究以三種不同的代理材料模型分別進行模擬。三種代理材料模

型包括”J model”，即以4.1.2小節中訓練參數進行訓練之模型；”Base model”，即令

式4.5中 λJ = 0進行訓練之模型；”NAJ model”，即基於”J model”額外在訓練過程

中於模型之狀態向量 χ(i)人為添加介於 [−3× 10−4, 3× 10−4]之隨機噪音，並且限

制模型中的更新速率參數 α(式2.61)，將其限制於 200(i.e., α̃ = 200)，詳見 [40]。

圖 38(b)和 (c)分別顯示”NAJ model”之 Von Mises等效應力以及 z 方向柯西

應力的模擬結果，在懸臂樑固定端點處的頂部以及底部，Von Mises等效應力為

約 330MPa；懸臂樑固定端點處的頂部柯西應力約為 325MPa，呈現拉應力；而懸

臂樑固定端點處的底部柯西應力約為-352MPa，呈現壓應力。圖 38(d)為三種代理

材料模型在模擬過程中的時間步長分析結果，三種模型中，”Base model”在第一

個時間步迭代中即由於多次迭代不收斂，導致時間步長不斷減小至時間步長之

最小值而停止模擬。另一方面，”J model”以及”NAJ model”則隨著模擬由時間步

長初始值穩定增加至其最大值，並且持續至模擬結束。該收斂性分析結果顯示，

儘管三種代理材料模型於訓練後在應力的預測上均表現出相似的性能，Sobolev

training能夠顯著的提升材料勁度矩陣的品質，並且大幅增加數據驅動多尺度模擬

的收斂性。

4.2.3 狗骨頭單軸拉伸模擬

最後，本研究以 Abaqus UMAT+Pytorch計算框架進行狗骨頭單軸拉伸模擬。

狗骨頭模型的幾何尺寸取自文獻 [40]，由 3293個 C3D8R元素組成。模型的配
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圖 38懸臂樑彎曲模擬結果 (a)模型尺寸與邊界條件配置 (b)Von Mises應力 (c)z方
向柯西應力分量 (d)收斂性分析
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置如圖 39(a)所示，其以左端 y=0處為固定端點，並於試體右側向 y軸方向施以

4mm的位移，而其餘自由度均保持自由邊界條件。與前段小節中懸臂樑彎曲模擬

相同，本研究以三種不同的模型分別進行模擬，並且模擬過程中，時間增量步以

0.001為初始值，隨後由 Abaqus自動調整時間增量步大小。

如圖 39(b)所示為”NAJ model”的模擬結果，其以 y方向的柯西應力分量表

示。圖 39(c)顯示了三種代理材料模型在模擬過程中的時間步長分析結果，與懸臂

樑彎曲模擬結果類似，”Base model”在第一個時間步迭代中即由於多次迭代不收

斂而中止模擬。另一方面，”J model”與”NAJ model”類似，在模擬時間約 0.4秒

前表現出穩定的收斂性，隨後於約 0.4秒中止模擬。”NAJ model”則維持較穩定的

時間步長至模擬結束，其結果顯示，在包含較複雜幾何條件的模擬中，於代理材

料模型訓練過程中添加人為噪音以及限制模型中的更新速率參數 α有助於更近一

步的提高數據驅動多尺度模擬的收斂性。

4.2.4 計算效率

表 9整理了訓練代理材料模型以及三種多尺度模擬應用的運算時間，包

括3.2小節中討論的 RVE 單軸拉伸模擬、4.2.2小節中的懸臂樑彎曲模擬，以

及4.2.3小節中的狗骨頭單軸拉伸模擬。在多尺度模擬運算效率的測試中，針對

Abaqus FEM、DAMASK FFT以及代理材料模型 RNN三種求解器進行比較，其

中 RNN-J代表該測試中包含以自動微分計算代理材料模型一階導數的時間。進

行測試的硬體環境為 Intel Xeon CPU(2.20GHz)以及 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

GPU。由於在數據驅動多尺度模擬的環境中 Abaqus UMAT會在每個時間增量步的

迭代中被反覆呼叫，導致其較難以有效的利用 GPU進行加速運算，因此代理材料

模型僅於訓練時以 GPU進行模型的參數更新，而表 9中的測試除了 Abaqus FEM

以及 DAMASK FFT使用 20顆 CPU核心外，均以單一 cpu核心進行。此外，在
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圖 39狗骨頭單軸拉伸模擬結果 (a)模型尺寸與邊界條件配置 (b)y方向柯西應力分
量 (c)收斂性分析
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懸臂樑彎曲以及狗骨頭單軸拉伸模擬中，Abaqus FEM+DAMASK FFT的測試結果

為估計數值，其可由 Abaqus FEM中的巨觀積分點數量、迭代次數以及 DAMASK

FFT在 RVE單軸拉伸模擬中單次迭代的求解時間得到近似結果。

測試結果顯示，在 RVE單軸拉伸模擬中，雖 DAMASK FFT相較於 Abaqus

FEM的求解效率能夠增進約 10倍以上，然而若將其結合巨觀 FEM進行多尺度

模擬，仍具有相當可觀的運算成本，並且隨著巨觀材料點的增加，其運算成本

將逐漸增長至無法負荷。而代理材料模型經訓練完畢後的線上推論效率相較於

DAMASK FFT約能夠進一步增進 1000倍以上，在懸臂樑彎曲的多尺度模擬中僅

花費約 15分鐘；狗骨頭單軸拉伸的多尺度模擬僅花費 3.8小時即完成運算。此

外，本測試結果中代理材料模型僅使用 CPU進行運算，若能夠妥善針對 GPU運

算進行優化將能夠更進一步的減少運算成本。

表 9多尺度模擬計算效率

problem solver wall clock time(s)
surrogate model training
(one time)

RNN (1gpu) 1.4× 104

RNN-J (1gpu) 2.9× 104

RVE uniaxial tensile test
(8000 elements)

Abaqus FEM (20cpus) 4.7× 103

DAMASK FFT (20cpus) 2.3× 102

RNN (1cpu) 1.6× 10−2

RNN-J (1cpu) 4.9× 10−1

Concurrent multiscale,
cantilever beam bending

(2160 elements)

Abaqus FEM+DAMASK FFT
(1cpu+20cpus, est.) 4.2× 105

Concurrent multiscale,
cantilever beam bending

(2160 elements)
Abaqus FEM+RNN-J (1cpu) 9.0× 102

Concurrent multiscale,
dogbone uniaxial tensile

(3293 elements)

Abaqus FEM+DAMASK FFT
(1cpu+20cpus, est.) 1.1× 106

Concurrent multiscale,
dogbone uniaxial tensile

(3293 elements)
Abaqus FEM+RNN-J (1cpu) 1.4× 104
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4.3 小結

本章節首先討論了代理材料模型的訓練方法，接著，為了使代理材料模型在

訓練完畢後能夠預測任意的變形路徑，將其應用至數據驅動多尺度模擬中，本研

究設計了包含兩種變形路徑的資料集，並根據材料的特性將代理材料模型的輸入

以及輸出限定於應變增量以及應力的軸差項。在訓練方法中，本研究利用自動微

分得到應力對應變的一階導數，即材料勁度矩陣，並且將其納入損失函數中進行

訓練。訓練結果顯示代理材料模型在隨時間任意變化方向的複雜變形驗證資料集

中能夠良好的捕捉材料變形行為，此外，針對單軸拉伸以及簡單剪切變形等，代

理材料模型亦能捕捉到主要變形趨勢，顯示其具有一定的泛用性。

最後，本研究將訓練完畢的代理材料模型代入 Abaqus UMAT+Pytorch數據多

尺度模擬計算框架，並先以單完素模型驗證該計算框架的正確性，接著以該框架

進行懸臂樑彎曲以及狗骨頭單軸拉伸數據驅動多尺度模擬。在兩個模擬的應用中，

本研究提出的數據驅動多尺度模擬方法均能大幅度的提高約 100-1000倍的運算效

率，並且該框架在 GPU加速運算方面仍具有相當的優化空間，能夠進一步的提高

運算效率。
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第五章 結論及未來展望
Al-Mg-Si高強度鋁合金因其輕量的特性，近年來在汽車工業中受到高度重

視。其研究通常圍繞於發展先進時效熱處理製程，控制其顯微析出物結構以增加

材料強度，以及溫變形以增加其延展性。晶體塑性模型結合有限元素法 (CPFEM)

或快速傅立葉轉換法 (CPFFT)不同於早期以簡化的均值化方法，能夠反映真實的

材料晶粒間交互作用進行模擬，而結合析出動力模型能更進一步的即時更新析出

物狀態，有利於更完整的分析鋁合金在各種溫度製程中的材料強度。另一方面，

透過整合基於深度學習的代理材料模型，數據驅動多尺度模擬使得連結微結構的

巨觀尺度模擬不再受到計算資源的限制，能夠將模擬分析尺度進一步貼近實際工

程構件。以下將本研究之結論以及未來展望以條列式呈現。

5.1 結論

1. 本研究建立完整的多尺度材料模擬計算流程，包含分析 TEM以及 EBSD影

像獲取鋁合金析出物以及晶體方位分佈參數，以及耦合晶體塑性模型以及析

出動力模型並實作於 DAMASK中，在模擬中能夠即時更新析出物狀態並反

映至材料強度。

2. 析出動力模型能夠預測等溫時效條件下析出物成核、成長以及粗化的演變關

係，並且在四個時效條件中準確的捕捉析出物之數量密度、平均半徑等參

數。此外，模型中析出物的化學組成假設會大幅影響預測的體積分率，而析

出物的形狀假設則會影響其預測之粗化速率。

3. 降伏強度模型能夠準確的捕捉在常溫拉伸下隨時效時間增加，析出物平均半

徑以及數量密度變化造成的降伏強度變化趨勢。另一方面，加工硬化模型透
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過 SSD與 GND的機制，能夠描述四種時效條件下的不同加工硬化行為。此

外，升溫拉伸模擬中，模型亦能捕捉因升溫差排動態回復效應增加而造成的

降伏強度下降，惟在溫度較高時傾向高估材料強度，尚須進一步深入探討。

4. 本研究亦建立完整的數據驅動多尺度材料模擬計算流程，包含訓練資料集的

產生、基於深度學習之代理材料模型的訓練，以及將訓練完畢的模型快速部

署至 Abaqus UMAT。

5. 本研究訓練基於循環神經網路的代理材料模型，能夠準確的預測任意變形路

徑下的材料應力響應，並且在訓練資料集外的變形路徑預測上仍能保持較低

的誤差，具有一定的泛用性。在懸臂樑彎曲以及狗骨頭單軸拉伸的模擬中，

數據驅動多尺度模型相較於 DNS模型能夠提升約 100-1000倍的運算效率。

5.2 未來展望

1. 本研究中使用之析出動力模型假設析出物為球狀，並且化學組成為Mg2Si，

發展符合真實析出物形狀以及化學組成的析出動力模型應能增進模型預測之

準確性以及可解釋性。

2. 本研究中僅包含尖峰時效後的實驗數據，模型尚須針對初時效的析出物參

數、材料強度等進行驗證，並且，模型亦須針對高溫變形下的材料行為做進

一步的探討。此外，初時效之條件配合高溫變形應較能深入探討 S模型以及

NS模型。

3. 代理材料模型目前僅針對單一微結構進行訓練，因此若微結構改變則需重

新訓練模型。將卷積神經網路 (CNN)或圖神經網路 (GNN)結合目前的 RNN

模型應能使代理材料模型將微結構資訊納入考量。此外，產生訓練資料集

時，微結構、變形路徑等變因構成龐大的搜索空間，使模型需要大量的訓練

74



doi:10.6342/NTU202303676

資料才能進行訓練，其應能透過主動學習 (active learning)等技術減少代理材

料模型所需要的訓練資料數量。
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