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Аннотация. Рассматриваются методы прогнозирования жаропрочности никелевых 
сплавов по заданному химическому составу при помощи полносвязных нейронных 
сетей (многослойных персептронов) и ансамбля моделей, полученного на основе них. 
Приводится подробное описание используемых методов обучения и тестирования се-
тей и ансамбля моделей. Отдельное внимание уделено подходам, позволяющим по-
высить точность предсказаний. Кратко дается представление о реализации использу-
емых алгоритмов с помощью фреймворков Tensorflow и Tensorflow Keras. Приводится 
сравнение результатов работы нейросетей для различных сплавов. 
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
ВВЕДЕНИЕ 

Проблема поиска новых составов жаро-

прочных сплавов для газотурбинных двига-

телей наметилась еще в начале 1930-х го-

дов. Фактором, ограничивающим скорость 

работы сверхзвуковых самолетов на га-

зотурбинных двигателях, является высокая 

рабочая температура, превышающая  

1500 °C, и чтобы избежать деформации ло-

паток при работе двигателя в таком режиме 

требуется использование материалов с по-

вышенными свойствами [1–3].  

Жаропрочность – способность кон-

струкционных материалов работать под 

напряжением в условиях повышенных тем-

ператур без заметной остаточной деформа-

ции и разрушения. Жаропрочность сплавов 

зачастую определяется экспериментальным 

путем, однако эксперименты, как правило, 

слишком дорогостоящие, занимают дли-
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тельное время и требуют расхода множества 

ресурсов. В связи с этим встает вопрос  

о возможности прогнозирования свойства 

жаропрочности сплава по его химическому 

составу. 

Для решения этой задачи можно приме-

нить ряд методов, таких как регрессия, оп-

тимальное планирование эксперимента  

и т.д. Однако у многих из них есть один су-

щественный недостаток – требуется иметь 

хотя бы примерное представление о виде 

зависимости между химическим составом 

сплавов и их жаропрочностью при заданной 

температуре. Нейронные сети же позволяют 

избежать этой проблемы, поскольку в про-

цессе их обучения на некоторой заданной 

выборке, благодаря их способности к обоб-

щению, в неявном виде они позволяют 

определить вид этой зависимости [4]. 
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ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Имеется информация об исходном мно-

жестве жаропрочных сплавов (исходная вы-

борка). Для каждого сплава из выборки из-

вестны доли содержания различных леги-

рующих элементов, жаропрочность при 

определенных температурах. 

Пусть дано множество Y, состоящее из n 

измерений жаропрочности сплавов; yi – жа-

ропрочность i–го измерения; сi
𝑗 – доля со-

держания в i-ом сплаве j–го химического 

элемента; ti – температура. 

Тогда задача сводится к нахождению та-

кой функции  

 𝑔(𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑘, 𝑡), (1) 

где 𝑐𝑗 – доля содержания в сплаве j-го хи-

мического элемента, t – температура,  кото-

рой соответствуют предсказываемые значе-

ния жаропрочности 

 𝑦̂𝑖 = 𝑔(c𝑖
1, c𝑖

2, … , c𝑖
k, 𝑡𝑖)  (2) 

являются наиболее близкими к фактической 

жаропрочности 𝑦𝑖. 

Для оценки качества предсказаний ис-

пользуются следующие показатели: 

Стандартное отклонение предсказания: 

 σ =  √
1

n
∑ (yi −  yî)

n
i=1 . (3) 

Средняя относительная ошибка: 

 δ =  
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑖− 𝑦𝑖̂

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1 . (4) 

Требуется на основе исходного множе-

ства сплавов при помощи нейронных сетей 

спрогнозировать жаропрочность для сплава 

с заданными долями легирующих элементов 

при заданной температуре. 

ВЫБОР МЕТОДА ОБУЧЕНИЯ  

ПОЛНОСВЯЗНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

В данной работе использована квадра-

тичная функция потерь: 

 loss =  
1

n
∑ (yi −  yî)

n
i=1 . (5) 

Эта функция дифференцируема на всей 

области определения и симметрична, ее ча-

сто используют в регрессионном анализе 

при решении других задач [6]. 

a) Общий градиентный спуск. 

Данный алгоритм позволяет рассчитать 

наиболее стабильный градиент, также  

в данных меньше шума. 

Недостатком алгоритма является слиш-

ком высокая вычислительная сложность,  

в связи c чем может потребоваться 

больше памяти [7]. 

б) Стохастический градиентный спуск. 

Данный алгоритм отличается от гради-

ентного спуска тем, что «далает» шаги по 

одному элементу из обучающей выборки, 

что позволяет ускорить процесс обучения 

нейронной сети и снизить ресурсы вычис-

лительной системы. 

Нейронная сеть обучается данным мето-

дом не столь быстро, как в случае использо-

вания адаптивных методов. 

Существуют также методы (например, 

momentum, [8]) позволяющие за счет накоп-

ления импульса ускорить работу стохасти-

ческого градиентного спуска. 

в) Адаптивные методы. 

К адаптивным методам относятся Adam, 

RMSprop и AdaGrad. Все они основаны на 

стохастическом градиентном спуске и отли-

чаются подстройкой скорости обучения  

в зависимости от обучающей выборки. 

С одной стороны считается, что они ра-

ботают лучше, чем стохастический гради-

ентный спуск. С другой стороны, есть ряд 

исследований, показывающих, что эти  

методы хуже обобщают зависимости в дан-

ных [9]. 

Таким образом, в связи со всем вышепе-

речисленным, для дальнейшей реализации 

был выбран алгоритм стохастического гра-

диентного спуска. В принципе, изменение 

используемого алгоритма обучения проис-

ходит легко, благодаря использованию 

средства Tensorflow Keras, более подробно  

о котором говорится ниже. 

ОПИСАНИЕ СРЕДСТВ РЕАЛИЗАЦИИ 

Для реализации нейронной сети был вы-

бран Tensorflow – фреймворк для машинно-

го обучения, разработанный компанией 

Google. Является наиболее популярным 

фреймворком для машинного обучения, 

Tensorflow имеет множество руководств и 
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удобное средство для визуализации 

Tensorboard.  

Недостатком данного фреймворка явля-

ется высокий порог вхождения для начина-

ющих пользователей. С другой стороны, в 

данный фреймворк входит высокоуровневая 

библиотека Keras, которая значительно 

ускоряет и облегчает создание простых 

нейронных сетей и не требует от пользова-

теля глубоких знаний машинного обучения 

[10]. 

Язык Python является основным при ра-

боте с Tensorlow и хотя Tensorflow поддер-

живает ряд других языков, таких как C#, 

C++, Java, Haskell, Go и др., документация 

фреймворка для этих языков программиро-

вания неполна и не поддерживает часть его 

функциональности. Поэтому для реализа-

ции был выбран язык Python, а вместо стан-

дартной среды был использован Jupyter 

Notebook, облегчающий процесс использо-

вания Python в машинном обучении [9–11]. 

ПРЕДОБРАБОТКА ИСХОДНЫХ ДАННЫХ 

До обучения нейронной сети требуется 

провести ряд действий. 

a) Нормализация исходных данных. 

Нормализация данных – приведение 

набора данных к некоторой канонической 

форме. 

В данном случае нормализация произво-

дится по следующей формуле: 

 𝑎′𝑖 =  
𝑎𝑖−𝑀(𝑎)

σ(𝑎)
, (6) 

где 𝑎′𝑖 – нормализованное значение i-го 

наблюдения некоторого параметра a; 𝑎𝑖 – 

ненормализованное значение i-го наблюде-

ния; M(a) – математическое ожидание пара-

метра a; σ(𝑎) – стандартное отклонение па-

раметра a. 

Операция нормализации применяется ко 

всем долям химических элементов, содер-

жащихся в сплаве, а также к значениям тем-

пературы и жаропрочности. Полученные  

в процессе нормализации математические 

ожидания и стандартные отклонения каж-

дой величины запоминаются для дальней-

шего использования. 

В дальнейшем, все операции по обуче-

нию нейронной сети будут происходить  

с использованием нормализованных дан-

ных. Операции же по оценке качества пред-

сказаний будут происходить с использова-

нием ненормализованного значения жаро-

прочности. 

Поскольку в результате обучения 

нейронной сети по нормализованным дан-

ным, она будет предсказывать нормализо-

ванную жаропрочность, которую можно пе-

ревести в ненормализованную жаропроч-

ность по формуле: 

 𝑦𝑖̂ =  𝑦𝑖
′̂ ∗  σ(𝑦) + 𝑀(𝑦), (7) 

где 𝑦𝑖
′̂ – нормализованное предсказанное 

значение жаропрочности. 

б) Разделение имеющейся выборки  

на обучающую и тестовую. 

Точность предсказаний обученной 

нейронной сети будем  оценивать по неко-

торому тестовому набору данных. 

При этом необходимо, чтобы тестовый 

набор данных не пересекался с обучающим. 

В противном случае в процессе оценки точ-

ности предсказания будет происходить пе-

реоценка точности. 

В связи с этим, логично разделить име-

ющуюся исходную выборку на две непере-

секающихся подвыборки: обучающая вы-

борка (80 % исходной выборки) и тестовая 

(20 % исходной выборки). 

Существует множество способов такого 

разделения, в данном же случае разобьем 

исходную выборку на обучающую и тесто-

вую случайным образом. 

СОЗДАНИЕ, ОБУЧЕНИЕ И ТЕСТИРОВАНИЕ 

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

Для повышения точности предсказаний 

было принято решение составить несколько 

нейронных сетей, различающихся по пара-

метрам, затем независимо друг от друга 

провести их обучение на обучающей вы-

борке и сравнить точность предсказаний  

на тестовой выборке.  

a) Архитектура нейросетей. 

Для построения было выбрано 6 вариан-

тов архитектур нейронных сетей, различа-

ющихся по числу нейронов в скрытых сло-

ях, числу скрытых слоев и функции актива-

ции нейронов: 

Модель 1 – нейронная сеть с 2 скрытыми 

полносвязными слоями, каждый слой кото-
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рой имеет по 128 нейронов, а в качестве 

функции активации используется ReLU. 

Модель 2 – нейронная сеть с 2 скрытыми 

полносвязными слоями, в которой каждый 

скрытый слой имеет вдвое большее количе-

ство нейронов, т.е. по 256 нейронов, в каче-

стве функции активации используется 

ReLU. 

Модель 3 – нейронная сеть с 2 скрытыми 

полносвязными слоями, в которой каждый 

скрытый слой имеет вдвое меньшее количе-

ство нейронов, т.е. по 64 нейронов, в каче-

стве функции активации используется 

ReLU. 

Модель 4 – нейронная сеть с увеличен-

ным числом скрытых слоев, то есть  

с 3 скрытыми полносвязными слоями, в ко-

торой каждый скрытый слой имеет  

по 128 нейронов, в качестве функции акти-

вации используется ReLU. 

Модель 5 – нейронная сеть с уменьшен-

ным числом скрытых слоев, то есть с 1 

скрытым полносвязным слоем, в которой 

каждый скрытый слой имеет по 128 нейро-

нов, в качестве функции активации исполь-

зуется ReLU. 

Модель 6 – нейронная сеть с 2 скрытыми 

полносвязными слоями, каждый слой кото-

рой имеет по 500 нейронов, а в качестве 

функции активации используется softmax. 

б) Тестирование и сравнение моделей. 

После реализации и обучения описан-

ных ранее архитектур нейронных сетей бы-

ло проведено их тестирование на тестовой 

выборке. Результаты тестирования пред-

ставлены на рис. 1 и 2. 

 
Рис. 1. Стандартное отклонение моделей 

 

Рис. 2. Средняя относительная ошибка моделей в % 

Как видно, стандартные отклонения мо-

делей 1 и 4 довольно близки друг к другу, 

модель 6 – показывает себя хуже остальных. 

При сравнении по относительной ошиб-

ке, лучше всего показала себя модель 4. 

Модель 6 показала себя хуже и по данному 

показателю. 

По обоим показателям модель 4 показа-

ла себя лучше всего. Это связано с ее боль-

шим числом скрытых слоев, в следствие че-

го модель имеет большие способности  

к обобщению и выявлению неявных зави-

симостей. В среднем ее относительная 

ошибка равна 7,5 %. 

Модель 6 показала себя хуже по обоим 

показателям, вероятно, вследствие исполь-

зования другой функции активации. 

СОЗДАНИЕ АНСАМБЛЯ МОДЕЛЕЙ 

Для дальнейшего повышения точности 

предсказаний был применен ансамбль мо-

делей нейронный сетей. 

Ансамбль моделей – совместное исполь-

зование нескольких моделей нейронных се-

тей для достижения лучшей точности про-

гнозирования, чем возможно получить по 

каждому из методов в отдельности. 

В данной работе создание ансамбля ис-

пользовалось для уменьшения стандартного 

отклонения моделей на тестовой выборке,  

в связи с чем, средняя относительная ошиб-

ка только упала. 
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a) Используемые методы создания ан-

самбля моделей нейронных сетей. 

В работе использовались два подхода  

к построению ансамблей моделей – ан-

самбль, полученный с помощью метода 

наименьших квадратов и ансамбль, создан-

ный с помощью новой нейронной сети. Рас-

смотрим их подробнее: 

Ансамбль посредством метода наимень-

ших квадратов (МНК). Пусть предсказан-

ное ансамблем значение определяется  

по формуле 

 ŷ =  ∑ bi ∗ yî 
6
i=1 , (8) 

где 𝑦𝑖̂ – значение, предсказанное i-ой моде-

лью; 𝑏𝑖 – неизвестный весовой коэффициент 

модели i.  

Тогда для создания ансамбля достаточно 

найти неизвестные коэффициенты  𝑏𝑖 

Для нахождения этих коэффициентов  

на основе обучающей выборки достаточно 

минимизировать следующее выражение 

 ∑ (𝑦𝑖 −  ∑ 𝑦𝑖𝑗̂𝑏𝑗
6
𝑗=1 )

2𝑛
𝑖=1 , (9) 

где 𝑦𝑖 – известное значение жаропрочности 

i-ой записи обучающей выборки; 𝑦𝑖𝑗̂ – зна-

чение жаропрочности, предсказанное для i-

ой записи j-ой нейронной сетью. 

Для минимизации уравнения (9) можно 

воспользоваться множеством средств,  

в данном случае была использована библио-

тека scipy для Python. 

Ансамбль посредством новой нейронной 

сети. В данном случае предполагается со-

здать новую нейронную сеть, которая будет 

состоять из шести уже обученных нейрон-

ных сетей, а также нескольких полносвяз-

ных слоев для вычисления жаропрочности 

на основе уже предсказанных нейросетями 

значений. После создания эту нейронную 

сеть требуется обучить, используя данные 

обучающей выборки. 

К сожалению, библиотека Tensorflow 

Keras не дает возможности зафиксировать 

отдельные модели в данной нейронной сети, 

в связи с чем, модели 1–6 в будучи в ее со-

ставе заново начнут обучаться, что может 

привести не к очень хорошим результатам. 

Схема ансамбля на основе новой 

нейронной сети представлена на рис. 3, где 

в нижних трех блоках указаны количество 

выходных нейронов очередного полносвяз-

ного слоя нейросети и соответствующие 

функции активации. 

б) Оценка точности ансамблей. 

Для полученных ансамблей была прове-

дена проверка точности. Стандартное откло-

нение и средняя относительная ошибка пред-

ставлены на рис. 4 и 5 (для сравнения приве-

дены также значения для моделей 1 и 4). 

Как видно, ансамбль на основе МНК по-

казал себя лучше по стандартному отклоне-

нию, чем отдельно взятые модели. При ис-

пользовании ансамбля посредством новой 

нейронной сети, стандартное отклонение 

только увеличилось. Это можно объяснить 

тем, что отдельно взятые обученные модели, 

включенные в этот ансамбль, при обучении  

в совокупности продолжают обучаться. 

Рис. 3. Схема ансамбля посредством новой нейронной сети 
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Рис. 4. Стандартное отклонение моделей  

и ансамблей моделей нейронных сетей 

 

Рис. 5. Средняя относительная ошибка моделей  

и ансамблей моделей нейронных сетей 

Исправить данный недостаток можно, 

перейдя от высокоуровневого фреймворка 

Tensorflow Keras к более низкоуровневому – 

Tensorflow, однако этот вопрос не рассмат-

ривается в данной работе. 

В том, что относительная ошибка у ан-

самблей выше, чем у модели 4, нет ничего 

удивительного, поскольку при их построе-

нии производилась попытка минимизиро-

вать стандартное отклонение, а относитель-

ная ошибка игнорировалась. В случаях же, 

когда минимизации относительной ошибки 

является приоритетнее, ансамбли строятся 

аналогично. 

ПРЕДСКАЗАНИЕ ЖАРОПРОЧНОСТИ  

ДЛЯ КОНКРЕТНЫХ СПЛАВОВ  

И ДЕМОНСТРАЦИЯ РАБОТЫ ПРОГРАММЫ 

В табл. 1 представлено 3 случайных 

сплава из тестовой выборки (процентное 

содержание химических элементов, состав-

ляющих эти сплавы, приведены в левом 

столбце), а также реальные и предсказанные 

моделями 1, 4 и ансамблями моделей значе-

ния жаропрочности этих сплавов при задан-

ной температуре. Как видно, все модели и 

ансамбли неплохо справились со сплавами  

1 и 3, однако все они очень сильно (пример-

но на 35 %) переоценивают жаропрочность 

сплава 2. 

Таблица 1  

Предсказанные значения жаропрочности  

для 3-х сплавов 

 Сплав 1 Сплав 2 Сплав 3 

С, % 0,15 0,11 0 

Cr, % 8 5,5 2 

Co, % 10 9,4 3 

Mo, 0,7 0,9 0,4 

W, % 10 12 5 

Ti, % 1 1 0,2 

Al, % 5,5 5,3 5,7 

Nb, % 0 1,6 0,1 

Ta, % 3 0 8 

B, % 0,015 0 0 

Zr, % 0,05 0 0 

Hf, % 1,5 0 0,15 

V, % 0 0,9 0 

Re, % 0 0 6 

Ni, % 60,085 63,29 69,45 

Температура, С 850 750 1093 

Значение жаро-

прочности, МПа 
559 535 175 

Предсказание 

модели 1 
521,6 720,46 184,13 

Относительная 

ошибка  

модели 1, % 

6,69 34,67 5,22 

Предсказание 

модели 4 
505,76 725,4 166,93 

Относительная 

ошибка  

модели 4, % 

9,52 35,59 4,61 

Предсказание 

ансамбля МНК 
516,23 723,88 175,96 

Относительная 

ошибка  

ансамбля МНК, 

% 

7,65 35,30 0,55 

Предсказание 

ансамбля 

нейросетью 

493,94 729,82 180,58 

Относительная 

ошибка  

ансамбля, 

нейросетью % 

11,64 36,41 3,19 
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На рис. 6 представлен фрагмент про-

граммы, демонстрирующий процесс пред-

сказания жаропрочности для сплава 1. 

При запуске программы пользователю 

предлагается ввести доли элементов сплава 

в процентах. Если данный элемент отсут-

ствует в сплаве, то стоит ввести 0. 

 

Рис. 6. Предсказание жаропрочности для сплава 1 

Далее пользователю предлагается ввести 

температуру в градусах Цельсия. В течение 

5–10 секунд происходят все требуемые вы-

числения и выводятся результаты предска-

заний всеми моделями 1–6 и обоими ансам-

блями. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработанное программное обеспече-

ние позволило провести ряд численных экс-

периментов, которые продемонстрировали 

резервы повышения жаропрочности суще-

ствующих сплавов, а также на основе со-

зданного ряда нейронных сетей, способных 

по составу сплавов предсказывать жаро-

прочность при заданной температуре, пока-

зали возможность применения такого под-

хода для проектирования новых сплавов на 

никелевой основе.  

Для улучшения точности предсказания 

жаропрочности были рассмотрены два под-

хода к созданию ансамбля нейронных сетей, 

один из которых показал существенное уве-

личение точности предсказания значений 

жаропрочности. 
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