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Аннотация

В статье рассмотрены возможности применения нейронных сетей для разработки новых сплавов; проведено сравнение регрессионного и нейросетевого методов анализа данных и показана эффективность применения нейросетей в создании экспертных систем, позволяющих прогнозировать свойства сплавов в зависимости от их химического состава и режимов термической обработки.

Abstract

In paper the possibilities of usage of a neuron nets for development of new alloys are surveyed; the comparison of regression and of a neuronet methods of a data analysis is carried out and the effectiveness of usage neuronets in creation of consulting models permitting to prognosticate properties of alloys depending on their chemical composition and conditions of a heat treatment is shown.

Введение
Одним из перспективных методов синтеза сплавов является использование достижений нейроинформатики, а именно, программных имитаторов нейронных сетей. Нейросетевые методы оказываются гибким, универсальным адаптивным инструментом, достаточно простым в понимании и применении. В данной работе приводится решение задачи прогнозирования механических свойств сплавов с использованием экспертных рекомендаций, получаемых от нейронных сетей, обученных на соответствующей базе данных.

Задача прогнозирования механических свойств сплавов в зависимости от их химического состава и режимов 

термической обработки

Традиционно поиск новых составов сплавов ведется с использованием методов планирования эксперимента путем выплавки опытных составов сплавов, испытания их на механические свойства и последующей математической обработки результатов эксперимента [
,
,
]. Для математической обработки, как правило, применяется регрессионный анализ. Обычно при постановке планируемого эксперимента исследуют зависимость механических свойств от химического состава при одинаковых условиях заливки, термической обработки и испытаний в очень узком диапазоне изменения содержания химических элементов. И по существу в каждом случае находится один оптимальный состав для конкретных условий эксплуатации изделия.

Применение нейросетей дает ряд преимуществ по сравнению с традиционным подходом к решению подобных задач, позволяя:

а) одновременно учитывать большое количество влияющих параметров, воздействующих на множество зависимых величин;

б) решать прямые и обратные задачи по всему множеству параметров одновременно;

в) по имеющимся базам данных автоматически синтезировать высокосложные аналитические модели, наиболее полно отражающие характерные для исследуемой системы причинно-следственные связи между влияющими и зависимыми параметрами;

г) автоматически оценить степень влияния каждого из множества воздействующих параметров на зависимые величины;

д) заполнять пробелы в исходных данных;

е) корректировать полученную аналитическую модель с появлением новых данных путем «доучивания» нейросети.

Аналитические модели представляют собой матрицу коэффициентов, используемых в уравнениях функционирования формальных нейронов. В программных реализациях нейросетей достаточно указать полученную матрицу в качестве параметров модели, чтобы получить прогнозы зависимых величин. В этих же матрицах нейросетью закладывается информация о степени влияния каждого из независимых величин на зависимые в виде коэффициентов. Для оценки степеней влияния в долях или процентах каждый из коэффициентов делится на их общую сумму.

Пункты г) и д) могут служить поводом для получения нового знания, путем проведения экспериментов по рекомендациям нейросетевой экспертной системы. Например, пункт г) может указать на тот факт, что один из химических компонентов сплава имеет очень слабое влияние на получение требуемых свойств и является кандидатом на исключение из состава сплава. Таким образом, предположительно можно создать универсальную нейросетевую экспертную систему для сталей и чугунов различной степени легированности, с помощью которой будет возможным прогнозирование с высокой точностью свойств разнообразных составов железоуглеродистых сплавов для различных режимов термической обработки и условий эксплуатации.

В настоящей работе проведено исследование изменения прочности и ударной вязкости углеродистых и низколегированных сталей в зависимости от их химического состава и режимов термической обработки, для чего использовалась база данных по 82 составам и режимам термической обработки. Последние описываются температурами нормализации (Tнорм), одинарной (Tзак1) и двойной (Tзак1 и Tзак2) закалки и отпуска (Tотп). Содержание элементов находится в следующих пределах: 

C – 0,12(0,52 %, Si – 0,13(1,46 %, Mn – 0,45(2,93 %, Cr – 0(2,5 %, Ni – 0(1,8 %, Ti – 0(0,14 %, V – 0(0,18 %, Mo – 0(0,47 %, Nb – 0(0,29 %, Zr – 0(0,15 %, Se – 0(0,065 %, B – 0(0,003 %.

При этом прочность изменяется от 441 до 1815 МПа, а ударная вязкость — от 118 до 2708 кДж/м2. 

Обработка данных проведена с помощью нейросетевых программ, разработанной в Институте биофизики СО РАН (г. Красноярск) в соответствии с алгоритмами [
,
]. Данные были заложены в нейросеть, которая "обучалась" по 72 составам, а 10 составов использовались в качестве тестовых, неизвестных для данной нейросети, по которым оценивается ошибка прогнозирования. Для сравнения проведен регрессионный анализ, с помощью которого были получены линейные, квадратичные и тангенциальные уравнения для прочности и ударной вязкости. Из них выбраны уравнения с наибольшими коэффициентами множественной корреляции: для прочности — квадратичное (R=0,95), для ударной вязкости — тангенциальное (R=0,93). Несмотря на столь высокие значения R, отклонения расчетных значений (В и KCV от опытных достигают 50 %, что делает эти уравнения неприменимыми на практике; они могут служить лишь для приблизительной оценки влияния химических элементов и режимов термической обработки на механические свойства.
С помощью нейросети была получена универсальная модель, позволяющая одновременно прогнозировать прочность и ударную вязкость; тестовая ошибка для прогнозируемых свойств в сравнении с опытными не превышает 10 %. На рис. 2 и 3 представлены сравнительные графики изменения экспериментальных и расчетных свойств. Из них видно, что уравнения регрессии лишь на отдельных участках совпадают с опытными данными, тогда как графики, построенные по прогнозам нейросети, совпадают с ними практически полностью.

По оценке аналитической модели, химические элементы и режимы термической обработки выстраиваются в следующие ряды влияния на исследуемые свойства (в порядке возрастания степени влияния).

 Для σB:

    Zr  (  Nb  (  Se   (  V   (   Ti  (  B  ( Mo  ( Ni ( Si  ( Cr ( Mn ( C

0,0008  0,0012  0,0017  0,0095  0,016  0,026  0,035  0,041  0,05  0,054  0,141  0,355

Tзак2 ( Tнорм ( Tзак1 ( Tотп

0,0096    0,0382     0,0935      0,126

Числовые значения показывают степень влияния каждого фактора в долях.

Для KCV:

   Se   (  Ti   (   B  (   Zr  (  Nb ( V ( Cr  ( Ni  ( Si  ( Mn  ( Mo ( C
0,0019  0,0078  0,008   0,0086  0,009  0,02  0,048  0,067  0,092  0,103  0,157  0,200

Tзак2 ( Tнорм ( Tзак1 ( Tотп
0,014       0,020       0,068      0,176

Полученные ряды характерны для рассматриваемых пределов изменения химического состава сталей. Используя ряды при разработке новых сталей, можно ограничивать содержание слабо влияющих элементов либо вовсе исключать их из состава.

Помимо базы данных по термически обработанным сталям были исследованы 34 экспериментальных состава высоколегированных аустенитных сталей, содержащих 

0,53(1,3 % C, 0,15(1,35 % Si, 5(12,5 % Mn, 1(5,9 % Cr, 0(0,35 % V, 0,012(0,31 % Ti. 

С помощью нейросети создана модель, позволяющая прогнозировать комплекс механических свойств по химическому составу: σB, σ0,2, ψ, δ, KCV, HB, Ки (коэффициент относительной износостойкости), d (балл зерна). Числовые значения свойств лежат в различных диапазонах: 

σB — 710(1000 МПа, σ0,2 — 405(590 МПа, ψ — 15(29 %, δ — 12(24 %, KCV — 510(1620 кДж/м2, HB — 180(255, Ки — 1,3(2,5, d — 2(6. 

В качестве "обучающих" использовались 30 составов, а в качестве тестовых — 4. Максимальная тестовая ошибка прогнозирования составляет 10 %. Получены следующие ряды влияния легирующих элементов на каждое из свойств.
Ки:                  Si  (  Mn   (  V   (  Cr   (  Ti   (  C

                  0,0413   0,1043   0,152   0,153    0,259   0,290
KCV:              C   (   Si   (  V   (  Cr   (  Ti   ( Mn

                  0,0398   0,0987   0,100   0,128   0,203    0,430
σB​​:                  Si   (   Ti   (  V   (  Cr  (  Mn  (  C

                   0,0613   0,101   0,110    0,162    0,172    0,394

σ0,2:                 V   (   Si   (  Ti   (  Mn  (  Cr  (  C

                   0,0761  0,0920   0,156    0,193    0,240   0,243

δ:                     V   (   Si   (  C   (   Ti   (   Cr  (  Mn
                   0,1154   0,128    0,140    0,187    0,195    0,235

ψ:                    V   (  Mn  (  Cr   (   Si   (   C   (  Ti
                   0,0646   0,0877   0,172    0,202    0,236   0,237 
HB:                 Si   (   Cr   (  V   (   Mn  (  Ti   (  C 

                    0,081     0,132    0,149     0,152   0,240    0,247

d:                     Si   (  Mn  (   V   (   Cr  (   Ti  (  C

                   0,0627    0,1112   0,136    0,200    0,206   0,284
Получение аналогичных рядов для любого количества легирующих элементов даст возможность использовать их для выбора легирующих комплексов при синтезе сплавов, а аналитическая модель позволит спрогнозировать свойства сплавов без проведения физических экспериментов.

При синтезе нейросетевых аналитических моделей необходимо помнить, что величина ошибки прогноза нейросети зависит от объема и достоверности исходных данных и полноты учета факторов, влияющих на отклики. Для создания экспертных систем желательно учитывать параметры плавильного процесса, температуру заливки металла, тип заливаемой формы, время охлаждения в форме и другие технологические факторы. Некоторые из них, представленные не в числовом выражении, можно условно обозначить цифрами (например, тип плавильного процесса).
Заключение
Проведенная работа показала эффективность применения нейросетей при решении реальных сложных задач, одной из которых является создание универсальных экспертных систем для прогнозирования комплекса служебных свойств различных сплавов, которые позволили бы значительно упростить синтез новых сплавов с заданными свойствами и максимально снизить затраты на их изготовление. В отличие от традиционных методов анализа нейросетевые являются более гибкими, позволяющими одновременно прогнозировать множество зависимых величин с высокой точностью. Полученные нейросетевые модели впоследствии можно дополнять новыми данными, уточняя и расширяя их.
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