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В данной работе проведены исследования влияния огнеупорных наполнителей 
1К2О102, 2К2О102, 2К2О1016 на формирование прочности, газотворности и газопро-
ницаемости. Было установлено, что параметры огнеупорного наполнителя оказыва-
ют существенное влияние на протекание смоляного процесса в литейных стержнях. 
При очистке кварцевых песков от легкоплавких примесей, глинистой составляющей, 
мелкодисперсной фракции происходит рост прочности на 23–53 % и газопроницае-
мости на 4–5 % с снижением газотворности на 12–31 %. В виду этого подбор квар-
цевых огнеупорных наполнителей для песчано-смоляных смесей является важной 
составляющей формирования необходимых свойств литейных стержней. 
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Решение задач по проектированию и оптимизации литейных технологий связа-
но с необходимостью оценки технологичности отливок. Оценка технологичности 
основывается на определении в первую очередь геометрической сложности отливок 
и на практике проводится с использованием экспертного подхода. Вместе с тем со-
временный аппарат математического моделирования и подходы, заложенные в CAD, 
CAM, CAE продуктах, создают возможность для комплексной разработки литейной 
технологии с применением автоматизированного процесса оценки геометрической 
сложности. В основе реализации такой возможности выступают современные про-
граммные продукты, позволяющие производить оценку геометрических параметров 
трехмерных моделей. При этом вопрос о возможности создания алгоритма компью-
теризированной оценки сложности не решен в полной мере. В настоящее время от-
сутствует универсальная система признаков, характеризующих критериальные связи 
между параметрами геометрической сложности и технологичностью отливки, а так-
же производственно-технологическими критериями их изготовления. Соответствен-
но требуется разработка классификационной системы (кластеризация отливок), свя-
зывающей конструктивные особенности (признаки) отливок и необходимые 
технологические параметры процесса их производства. Это позволит перейти к уни-
версальной системе признаков, способных охарактеризовать требования к техноло-
гии изготовления любой отливки. Очевидно, что геометрическая сложность корре-
лирует с затратами на обеспечение качества, трудоемкостью и ресурсоемкостью 
процессов получения отливок [1]. Поэтому предлагаемая кластеризация отливок, 
при ее создании, с минимальными затратами может быть доработана и использована 
в качестве основы в системах оценки себестоимости отливок и экономической эф-
фективности процессов их производства. 
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Одним из методов быстрой оценки геометрической сложности отливок являет-
ся параметрическое калькулирование. В основе параметрического калькулирования 
лежит предположение, что между технологической сложностью (или себестоимо-
стью) и параметрами (конструктивными, технологическими или эксплуатационны-
ми) изделий существует зависимость, которую можно объективно определить коли-
чественно. 

При решении задач кластеризации, отличающихся открытым множеством воз-
можных классов, может быть использован интеллектуальный подход, который назы-
вается «кластеризацией с помощью самоорганизующихся нейронных сетей». Суть 
этого подхода состоит в том, что нейрон с вектором веса, наиболее близким к векто-
ру входа, выигрывает конкуренцию в борьбе за этот вектор. Последующий рекур-
рентный алгоритм приведет к тому, что, когда на вход сети поступит достаточно 
большое количество векторов, каждая группа близких из них окажется связанной 
только с одним из нейронов слоя. 

Подобная кластерная система позволяет разбиение отливок на однородные 
группы (кластеры или классы) [2]. Если данные выборки представить как точки  
в признаковом пространстве, то задача кластеризации сводится к определению «сгу-
щений точек» (рис. 1).  

. 

Рис. 1. Метаструктура кластеризированногоблока  
диапазона записей базы данных 

В искусственных нейронных сетях под понятием кластер понимается подмно-
жество «близких друг к другу» объектов из множества векторов-характеристик. 
Следовательно, кластер можно охарактеризовать как группу объектов, имеющих 
общие свойства. 

Кластеризация данных включает в себя следующие этапы: 
а) выделение характеристик. Для начала необходимо выбрать свойства, кото-

рые характеризуют наши объекты, ими могут быть количественные характеристики, 
качественные характеристики и т. д.; 

б) определение метрики. Следующим этапом кластеризации является выбор 
метрики, по которой мы будем определять близость объектов. Метрика выбирается  
в зависимости от пространства, в котором расположены объекты и неявных характе-
ристик кластеров. 
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Результаты кластеризации должны быть представлены в удобном для обработ-
ки виде, чтобы осуществить оценку качества кластеризации. Обычно используется 
один из следующих способов: представление кластеров центроидами; представление 
кластеров набором характерных точек; представление кластеров их ограничениями. 

Достоинство кластерного анализа состоит в том, что он работает даже в том 
случае, если данных мало и не выполняются требования нормальности распределе-
ний случайных величин и другие требования классических методов статистического 
анализа.  

Технология нейросетевого моделирования может быть адаптирована к условиям 
конкретной автоматической формовочной линии. В этом случае, при наличии накоп-
ленной базы данных по технологическим параметрам, можно проводить не только 
оценку технологичности, но также выполнять точное прогнозирование себестоимости 
и связанных технико-экономических показателей производства, а в общем случае оп-
ределять рациональность производства конкретной отливки на определенной автома-
тической линии, исходя из актуальных макроэкономических параметров. Пример 
структуры базы параметров отливок представлен на рис. 2. 

 

Рис. 2. Структура базы параметров отливок 

Нейросетевая кластеризация обеспечивает генерацию матрицы групп отливок  
в количестве 6  6 (36 индивидуальных групп отливок по комплексной технологиче-
ской сложности), матрицы 3  3 (9 индивидуальных групп отливок по технологиче-
ской идентичности) и матрицы 6  6 (по геометрическому подобию) (рис. 3).  

При кластеризации отливок нейронная сеть обучается по важнейшим парамет-
рам технологии, таким как характеристики 3D-модели геометрии отливки, особен-
ностям заполнения формы расплавом, требованиям к качеству изготовления и до-
пускаемым дефектам. В процессе обучения выделяют особенности, отличающие 
отливки друг от друга, которые составляют информационную базу для принятия ре-
шений о назначении отливок соответствующим классам. Информация о каждой от-
ливке представлена в виде вектора конструктивных и технологических характери-
стик, которые наиболее достоверно соответствуют требованиям моделирования 
нейронной сети. 
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Рис. 3. Иллюстрация подгруппы отливок 
 по конструктивной идентичности 

 

Рис. 4. Регрессионный анализ продолжительности затвердевания  
группы отливок одного кластера в зависимости от массы отливки 

На рис. 4 представлен график регрессионного анализа зависимости  продолжи-
тельности затвердевания (результаты моделирования) двух кластеризованных групп 
из базы данных отливок. Анализ графика показывает высокую степень точности 
прогностических зависимостей в пределах одного кластера отливок. 
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