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ВВЕДЕНИЕ

Актуальность темы исследования. 

Одной из ключевых задач физики конденсированного состояния является 

установление  взаимосвязи  структуры  и  свойств  новых  функциональных 

материалов,  что  имеет  критическое  значение  для  разработки  композитов  с 

заданными  характеристиками.  В  частности,  создание  биологически  активных 

имплантатов для эффективного восстановления костной ткани требует глубокой 

проработки  структурных  факторов,  определяющих  их  механические  и 

функциональные  свойства.  На  российском  рынке  существующие  технологии 

получения  имплантатов  с  оптимальным  сочетанием  биосовместимости  и 

прочности  нуждаются  в  совершенствовании.  Гидроксиапатит  (ГА),  являясь 

основным  неорганическим  компонентом  костной  ткани,  обладает  высокой 

биосовместимостью  и  остеоиндуктивностью,  что  делает  его  перспективной 

основой  для  керамических  имплантатов  [1-4].  Успешное  применение  ГА 

обусловлено его способностью индуцировать регенерацию и рост костей через 

пористую  структуру  имплантатов.  Возможности  непосредственного 

имплантирования  конструкции,  изготовленной  из  биоактивного  керамического 

материала, для замещения поврежденных костных тканей и дефектов, остаются 

ограниченными в силу того, что механические свойства имплантатов на основе 

ГА  существенно  ниже,  чем  у  естественной  костной  ткани  [5,6].  Добавление 

многостенных  углеродных  нанотрубок  (МУНТ)  в  матрицу  ГА  позволит 

модифицировать механические и тепловые свойства керамики благодаря таким 

уникальным характеристикам нанотрубок, как высокая прочность (до 1000 ГПа), 

жесткость,  теплопроводность  и  эффективная  передача  нагрузок  [7-9].  В  то  же 

время,  противоречивые  результаты  экспериментов  [10-15],  свидетельствующие 

как о повышении, так и о снижении механических характеристик композитных 

материалов ГА-МУНТ из-за склонности нанотрубок к агреграции, приводящей к 

снижению  общей  прочности  материала,  остаются  малоизученными  и  требуют 

тщательного анализа. Ключевыми факторами, определяющими итоговые свойства 

материала,  являются  межфазные  взаимодействия,  распределение  нанотрубок  в 
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матрице,  структурные  дефекты  и  остаточные  напряжения,  что  подчеркивает 

необходимость их комплексного изучения. 

Поиск  методов,  позволяющих  выявлять  скрытые  закономерности  в 

структуре материалов и предсказывать их макроскопические свойства, является 

критически  важным  и  актульным.  В  физике  конденсированного  состояния 

нейросетевые  подходы  активно  применяются  для  прогнозирования  физико-

механических  свойств  материалов  на  их  математических  моделях  [16-20].  В 

отличие  от  классических  численных  методов  (конечных  разностей,  конечных 

элементов),  применение  которых  требует  наличия  известного  математического 

описания  исследуемого  объекта,  нейросетевые  модели  используются  для 

выявления скрытых зависимостей в экспериментальных данных. Преимущество 

таких моделей заключается в адаптации к изменению структуры материалов и 

способности обрабатывать разнородные данные, интегрируя экспериментальные 

измерения  с  аналитическими  вычислениями.  Это  позволяет  более  точно 

предсказывать  прочностные  характеристики,  вязкоупругие  и  пластические 

свойства,  а  также  деформационно-разрушительные  процессы  в  материалах  с 

многомасштабной структурой.

Степень разработанности темы исследования. 

Гидроксиапатит  обладает  биосовместимостью,  остеокондуктивностью  и 

химическим сходством с костной тканью человека [1-4]. Его низкие механические 

свойства,  такие  прочность  на  сжатие  и  трещиностойкость,  ограничивают 

применение в качестве материала для имплантатов [1,5,6].  Усиление ГА путем 

введения армирующих добавок, таких как многостенные углеродные нанотрубки, 

является  перспективным  направлением  [7].  МУНТ  обладают  высокими 

прочностью  и  модулем  Юнга,  а  также  способностью  предотвращать 

распространение трещин при нагрузках [1, 8, 9].

Результаты  исследований  влияния  МУНТ  на  механические  свойства  ГА 

противоречивы. В работе Li и др. [10] композит на основе ГА с добавлением 3 

масс.% МУНТ демонстрировал увеличение ударной вязкости на 200 %, однако 
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спекание  в  вакууме  привело  к  разложению  ГА  на  вторичные  фазы.  В 

исследованиях Mukherjee и др. [11] ГА с 1 и 2 масс.% МУНТ показал меньшую 

твердость  по  Виккерсу,  а  при  0,5  масс.%  снижалась  прочность  на  изгиб. 

Причинами  могли  быть  различные  условия  спекания  и  скорость  нагрева. 

Сгорание УНТ при малых скоростях нагрева (2 К/мин) объясняется длительным 

воздействием температуры и контактом с кислородом, тогда как при 40 К/мин 

потери  массы  минимальны  [12].  При  этом  высокая  скорость  нагрева  может 

привести к увеличению пористости и снижению механических характеристик.

Морфология  МУНТ  также  влияет  на  свойства  композита.  Lahiri  [13] 

зафиксировал увеличение твердости по Виккерсу и модуля Юнга на 30 % для ГА-

4 масс.% МУНТ, тогда как Kealley [14] показал уменьшение модуля Юнга на 7 % 

для  ГА-5  масс.%УНТ.  Добавление  1,6  масс.%  УНТ  в  ГА-Al2O3 снижало  оба 

параметра  на  30  %  [15].  Противоречия  обусловлены  различиями  в  условиях 

спекания, морфологии УНТ и их модуле Юнга, который варьируется от 1000 ГПа 

(для нанотрубок диаметром 7 нм) до 10 ГПа (для нанотрубок диаметром более 40 

нм)  [14].  Склонность  нанотрубок  к  сильному  агрегированию  способствует 

снижению  механических  свойств  композитных  материалов.  Более  высокая 

концентрация  нанотрубок  может  привести  к  появлению множества  дефектных 

участков (агломерация и запутывание) в композитах и ограничить эффективность 

УНТ.  Важно  изучить  влияние  низких  концентраций  МУНТ (до  0,5  масс.%)  и 

параметров  спекания  на  механические  свойства  ГА  керамики.  Оптимизация 

условий  получения  необходима  для  создания  композита  с  характеристиками, 

близкими  к  костной  ткани,  что  особо  актуально  для  персонализированной 

медицины. 

Численные  методы  и  машинное  обучение  могут  значительно  сократить 

экспериментальные затраты и повысить эффективность прогнозирования свойств 

материалов  [16-19].  В  последние  годы машинное  обучение  находит  все  более 

широкое  применение  благодаря  способности  выявлять  сложные  взаимосвязи 

между  различными  параметрами,  что  позволяет  оперативно  предсказывать 

свойства и характеристики материалов [20]. Несмотря на активное использование 
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методов  машинного  обучения  для  прогнозирования  характеристик  различных 

материалов,  его  применение  к  керамическим  композитам  остается 

недостаточным.  Кроме  того,  выбор  и  адаптация  оптимальных  методов 

искусственного интеллекта для анализа керамических композитов в значительной 

степени  зависят  от  опыта  исследователей,  что  затрудняет  разработку 

универсальных подходов.

Цель диссертационной работы – установить физические закономерности 

изменения  структуры  и  физико-механических  свойств  керамического 

композитного  материала  на  основе  гидроксиапатита  в  зависимости  от 

концентрации многостенных углеродных нанотрубок.

Для  достижения  поставленной  цели  в  работе  решались  следующие 

задачи.

1. Изучить  закономерности  формирования  композитной  керамики  на 

основе ГА с добавками МУНТ различных концентраций от 0,05 до 0,5 масс.%, 

спеченной  в  атмосфере  аргона  при  температуре  1100  C,  определить  её 

внутреннюю структуру, морфологию поверхности, изменение фазового состава и 

микроструктурных параметров от концентрации нанотрубок.

2. Установить влияние концентрации МУНТ на структуру и остаточные 

напряжения, возникающие при изготовлении композитной керамики ГА-МУНТ.

3. Установить  влияние  структуры  композитов  «ГА-МУНТ»  на 

твердость, прочность, модуль упругости и трещиностойкость.

4. Разработать  аппроксимационные  модели  для  прогнозирования 

трещиностойкости  композитной  керамики  ГА-МУНТ  в  зависимости  от 

концентрации углеродных нанотрубок.

Научная  новизна. В  диссертационной  работе  впервые  получены 

следующие новые результаты.

1. Определены механизмы формирования композитной керамики ГА-МУНТ 

и оптимальный режим спекания, обеспечивающие получение материала с физико-

механическими  свойствами,  приближенными  к  костной  ткани  человека 

(микротвердость, прочность на сжатие, модуль упругости, трещиностойкость). 
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2.  Установлено,  что  максимальная  концентрация  МУНТ  0,5  масс.% 

позволяет  избежать  их  агломерации  в  матрице  ГА,  приводящей  к  снижению 

прочностных  характеристик  за  счет  создания  барьеров  для  массопереноса. 

Обнаруженные  эффекты  обусловлены  совокупностью  физических  механизмов, 

включая  армирование  матрицы  углеродными  нанотрубками,  что  приводит  к 

усилению структуры материала. 

3.  Проведена  оценка  распределения  температур  между  внешней 

поверхностью и центром цилиндрического образца ГА керамики, возникающие 

при  отжиге/спекании.  Показано,  что  добавки  МУНТ  способствуют  снижению 

температурных  градиентов  в  процессе  спекания,  что  приводит  к  уменьшению 

внутренних остаточных напряжений.  Физический механизм этого явления связан 

с  высокой  теплопроводностью  нанотрубок,  которые  равномерно  распределяют 

тепло по объему образца.

4. Разработан алгоритм прогнозирования трещиностойкости ГА композитов 

в  зависимости  от  концентрации  МУНТ,  основанный  на  применении  методов 

машинного обучения, таких как деревья решений, система нечеткого логического 

вывода  и  нейронные  сети.  Построенные  нейросетевые  модели  позволили 

провести  интерполяцию  данных,  учитывая  разнообразие  факторов,  таких  как 

распределение  нанотрубок,  межфазные взаимодействия  и  дефекты в  структуре 

композитного материала ГА-МУНТ.

Теоретическая  и  практическая  значимость  диссертационного 

исследования. 

Разработанные оригинальные подходы к  получению и  изучению свойств 

керамического композитного материала на основе гидроксиапатита с добавками 

от 0,05 до 0,5 масс.% многостенных углеродных нанотрубок могут применяться 

для  создания  и  оптимизации  исследований  других  композитных  материалов, 

содержащих  нанотрубки.  Комплексный  набор  физико-механических  свойств 

композита  будет  полезен  при  создании  новых  керамических  материалов, 

содержащими  углеродные  нанотрубки.  Предложенная  нейросетевая 

аппроксимационная модель представляет ценность для исследователей в области 
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математического  моделирования,  позволяя  прогнозировать  промежуточные  и 

конечные  свойства  материалов  в  зависимости  от  концентрации  упрочняющих 

добавок.  Применение  модели  способствует  более  точному  проектированию 

керамических  композитов  с  заданными  характеристиками,  что  актуально  для 

разработки биосовместимых и механически устойчивых материалов. Полученные 

данные  могут  служить  основой  для  дальнейших  исследований  в  области 

оптимизации  состава  и  технологий  получения  биосовместимых  композитов,  а 

также для разработки новых материалов с улучшенными характеристиками для 

медицинских применений.

Методология  и  методы  исследования.  Для  решения  поставленных  в 

диссертационной  работе  задач  использованы  следующие  экспериментальные 

методы: сканирующая электронная микроскопия для исследования структуры и 

морфологии  порошков  и  поверхности  керамических  образцов, 

энергодисперсионный  микроанализ  для  исследования  элементного  состава 

образцов,  оптическая  микроскопия  для  изучения  поверхности  керамики, 

рентеноструктурный  анализ  для  исследования  фазового  состава, 

термогравиметрический  и  дифференциально-термический  анализ  для 

определения  параметров  потери массы материала  и  температурного  поведения 

при  нагреве,  метод  индентирования  Виккерса  для  исследования 

трещиностойкости  керамики,  модуля  упругости  и  твердости.  Прогнозирование 

трещиностойкости  композита  осуществлялось  с  помощью  разработанной 

аппроксимационной  модели  методами  машинного  обучения  на  языке 

программирования Python с встроенными библиотеками keras, tensorflow, numpy.

Положения, выносимые на защиту.

1. Уменьшение остаточных напряжений керамики гидроксиапатита от 40 до 

27 МПа и относительной деформации до 2 раз за счет добавления многостенных 

углеродных  нанотрубок  в  диапазоне  концентраций  от  0,05  до  0,5  масс.%  по 

сравнению с керамикой гидроксиапатита без добавок. 

2. Многостенные  углеродные  нанотрубки  с  концентрацией  0,5  масс.% 

упрочняют  композитную  керамику  на  основе  гидроксиапатита,  способствуя 
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увеличению микротвердости композита на 30%, прочности на сжатие - в 9 раз, 

снижению пористости в 3 раза, а также увеличению индекса пластичности в 1,5 

раза и росту сопротивления пластической деформации - в 3 раза.

3. Прогнозная  нейросетевая  модель,  позволяющая  определять 

трещиностойкость композитной керамики с добавками многостенных углеродных 

нанотрубок в диапазоне концентраций до 0,5 масс.%.

Достоверность  полученных  в  работе  экспериментальных  результатов  и 

обоснованность положений, выносимых на защиту, а также выводов, сделанных в 

работе, обеспечивается применением современного оборудования, детальностью 

выполняемых измерений, повторяемостью экспериментальных результатов и их 

согласованностью  с  данными,  полученными  независимыми  методами. 

Теоретические и экспериментальные результаты не противоречат современным 

представлениям  физики  конденсированного  состояния  и  признаны  научной 

общественностью  при  обсуждениях  на  отечественных,  международных  и 

зарубежных конференциях.

Апробация  работы.  Основные  результаты  работы  были  доложены  и 

обсуждены на следующих научных конференциях, семинарах и школах:

«57-я Международная научная студенческая конференция: «МНСК-2019»: 

Физика  твердого  тела»  (Новосибирск,  2019),  «Двадцать  пятая  Всероссийская 

научная  конференция  студентов-физиков  и  молодых  ученых  (ВНКСФ-25)» 

(Севастополь,  Симферополь,  2019),  «Третья  российская  конференция  «Графен: 

молекула и 2D кристалл»»(Новосибирск, 2019), «7th International Conference. New 

Functional Materials and High Technology(«NFMHT-2019»)  (Tivat,  Montenegro, 

2019),  «Международная  конференция  «Перспективные  материалы  с 

иерархической  структурой  для  новых  технологий  и  надежных  конструкций»» 

(Томск, 2019), «XVI International Conference on Thermal Analysis and Calorimetry in 

Russia (RTAC 2020» (Москва, 2020), «Международная конференция «Физическая 

мезомеханика.  Материалы  с  многоуровневой  иерархически  организованной 

структурой и интеллектуальные производственные технологии»» (Томск, 2020), 

«XX ежегодная  молодежная  конференция  с  международным  участием  ИБХФ 
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РАН-вузы и IV симпозиум «Современное материаловедение» (Материаловедение, 

наноструктуры и новые материалы)» (Москва, 2021), «XV Всероссийская школа-

конференция  молодых  ученых  «Проблемы  механики:  теория,  эксперимент  и 

новые технологии» (Шерегеш-Новосибирск, 2021), «XIII Сибирский семинар по 

высокотемпературной сверхпроводимости  и  физике  наноструктур  ОКНО-2021» 

(Новосибирск,  2021),  «15th International Conference “Advanced Carbon 

Nanostructures”  ACNS’2021»  (Санкт-Петербург,  2021),  «  XV International 

conference on pulsed lasers and laser applications (AMPL-2021)» (Томск, 2021), «The 

16th International Conference «Pulsed lasers and laser applications»» (Томск, 2023), «V 

Всероссийская  с  международным  участием  научно-практическая  конференция 

«Системы  управления,  информационные  технологии  и  математическое 

моделирование  –  2023»  (Омск,  2023),  «Saratov fall meeting XXVII,  XI 

SYMPOSIUM ON OPTICS & BIOPHOTONICS» (Саратов, 2023), «Международная 

научно-техническая  молодежная  конференция  «Перспективные  материалы 

конструкционного и функционального назначения»» (Томск, 2023).

Публикации.  Результаты  диссертационной  работы  изложены  в  18-ти 

работах [24,26,31,34,60,180,183,184,187,199,200,215,218,225,231,239-241], из них - 

в  4-х  статьях  в  журналах  из  перечня  ВАК,  в  14-и  статьях  –  в  журналах, 

индексируемых  в  базах  данных  Web  of  Science  и  Scopus,  2  из  которых 

опубликованы в изданиях первого квартиля (Q1), 3 в изданиях второго квартиля 

(Q2),  получено 3 свидетельства РФ о государственной регистрации программы 

для ЭВМ.

Работа выполнена в рамках проекта  государственного задания ИФПМ 

СО РАН на 2020-2025 годы  FWRW-2022-0002 «Научные основы модификации 

пористых  керамических,  углеродных  и  полимерных  материалов  оксидными  и 

металлоксидными наноструктурными частицами и функциональными группами 

для  создания  новых  иерархически  организованных  материалов  различного 

назначения»  и  проекта  государственного  задания  FWRW-2021-0007  «Научные 

основы  создания  функциональных  покрытий  и  объемных  наноструктурных 

материалов  биомедицинского  назначения  с  использованием  аддитивных 
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технологий,  композиций  гетерофазных  наночастиц  с  полимерами  и  объемных 

нанокристаллических псевдосплавов». 

Личный вклад  автора заключается в подготовке и получении материалов 

исследования,  постановке  и  реализации  экспериментов,  самостоятельном 

использовании  исследовательских  инструментов  и  приборов,  численном 

моделировании и расчетах, обработке и интерпретации полученных результатов, 

согласно приведенным в литературных источниках данным.

Соответствие паспорту заявленной специальности. Тема и содержание 

диссертационной работы соответствуют паспорту научной специальности 1.3.8. 

«Физика  конденсированного  состояния»  (отрасль  науки  –  физико-

математические): 

Пункт  1  «Теоретическое  и  экспериментальное  изучение  физической 

природы  и  свойств  неорганических  и  органических  соединений  как  в 

кристаллическом (моно- и поликристаллы), так и в аморфном состоянии, в том 

числе композитов и гетероструктур, в зависимости от их химического, изотопного 

состава, температуры и давления». 

Пункт  5  «Разработка  математических  моделей  построения  фазовых 

диаграмм  состояния  и  прогнозирование  изменения  физических  свойств 

конденсированных веществ в зависимости от внешних условий их нахождения».

Пункт  6  «Разработка  экспериментальных  методов  изучения  физических 

свойств  и  создание  физических  основ  промышленной  технологии  получения 

материалов с определенными свойствами».

Структура  и  объем  диссертационной  работы.  Диссертация  состоит  из 

введения,  5  глав,  выводов  и  заключения,  приложения,  списка  литературы, 

включающего  305  источников  цитируемой  литературы.  Работа  содержит  142 

страниц, 55 рисунков, 12 таблиц и 23 формулы.

Во  введении раскрыты актуальность,  степень разработанности и новизна 

исследуемой  проблемы.  Описана  тема  исследования,  сформулированы  цель  и 

задачи работы, отмечена научная и практическая значимость результатов работы. 

Обоснована  достоверность  полученных  результатов.  Приведены  данные  об 
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апробации исследования и количестве публикаций работ по теме исследования. 

Описан личный вклад автора. Представлены сведения о структуре диссертации, 

выносимые на защиту положения и краткая характеристика основных разделов.

 В  первой  главе представлен  литературный  обзор  по  тематике 

диссертационного  исследования.  Рассмотрены  структура  и  свойства 

гидроксиапатита  и  многостенных  углеродных  нанотрубок,  их  преимущества  и 

недостатки  с  целью  создания  керамического  композитного  материала  с 

приближенными к костной ткани физико-механическими свойствами. Приведены 

обобщенные данные о применении различных методов машинного обучения для 

прогнозирования свойств материалов со сложной структурой.

Во  второй  главе описаны  экспериментальные  этапы  получения 

композитной керамики на основе гидроксиапатита с добавлением многостенных 

углеродных нанотрубок в содержании от 0,05 до 0,5 масс.%. Приведены данные о 

методах  исследований  структуры  и  физико-механических  характеристик 

полученного материала.

Третья глава посвящена исследованию влияния многостенных углеродных 

нанотрубок  на  структуру  композитного  материала  на  основе  гидроксиапатита. 

Проведена  оценка  распределения  температур  между  внешней  поверхностью  и 

центром  цилиндрического  образца  ГА  керамики,  возникающие  при 

отжиге/спекании.  

В  четвертой главе представлены результаты исследований механических 

свойств  композитной  керамики  ГА-МУНТ  таких  как  микротвердость,  модуль 

упругости,  прочность  на  сжатие  и  трещиностойкость.  Анализируются  кривые 

нагрузки-разгрузки в зависимости от приложенной к индентору силы. Показаны 

зависимости  отношения  пластической  и  упругой  работы  к  полной  работе 

деформации  от  концентрации  МУНТ  в  керамике.  Показан  вклад  длины 

распространения трещины и диагонали отпечатки индентора, возникающие после 

индентирования, в результирующую трещиностойкости композита.

В  пятой  главе представлена  возможность  аппроксимации  и 

прогнозирования  трещиностойкости  композита  ГА-МУНТ  в  зависимости  от 
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концетрации  МУНТ.  Для  построения  аппроксимирующей  модели  зависимости 

трещиностойкости  от  длин  радиальных  трещин,  полудиагоналей  отпечатка 

индентора и величины пористости рассмотрены три метода машинного обучения: 

деревья решений, система нечеткого логического вывода и нейронные сети.

В заключении отражены основные результаты и сформулированы выводы 

по результатам диссертационного исследования.

Автор выражает искреннюю благодарность

-  научному  руководителю,  д.ф.-м.н.,  заведующему  лабораторией 

молекулярного  имиджинга  и  фотоакустики  (ЛМИиФ)  ИФПМ  СО  РАН 

Пономареву Александру Николаевичу за руководство диссертационной работы;

-  к.т.н.,  доценту  кафедры  КСУП, Кочергину  Максиму  Игоревичу за 

консультирование в области компьютерного моделирования, помощь в освоении 
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-  к.т.н.,  н.с. Нейману  Алексею Александровичу за  помощь  в  получении 
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консультирование  в  проведении  механических  испытаний  трещиностойкости 

композитной керамики;

- рецензентам д.ф.-м.н., профессору Шаркееву Юрию Петровичу, д.ф.-м.н. 
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     1 СОВРЕМЕННОЕ СОСТОЯНИЕ ИССЛЕДОВАНИЙ 

В настоящее  время  различные  биоматериалы,  такие  как  диоксид  титана, 

трикальций фосфаты (ТКФ),  биостекла,  силикат кальция,  гидроксиапатит (ГА), 

цирконий,  композиты  с  углеродными  нанотрубками  (УНТ)  и  другие 

металлические  и  керамические  материалы  используются  в  имплантатах  для 

замены костных дефектов с целью улучшения, а также восстановления качества 

жизни пациента [1, 21-23]. Хотя механические свойства материалов, заменителей 

костных  тканей,  улучшились  за  последние  десятилетия,  их  использование  в 

ортопедии все еще ограничено [1].   Металлические имплантаты,  керамические 

материалы  на  основе  ГA,  титан,  стеклоуглерод,  диоксид  циркония,  обычно 

используемые  в  коммерческих  имплантатах,  имеют  ограничения,  связанные  с 

остеоинтеграцией и различиями в механических свойствах между костной тканью 

и имплантатом, что ограничивает срок службы и стабильность их работы [23-26]. 

При  этом  стеклоуглеродный  материал  обладает  хрупкостью  и  склонностью  к 

разрушению  при  растяжении  [26].  Титан  -  биоинертный  металл  с  хорошей 

биостойкостью,  биосовместимостью  и  долговечностью  [27].  Органические 

жидкости  при  контакте  с  имплантатом  приводят  к  частичному  растворению 

титана и образованию ионов, которые затем могут вступать в реакцию с тканями 

организма и оказывать токсическое воздействие [28, 29]. Цирконий может быть 

использован  для  замены  титана  в  имплантатах  для  пациентов,  имеющих 

аллергическую  реакцию  на  металлы.  Как  и  другие  металлы,  цирконий  может 

разлагаться и подвергаться коррозии, а также имеет низкую вязкость разрушения 

[30, 31]. В последние десятилетия ГА привлекает большое внимание благодаря 

биосовместимости,  остеокондуктивности,  биоактивности  и  сходству  по 

химическому и фазовому составу с натуральной костной тканью [1-4]. 
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1.1 Гидроксиапатит и керамика на его основе 

Получение гидроксиапатита

Гидроксиапатит  —  минерал  Ca10(PO4)6(OH)2  из  группы  апатита, 

гидроксильный аналог фторапатита и хлорапатита, который представляет собой 

биологически  активную  кальций-фосфатную  керамику,  использующуюся  в 

хирургии для замены и имитации кости [32] и является основной минеральной 

составляющей костей (около 50% от общей массы кости) и зубов (96% в эмали) 

[33].

ГА  является  привлекательным  материалом  для  замены  и  реконструкции 

костей благодаря его химическому составу, структуре кристаллов и соотношению 

кальция  и  фосфора  (1,667),  который очень  похож на  апатит,  обнаруженный в 

скелетной  системе  человека  [32,34,35].  Благодаря  своим  уникальным 

биоактивным  и  остеокондуктивным  свойствам,  ГА  был  клинически 

протестирован и принят для ортопедических применений [13]. ГА представляет 

собой слоистый кристалл, содержащий более ста атомов в элементарной ячейке 

(рисунок  1.1).  ГА  образует  кристаллы  с  гексагональной  сингонией  с 

пространственной группой P63/m и параметрами элементарной ячейки, а = b = 

9,432 Å, с = 6,881 Å.

Рисунок 1.1 – Гидроксиапатит Ca10(PO4)6(OH)2 [32].

Согласно  данным  инфракрасной  спектроскопии  следует,  что  пик 

деформационных  колебаний  связи  Са–ОН  на  инфракрасном  ИК-спектре  для 

чистого ГА расположен при 631 см-1. По мере замещения гидроксильных групп 

фтором  этот  пик  смещается  в  область  больших  волновых  чисел,  достигая 
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положения при 747 см-1 в случае 95%-ного замещения гидроксильных групп [36-

39].

Для медицинских целей применяют ГА как животного происхождения, так 

и синтезированный в лабораторных условиях. В зависимости от метода синтеза, 

может быть получен порошок с различной морфологией, удельной поверхностью, 

стехиометрией  и  степенью  кристалличности.  Методы  получения  ГА  порошка 

представлены в работах [40-44], из анализа которых следует, что, меняя условия 

синтеза  можно  варьировать  плотность,  стехиометричность  и  фазовый  состав 

полученного вещества. Поэтому при подготовке и проведении синтеза порошка 

ГА  следует  придерживаться  технологии  получения  и  проводить  обязательную 

паспортизацию  после  каждого  синтеза  полученного  вещества  на  основании 

анализа  данных  методами  инфракрасной  спектроскопии  и  рентгеновской 

дифракции.  Двумя  основными  способами  получения  ГА  порошков  являются 

мокрые методы и сухие способы (реакции твердого тела). В случае изготовления 

ГА  мокрые  методы  можно  разделить  на  три  группы:  осаждение  [40,45-47], 

гидротермальная техника [40,48] и гидролиз других фосфатов кальция [40,49, 50]. 

В  зависимости  от  техники  могут  быть  получены  материалы  с  различной 

морфологией, стехиометрией и уровнем кристалличности [33]. 

Сухие способы предполагают получение ГА с применением твердофазных 

реакций, диффузионных процессов в результате прокаливания при температуре 

1000-1300°С смесей соединений, содержащих ионы Са2+ и РО4
3- в определенных 

количествах. Получение ГА возможно по твердофазной реакции между брушитом 

(CaHPO4·2H2O) и карбонатом кальция (CaCO3) [51]. Твердофазный синтез [40,52] 

позволяет  получать  стехиометрический  и  хорошо  кристаллизованный  продукт 

(агломераты  до  30  мкм),  но  для  них  требуются  относительно  высокие 

температуры и длительное время термообработки. Кроме того, спекаемость таких 

порошков обычно низка.

В  случае  осаждения,  где  температура  не  превышает  100°С,  могут  быть 

получены кристаллы нанометрового размера. Они имеют формы лопастей, игл, 

стержней  или  равноосных  частиц.  Их  кристалличность  и  соотношение  Ca/P 
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сильно зависят от условий приготовления и во многих случаях ниже,  чем для 

хорошо кристаллизованного стехиометрического ГА [53]. При осаждении ГА из 

растворов предполагают образование осадка с применением реакции осаждения в 

результате  смешивания  водных  растворов,  содержащих  ионы  Са2+ и  РО4
3-,  и 

выдерживании  этого  осадка  в  соответствующих  условиях.  Источники  Са2+ в 

данных реакциях: СаСl2, Са(NO3)2, Ca(OH)2, CaCO3, CaSO4·2Н2О, (CH3COO)2Ca и 

др.  В  качестве  источника  фосфат-ионов  могут  быть  использованы  H3PO4, 

NH4H2PO4,  (NH4)2HPO4 или K3PO4.  Для данного способа характерно множество 

изменяющихся факторов, которые не всегда дают возможность достичь хорошую 

воспроизводимость, сохранить стехиометрическое соотношение Са/Р в процессе 

синтеза,  т.е.  получить  порошок  с  заданными  химическими  и  физическими 

свойствами.

Гидротермальный  способ  обычно  позволяет  получать  материалы  ГА  с 

высокой  степенью  кристалличности  и  с  отношением  Ca/P,  близким  к 

стехиометрическому  значению.  Размер  кристалла  находится  в  диапазоне  от 

нанометров  до  миллиметров.  Гидролиз  трикальцийфосфата,  монетита,  кистита 

или  фосфат  октакальция  требует  низких  температур  (обычно  ниже  100°C)  и 

приводит к тому, что иглы или лопасти ГА имеют размер микрометров. Однако, в 

большинстве  случаев  продукт  гидролиза  сильно нестехиометричен (отношение 

Ca/P в диапазоне 1,50-1,71) [33]. Гидротермальный способ требует дорогостоящей 

аппаратуры и  основан  на  реакциях,  проходящих  при  высоких  температурах  и 

давлениях  [54].  Таким  образом,  синтетический  ГА  в  основном  получают  с 

помощью осаждения из растворов и твердофазным методом.

Другая  проблема,  связанная  с  мокрыми  методами,  заключается  в 

присутствии  ионов  карбоната  и/или  других  примесей  в  решетке 

кристаллизованного ГА. Существуют также альтернативные способы получения 

ГА порошков, такие как золь-гель метод [40], электрокристаллизация [55], спрей-

пиролиз [56,57], лиофильная сушка [58], СВЧ-облучение [59], механохимический 

метод [60] или эмульсионная обработка [33].
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Керамика на основе гидроксиапатита

Материал  медицинского  назначения  должен  обладать  твердостью  и 

прочностью,  близкой  к  прочности  костной  ткани;  высоким  сопротивлением 

усталости  при  воздействии  статических  и  динамических  нагрузок,  особенно  в 

коррозионно-активной среде организма, а также удовлетворительной вязкостью 

разрушения. В связи с этим при создании имплантатов порошки из ГА и ТКФ 

подвергают  процессу  уплотнения  под  давлением  с  последующим  спеканием 

прессовок  для  образования  керамического  материала.  Спекание  представляет 

собой  процесс  уплотнения  и  консолидации  частиц  порошковой  массы  под 

действием  высоких  температур.  Следствием  спекания  является  упрочнение 

материала. При спекании выделяют следующие основные процессы: уплотнение 

материала,  связанное  с  изменением  количества,  размеров  и  формы  пор; 

рекристаллизация,  т.е.  перемещение  в  материале  высокоугловых  границ; 

выравнивание остаточных напряжений [51, 54, 61].

Уменьшение удельной поверхности ГА начинается при температурах около 

500°С, а уплотнение - обычно при 850°С. На процесс спекания ГА существенно 

влияет  парциальное  давление  паров  воды,  которые  оказывают  каталитическое 

действие. Полагают, что при относительно низких температурах спекание частиц 

ГА  происходит  по  механизму  поверхностной  диффузии  и  контролируется 

скоростью адсорбции-десорбции водяного пара на поверхности ГА, тогда как при 

высоких  температурах  определяющим  механизмом  является  транспорт  через 

газовую фазу [62, 63]. Биоактивность, остеопроводимость и остеокондуктивность 

ГА обеспечивают подходящую поверхность для интеграции имплантатов [32, 35]. 

ГА  широко  изучается  и  используется  в  качестве  свободностоящих  частей 

имплантатов, покрытий имплантатов из металла, а также в качестве армирования 

полимерным строительным материалом для регенерации тканей [64]. Основными 

недостатками  имплантата  из  ГА  или  покрытий  являются  их  низкие  вязкость 

разрушения и износостойкость [64-66]. Ограничение применения ГА в качестве 

основного  материала  имплантата  также  объясняется  высоким  напряжением  и 

силами, которые прикладываются к этим имплантатам [6]. Вязкость разрушения 
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плотной керамики ГА (1 МПа.м1/2) составляет всего лишь половину минимальной 

вязкости разрушения кортикальной кости (2-12 МПа.м1/2) [32]. 

На  рисунке  1.2  представлена  зависимость  твердости  по  Виккерсу  от 

температуры спекания. С повышением температуры от 600 до 900 °C наблюдается 

заметное  увеличение  твердости  спеченного  ГА  от  94  до  407  HV,  затем  при 

температурах от 900 °C до 1400°С твердость ГА уменьшается до 150 HV. Такая 

зависимость  обусловлена  тем,  что  твердость  контролируется  не  только 

связыванием между частицами в спеченном композите, но и другими факторами, 

такими как размер зерна и вторичная фаза. Снижение твердости, наблюдаемое для 

образцов гранул из высушенных порошков кальция фосфата, спеченных выше 900 

°С (т. е. от 1000 до 1400 °С), вызвано ростом зерна [67].

Рисунок 1.2 - Зависимость твердости по Виккерсу от температуры спекания 

[67]. 

Плотность  керамики  из  ГА  стремятся  довести  до  теоретически 

рассчитанного значения, составляющего 3,167 г/см3 [68]. Спекание керамики ГА 

может осложняться  двумя факторами:  потеря радикалов ОН- и  распад ГА при 

высоких  температурах  [61,62,67,69-70].  При  спекании  между  600  и  1200°C 

высушенные порошки кальциевого фосфата без добавок формируют одну фазу 

ГА. При этом при повышении температуры наблюдается увеличение плотности 

керамики из чистого ГА, что приводит к увеличению ее прочности (рисунок 1.3) 

[67]. 
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Рисунок  1.3  -  Зависимость  плотности  кальций  фосфатной  керамики  от 

температуры спекания [67]. 

При повышении температуры от 1200 до 1550°С к процессу потери групп 

ОНˉ добавляется разложение ГА на α-ТКФ и ß-ТКФ [62, 67,71-73].  При этом, с 

увеличением температуры от 1100 до 1350оС основные дифракционные линии, 

соответствующие  ГА,  смещаются  в  сторону  больших  углов,  а  величина 

межплоскостных  расстояний  уменьшается,  что  свидетельствует  о  процессе 

дегидратации и разупорядоченности структуры ГА [70]. В интервале температур 

1200-1350оС  отмечено  появление  небольшого  количества  других  примесей 

оксидов кальция (3-5%) 3CaOP2O5 и 4CaOP2O5  (1350оС) [70]. Таким образом, при 

повышении температуры спекания до 1100оС плотность керамики возрастает, что 

приводит к увеличению прочности композита, при этом основной фазой является 

ГА. При температуре спекания 1200 °С получена максимальная плотность 2,85 

г/см3,  которая  ниже  теоретической  3,167  г/см3.  С  дальнейшим  увеличением 

температуры  плотность  керамики  снижается  [37].  Варьирование  соотношения 

Ca/P может существенно изменить свойства ГА. Относительное отклонение Ca/P 

около  1%  от  стехиометрического  приводит  к  материалам  с  очень  разными 

механическими свойствами и  к  появлению дополнительных фаз  ортофосфатов 

кальция, таких как CaO, ß-ТКФ и др., как показано на рисунке 1.4 [39]. Поэтому 

после  синтеза  композита  следует  проанализировать  его  стехиометрию 
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(соотношение  Ca/P),  используя  методы  рентгеновской  дифракции  или 

рентгеновской флуоресцентной спектроскопии.

Рисунок  1.4  -  Рентгенограммы  образцов  спеченных  кальций-фосфатных 

материалов с различным соотношением Ca/P [39]. 

Таким образом, из анализа литературных данных следует, что ГА является 

привлекательным  материалом  для  замены  и  реконструкции  костей  благодаря 

химическому  составу,  максимально  схожему  с  костью  человека,  при  этом  не 

соответствует по своим механическим характеристикам. 

В  случае  создания  керамических  композитов  основным  направлением 

улучшения  физико-механических  характеристик  ГА  является  внедрение 

армирующих  функциональных  добавок.  Перспективными  материалами  для 

производства нового поколения долговечных и доступных имплантатов являются 

нанокерамики с добавками многостенных УНТ. 

1.2  Микроструктура  и  свойства  материалов  с  углеродными 

нанотрубками

Углеродные нанотрубки 

Углеродные  нанотрубки  состоят  из  свернутого  листка  графена  с 
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полусферическими,  полуфуллеренными  концевыми  крышками.  Одностенные 

углеродные нанотрубки (ОУНТ) имеют только один графеновый лист, тогда как 

многостенные  углеродные  нанотрубки  (МУНТ)  состоят  из  множества  листов 

графена,  свернутых внутри друг  друга  и  расположенных концентрически (чем 

схожи с коллагеновыми фибриллами натуральной костной ткани) с межслоевым 

расстоянием 0,34 нм. Диаметр ОУНТ обычно находится в диапазоне 0,7-2 нм, а 

МУНТ  от  2  до  100  нм.  Длина  варьируется  от  нескольких  микрометров  до 

нескольких  миллиметров.  УНТ  имеют  структуру,  аналогичную  фибриллам 

коллагена I типа в кости [32]. Квазиодномерная структура (отношение длины к 

диаметру  103—106)  позволяет  рассматривать  УНТ  как  очень  перспективный 

материал для упрочнения различного рода композитов [74]. Благодаря наличию 

прочной sp2 связи между атомами,  УНТ имеют уникальные высокие свойства, 

такие  как  вязкость  разрушения,  электро-  и  теплопроводность,  модуль  Юнга,  а 

также способность эффективно передавать нагрузки по взаимосвязанной сети, что 

позволяет  использовать  небольшое  содержание  УНТ  для  получения  более 

качественных  механических  характеристик  и  предотвращать  или  задерживать 

возникновение и распространение трещин в биокомпозите [1, 8, 9]. Механические 

свойства  УНТ  сильно  различаются  в  зависимости  от  способа  производства, 

используемого  для  выращивания  нанотрубок  и  количества  дефектов. 

Экспериментальная прочность на растяжение МУНТ составляет 11-63 ГПа и не 

имеет зависимости от диаметра внешней стенки, а модуль Юнга варьируется в 

диапазоне 200-1000 ГПа [75-77]. В других работах прочность на разрыв ОУНТ 

находится в диапазоне 13-52 ГПа (среднее значение 30 ГПа) [78], а МУНТ - 11-63 

ГПа [76]. В работе [78] модуль Юнга ОУНТ составляет 320-1470 ГПа (среднее 

значение 1002 ГПа), а МУНТ — 400-450 ГПа [79, 80]. 

Исходя  из  оценок,  сделанных  в  работе  [76],  модуль  упругости  УНТ 

составляет  порядка  1  ТПа,  что  соответствует  экспериментальному  значению, 

измеренному на образцах УНТ с помощью атомной силовой микроскопии [81-83]. 

На образцах УНТ, полученных методом осаждения из паровой фазы, значения 

модуля  упругости  составило  только  10-50  ГПа  [83].  Следует  отметить,  что 
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значения  механических  свойств,  особенно  для  ОУНТ,  являтся  неточными, 

учитывая  трудности  измерения  площади  поперечного  сечения  УНТ. 

Механическое поведение нанотрубок в композитах сложнее. Независимо от того, 

может ли сила и жесткость УНТ быть перенесена на матрицу, важную роль играет 

зависимость  от  количества  связей  между  двумя  фазами,  на  которые  влияет 

смачиваемость УНТ и межфазная область [84,85].  ОУНТ имеют более высокое 

соотношение  сторон  и  большую  площадь  поверхности,  чем  МУНТ,  что 

обеспечивает  межфазное  соединение.  Хотя  внешние  оболочки  МУНТ  могут 

связываться  с  материалом  матрицы,  внутренние  оболочки  могут  вращаться  и 

скользить  свободно,  удерживаясь  только  слабыми  силами  Ван-дер-Ваальса. 

Недостатком использования ОУНТ является то, что их сложнее синтезировать в 

больших количествах и обрабатывать по сравнению с МУНТ. Авторами [86] было 

показано, что разрушение УНТ может происходить путем коллапса внутренней 

полости УНТ, тем самым обеспечивая дополнительную энергию поглощения и 

повышенную  ударную  вязкость  при  использовании  в  композитах.  Обзор 

характеристик, влияющих на композиты УНТ, представлен в работе [87].

МУНТ  помогают  в  восстановлении  кости,  ускоряя  ее  рост,  и  обладают 

хорошей  совместимостью  с  костной  тканью  [88].  Воспалительные  реакции  и 

токсические эффекты в кости человека пренебрежимо малы в случае интеграции 

МУНТ в кость  [1,  89,  90].   Частичная деградация УНТ и их окисление могут 

происходить  in  vivo  [91,  92].  Было  показано,  что  скорость  деградации  УНТ 

коррелирует с их диаметром и количеством слоев [92, 93]. Нанотрубки большего 

диаметра имеют меньшую скорость деградации. С другой стороны, увеличение 

диаметра нанотрубок приводит к снижению механических свойств [94]. Длина и 

диаметр  нанотрубок  также  играют  роль  в  цитотоксичности.  В  связи  с  этим  в 

исследованиях  медицинского  применения  углеродных  нанотрубок  происходит 

смещение  интереса  от  ОУНТ,  имеющих  малый  диаметр  (1–2  нм),  к  МУНТ 

большего  диаметра  (5–60  нм)  [95].  Использование  МУНТ  в  биоактивных 

композитах  на  основе  ГА  позволит  получить  керамику  с  более 
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предпочтительными  и  улучшенными  механическими  свойствами  для 

практического применения. 

Методы  получения  композитов  гидроксиапатит-углеродные 
нанотрубки

Для  изготовления  композитов  ГA-УНТ  и  покрытий  на  их  основе 

применяются  различные  техники,  такие  как  золь-гель  процесс  [6-8],  лазерное 

поверхностное  легирование  [9],  искровое  плазменное  спекание  [9,90], 

высокоточное  плазменное  напыление  [96,  97],  электрофоретическое  осаждение 

[98], in situ рост ГА покрытий, усиленных УНТ, спекание без давления и отжиг в 

вакууме [99]. В качестве матрицы ГА позволяет получить имплантат с высокой 

остеоинтеграцией и биологической активностью. В свою очередь добавки УНТ 

предоставляют возможность варьировать механические свойства этого материала. 

Получение керамики путем спекания приводит к созданию материалов с высокой 

плотностью  (до  98-99%)  [100].  Кроме  того,  этот  метод  позволяет  сохранить 

фазовую чистоту ГА, а также группы OH, обеспечивая необходимую плотность 

материала, требуемую для улучшения механических свойств. На данный момент 

имеется лишь несколько работ о спекании композита ГА-МУНТ без давления. В 

работе  Mukherjee и  др.  [11]  синтезировали  и  характеризовали  ГА-МУНТ, 

используя  спекание  без  давления  в  атмосфере  аргоне  для  исследования 

физических,  механических,  биологических  свойств  композитов,  содержащих 

различные концентрации МУНТ. В другом исследовании авторы синтезировали 

ГА  на  нетронутых  и  функционализированных  МУНТ,  которые  также  были 

уплотнены с использованием атмосферы аргона [101]. 

Из  результатов  исследования  по  формированию  покрытия  ГА-МУНТ 

методом  плазменного  распыления,  проведенного  Balani  [65]  следует,  что 

высокотемпературное воздействие при плазменном напылении было подходящим 

для  получения  керамических  покрытий  на  подложках  с  хорошей  адгезионной 

прочностью,  но  также  привело  и  к  диссоциации  порошков  ГА  на  ТКФ,  что 

ухудшает  биоактивные  свойства  материала.  Chen и  др.  [99]  синтезировали 

покрытие ГА-УНТ на Ti-6Al-4V путем лазерного поверхностного легирования. 
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Лазерный луч с высокой плотностью энергии вызвал диссоциацию порошков ГА 

на  TКФ  и  СаО.  Неблагоприятные  для  медицинского  применения  продукты 

реакции (TiC) были сформированы из-за реакции между подложкой из сплава Ti и 

УНТ. Самым большим преимуществом метода синтеза покрытия ГА-МУНТ на 

титановой подложке путем электрофоретического осаждения являлось отсутствие 

высокотемпературного  воздействия,  приводящего  к  диссоциации  ГА [102].  Но 

при этом проблематичным было получить необходимую толщину и прочность 

покрытия  из-за  растрескивания  образца.  Li и  др.  [103]  исследовали  ударную 

вязкость  разрушения  композита  ГА-МУНТ,  полученного  путем  спекания  без 

давления в вакууме. Вязкость рарушения достигла 2,4 МП∙м1/2 с добавлением 3 

масс.% МУНТ,  что  на  200% выше,  чем у  композита,  спеченного  в  атмосфере 

аргона. В то же время добавление МУНТ привело к разложению ГА на α-ТКФ и γ-

Ca2P2O7 (пирофосфат кальция) [104, 105]. 

Наиболее  предпочтительным  является  спекание  композита  в  атмосфере 

аргона  без  приложения  давления.  Указанные  выше  недостатки  могут  быть 

обусловлены  неоднородностью  распределения  МУНТ  в  композиционных 

материалах. Поэтому поиск путей улучшения гомогенности распределения МУНТ 

в ГА матрице является одним из необходимых условий получения композитов с 

заданными механическими характеристиками. 

Влияние  углеродных  нанотрубок  различных  концентраций  на 

микроструктуру и свойства материалов

Добавки МУНТ оказывают влияние на структуру матрицы упрочняемого 

материала. В работе [13] поверхностная пористость композита на основе ГА при 

введении  добавок  4  масс.% МУНТ снизилась  с  10±1,5  до  5±2,5  %.  При  этом 

имеется  наличие  резкого  изменения  пористости  по  толщине  с  более  высокой 

пористостью в центре (на 10% больше), чем на периферии (на 5%), что является 

результатом  градиента  уплотнения.  В  работе  [101]  изучалось  влияние 

функционализации  керамики  ГА  без  добавок  и  с  добавками  МУНТ  на 

механические  и  биологические  свойства  композитов.  В 
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нефункционализированных образцах пористость керамики ГА при добавлении 1 

масс.% МУНТ приводит к уменьшению пористости с 2 до 1,5 %. Добавление 0,5 

масс.%  МУНТ  с  никелем  (Ni)  в  матрицу  оксида  циркония  (ZrO2) привело  к 

уменьшению  пористости  материала  с  93,8  до  88%  [106].  В  работе  [107] 

сообщается  о  добавлении  1,5  масс.%  МУНТ  в  алюминиевую  керамику, 

приводящее к уменьшению пористости композита с 8 до 4%. Авторами [108, 109] 

показано,  что  введение  5  масс.%  МУНТ  в  композит  Al2O3-Mg привело  к 

снижению пористости с 3 до 0,5 %.

Анализ  литературы  также  показал  и  улучшение  механических  свойств 

различных материалов, таких как алюминиевые сплавы, за счет введения добавок 

МУНТ. В работах [108,109] 5 масс.% МУНТ в композите Al2O3-Mg привело к 

росту  трещиностойкости  с  3,2  до  7,6  МПа∙м1/2.  В  [110]  показано  увеличение 

предела  прочности  с  170  до  210  МПа  при  добавлении  2  масс.%  МУНТ  в 

алюминий.  При  добавлении  4  масс.%  МУНТ  в  композиты  на  основе  магния 

предел прочности увеличился с 264 до 294 МПа, а микротвердость изменилась с 

0,7 до 1 ГПа [111]. 

Добавки МУНТ оказывает существенное влияние на механические свойства 

и структуру керамики на основе ГА. Так в [13] МУНТ приводят к повышению 

трещиностойкости  и  износостойкости  керамики  на  основе  ГА,  которая  может 

применяться в ортопедии. Авторы показали, что наличие 4 масс.% УНТ приводит 

к увеличению некоторых свойств ГА керамики: модуля Юнга с 104±6 до 130±8 

ГПа,  твердости  по  Виккерсу  с  7±0,2  до  9±0,4  Гпа  и  трещиностойкости  K IC  с 

1,25±0,91 до 2,4±0,6 МПа∙м1/2 [13]. 

Работа  [112]  направлена  на  получение  плотных  мелкозернистых 

монофазных  композиционных  материалов  на  основе  ГА  без  добавок  и  с 

добавками МУНТ с улучшенными механическими свойствами. Материал ГА без 

добавок  обладал  средней  микротвердостью  2,3±0,18  ГПа,  а  трещиностойкость 

составляла 0,8 МПа∙м1/2. Введение добавок до 3 масс.% МУНТ привело к росту 

микротвёрдости до 4,7±0,15 ГПа и трещиностойкости до 1,3±0,07 МПа∙м1/2.  По 

мнению авторов, искровое плазменное спекание композита ГА-МУНТ привело к 
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уменьшению  размера  зерен  до  наноразмерности,  что  стало  одной  из  причин 

улучшения механических свойств. Общими для работ [13,112] стали выводы, что 

улучшение механических свойств происходит за счет заполнения МУНТ порового 

пространства матрицы ГА, что приводит к укреплению границ зерен керамики, 

сохранению микроструктуры матрицы ГА и предотвращению образования, роста 

и  развития  трещин.  Добавки  0,3  масс.%  МУНТ  в  композитные  каркасы 

CS/Gel/nГА  обеспечивают  лучшие  результаты  в  отношении  пористости, 

гидрофильности и скорости деградации, чем композиты с концентрацией МУНТ 

выше 0,6 масс.% [113]. 

В работе Li и др. [10] получен композит ГА-МУНТ с ударной вязкостью на 

200  %  выше  при  добавлении  3  масс.%  МУНТ  при  спекании  в  вакууме, 

одновременно приводящиее к разложению ГА на α-ТКФ и γCa2P2O7.  Mukherjee и 

др. [11] получили композит ГА с добавками 1 масс.% и 2 масс.% МУНТ с более 

низкой твердостью по Виккерсу, чем у исходного ГA. Композит ГA-0,5 масс.% 

МУНТ в этой работе имеет более низкую прочность на изгиб, чем ГА без добавок, 

что может быть обусловлено малой скоростью нагрева и длительностью спекания. 

При увеличении температуры во время спекания для композитов ГА-МУНТ при 

скорости  нагревания  5  К/мин  в  температурном  интервале  700  –  1200  °С 

наблюдается потеря массы, что может быть связано как с дегидроксилированием, 

так  и  с  некоторой  степенью окисления  УНТ из  воды,  получаемой  в  процессе 

дегидроксилирования  [12].  Сгорание  углеродных  нанотрубок  при  малых 

скоростях  нагрева,  например,  2  К/мин,  может  происходить  из-за  нескольких 

факторов, связанных с более длительным временем воздействия температуры и 

более полным контактом с кислородом. Медленный нагрев позволяет углеродным 

нанотрубкам достичь температуры, при которой начинается их окисление, а также 

дает больше времени для взаимодействия с кислородом, что может привести к их 

сгоранию. При медленном нагреве химические реакции окисления развиваются 

эффективно,  разрушая  структуру  нанотрубок.  При  быстром  нагреве  тепловые 

эффекты и скорость реакций не дают кислороду времени на взаимодействие с 

углеродной  структурой,  что  предотвращает  сгорание.  Увеличение  скорости 
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нагрева может минимизировать эффект окисления нанотрубок. Так, при скорости 

нагрева 40 K/мин наблюдалась небольшая потеря массы МУНТ при температурах 

до  1200°C  [12].  При  этом  более  высокая  скорость  нагрева  может  привести  к 

получению неоднородной керамики ГА с более высокой пористостью и низкими 

механическими свойствами.  Поэтому необходим подбор оптимальной скорости 

нагрева для соблюдения баланса между однородностью керамики после спекания 

и достижения приближенных к костной ткани механичеких свойств. 

Важным фактором является влияние морфологии МУНТ на механические 

свойства  биокомпозита.  В  работе  Lahiri [13]  достигнуто  ≈  30%  увеличение 

твердости по Виккерсу и модуля Юнга для композитного образца ГА-4 масс. % 

МУНТ,  полученного  методом  плазменного  спекания,  по  сравнению  с  ГА  без 

добавок. Противоположный эффект наблюдался в работе Kealley [14], где было 

выявлено, что для композита ГA-5 масс.% УНТ, полученного методом горячего 

изостатического прессования,  модуль Юнга на 7% меньше, чем для исходного 

чистого синтезированного ГА. В другой работе установлено, что добавление 1,6 

масс.% УНТ в композит ГА-Al2O3 уменьшают как твердость по Виккерсу, так и 

модуль  Юнга  на  ≈  30%  [15].  Такие  противоречивые  результаты  могут 

происходить из-за различных выбранных условий спекания, а также из-за того, 

что  нанотрубки,  используемые  в  экспериментах,  имеют  различные  значения 

модуля Юнга, что, в свою очередь, обусловлено внешними диаметрами трубок. 

Модуль Юнга МУНТ зависит от диаметра нанотрубок и может варьироваться от ≈ 

1000  ГПа  (для  трубок  диаметром  7  нм)  до  ≈10  ГПа  (диаметр  более  40  нм) 

[114,115]. Если модуль Юнга композитного материала значительно отличается от 

модуля Юнга человеческой кости, могут возникнуть механические напряжения, 

приводящие  к  разрушению  костной  ткани,  окружающей  имплантат.  Ранее 

наблюдалось  как  небольшое  увеличение  [13,  15],  так  и  уменьшение  [14,15] 

модуля Юнга керамики с добавками МУНТ. За счёт своих высоких механических 

свойств МУНТ в качестве добавок являются предпочтительными для повышения 

механических  свойств  ГА.  Существующие  противоречия  результатов  между 

материалами  с  различным  содержанием  добавок  УНТ  обуславливаются 
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различной технологией получения, в частности, условиями смешивания исходных 

порошков,  температурными  режимами,  скоростью  нагрева  и  длительностью 

спекания. В работах, посвященных исследованию свойств композитных керамик 

на основе ГА, до сих не было изучено влияние МУНТ малых концентраций до 0,5 

масс.%. на структуру и физико-механические свойства ГА керамики. 

Способы  достижения  равномерного  распределения  углеродных 

нанотрубок в гидроксиапатите

Для  получения  композитов  ГА-УНТ  в  результате  механического 

перемешивания порошков ГА и УНТ применяются спекание в атмосфере [65], 

горячее прессованием [102,103] и искровое плазменное спекание [12]. Sarkar и др. 

[116] сообщили о значительной дисперсности УНТ в порошке ГА с присутствием 

некоторых  агломератов  МУНТ  в  композитном  порошке.  Часто  механическое 

перемешивание  дополняется  химическим  перемешиванием  для  улучшения 

дисперсности  УНТ.  Для  получения  композитного  порошка  ГA-УНТ  также 

используется  ультразвук,  как  самостоятельно,  так  и  в  сочетании  с  методами 

химического смешивания. В исследовании, посвященном смешиванию ГА-УНТ с 

помощью ультразвука, сообщалось, что этот метод является более эффективным 

для достижения дисперсности, чем механическое перемешивание в планетарной 

мельнице [102]. Метод ультразвуковой обработки в основном использовался при 

производстве  композита  ГА-УНТ  с  нанесением  покрытий  [12,114,116-121],  в 

котором сообщалось о равномерном распределении УНТ на этапах прекурсора и 

покрытия. Maleki-Ghaleh и др. [122] наблюдали покрытие поверхности частиц ГА 

углеродными нанотрубками после ультразвука. 

Добавление  поверхностно-активного  вещества  (ПАВ)  в  ультразвуковую 

ванну также может способстовать дисперсности УНТ [116]. Порошок ГА-МУНТ, 

обработанный ультразвуком, использовался при изготовлении композитов путем 

спекания.  Использование  ПАВ  в  сочетании  с  механическим  перемешиванием 

применялось в [121-123]. White и др. [124] показали, что функционализация УНТ 

до механического смешивания с ГА улучшает степень дисперсности.  В работе 
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Zheng и  др.  [125]  на  различных  поверхностно-активных  веществах  для 

диспергирования УНТ показано, что анионные ПАВ, например, додецилсульфат 

натрия  (ДДН)  или  додецилбензолсульфонат  натрия  обеспечивают  лучшую 

дисперсность  УНТ в  деионизированной  воде.  Поскольку  гидрофильный  конец 

анионных поверхностно-активных веществ является  анионным,  таким образом, 

катионные  концы  присоединяются  к  отрицательно  заряженной  поверхности 

функционализированных  УНТ.  Порошки  ГА,  диспергированные  с 

использованием  катионных  поверхностно-активных  веществ,  например, 

цетилтриметиламмонийбромида,  смешиваются  более  равномерно  с  УНТ.  В 

работе  [126]  показано,  что  ГА  порошок  без  ПАВ  не  приводит  к  хорошей 

дисперсии УНТ из-за притяжения между гидрофильными концами катионных и 

анионных поверхностно-активных веществ.  Ravi Kiran и др.  [127] обнаружили, 

что поливинилпирролидон является лучшим ПАВ, чем ДДН и обладает лучшей 

способностью противостоять агломерации УНТ в воде. 

Раствор поливинилового  спирта  (ПВС)  обладает  свойством стабилизации 

суспензии,  а  также  помогает  в  дальнейшем  при  прессовании  образцов 

керамического  композита  в  качестве  технологической  связки  [124].  Таким 

образом,  при  получении  композитных  порошков/прекурсоров  ГА-УНТ 

использование  ПАВ  помогает  улучшить  качество  дисперсности  методами 

механического  смешивания.  Следовательно,  нерешенными  являются  задачи 

изучения  влияния  концентрации  МУНТ  и  условий  спекания  на  физико-

механические  свойства  керамики  ГА  для  получения  композита  с  наиболее 

близкими свойствами к свойствам человеческой кости. 

1.3 Машинное обучение в анализе физико-механических свойств 

Предпосылки к применению методов машинного обучения

Одной  из  актуальных  задач  современной  науки  является  улучшение 

интерпретируемости результатов экспериментов, построение прогнозных моделей 

для  изучения  свойств  материалов  с  целью  поиска  их  оптимальных  значений. 

Такие  свойства  обычно  подразделяются  на  химические,  термические, 
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механические,  электрические,  оптические  и  магнитные.  Среди  них  точное 

прогнозирование  механических  свойств  материалов,  включая  прочность, 

жесткость, эластичность, пластичность, хрупкость, ударную вязкость и твердость, 

имеет  большое  значение  для  их  применения  в  различных  областях  науки, 

особенно, в условиях высоких эксплуатационных нагрузок [16]. Традиционно для 

определения  механических  свойств  материалов  проводятся  трудоемкие  и 

дорогостоящие  экспериментальные  исследования,  такие  как  испытания  на 

растяжение,  сжатие,  ударную  вязкость,  индентирование  по  Виккерсу.  Однако 

проведение  серии  экспериментов  может  занимать  достаточно  много  времени, 

быть дорогостоящим из-за необходимого оборудования и приводить к ошибкам, 

возникающим из-за погрешностей при тестировании, проблем с оборудованием 

или  различий  между  производителями  [17].  Признавая  эти  ограничения, 

исследователи и специалисты все чаще обращаются к методам моделирования для 

прогнозирования  механических  свойств.  В  отличие  от  экспериментальных 

измерений, численное моделирование имеет такие преимущества, как снижение 

расхода  материалов,  времени  для  оценки  их  свойств  и  требований  к 

оборудованию. 

Одним из актуальных направлений моделирования является использование 

методов  искусственного  интеллекта  (ИИ),  в  частности,  машинного  обучения 

(МО),  включая  нейронные  сети,  для  прогнозирования  свойств  материалов  на 

основе экспериментальных данных. Результаты экспериментальных исследований 

обычно  представляют  собой  числовые  данные,  которые  интерпретируются 

табличными зависимостями, что облегчает системный подход к анализу свойств 

материалов. Классические методы, такие как метод наименьших квадратов и его 

вариации, обычно используются для аппроксимации таких табличных данных с 

целью получения  аналитических зависимостей для  прогнозной оценки свойств 

материалов. Эти методы требуют подбора аналитических функций определенного 

вида  для  точного  описания  исходных данных.  Но иногда  трудно делать  такие 

предположения,  особенно  при  работе  с  большим  количеством  параметров 
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материалов и большими наборами данных, которые затрудняют оценку и подбор 

приближайющей функции. 

Искусственные нейронные сети (ИНС) известны своими универсальными 

возможностями аппроксимации функций, что позволяет им выявлять нелинейные 

связи  между  переменными на  основе  анализа  обучающего  набора,  тем  самым 

предсказывая физические свойства материалов [18,19].

Ключевые  особенности  ИНС в  задачах  исследования  и  прогнозирования 

свойств материалов следующие:

1)  Способность  выявлять  сложные  взаимосвязи  между  несколькими 

параметрами,  что  позволяет  быстро  прогнозировать  конкретные  свойства  или 

параметры [20]. 

2)  Возможность решения как задач интерполяции (заполнения пробелов), 

так и экстраполяции (прогнозирования) [128]. 

3)  Применимость  в  различных  областях  техники,  физики  и 

материаловедения [129-131]. 

4)  Возможность  комбинирования  с  другими  методами  и  алгоритмами 

численного  анализа,  например,  с  экспериментальным  проектированием  и 

обратной связью для проектирования материалов, направленных на достижение 

высокой твердости [132]. 

5) Широкий спектр решаемых задач: численное исследование зависимостей, 

расстановка  приоритетов,  планирование,  оптимизация  и  прогнозирование 

результатов экспериментов [133-136]. 

6) Обучаемость под данные решаемой задачи (ИНС не программируются, а 

обучаются  на  наборе  данных)  [130],  что  позиционирует  ИНС  (и  машинное 

обучение  в  целом)  как  ценный  инструмент  для  прогнозирования  свойств 

материалов.

ИНС с высокой точностью предсказывают характеристики микроструктуры, 

такие  как  межпластинчатое  расстояние  в  перлите,  и  механические  параметры, 

включая прочность на растяжение, предел текучести и твердость [137-139]. ИНС 

эффективно  предсказывают  критические  параметры  и  механические  свойства 
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сплавов [140-142], тем самым демонстрируя свою способность ориентироваться в 

условиях физической модели [143].

Исследователи  использовали  методы  МО  для  прогнозирования  свойств 

различных материалов, в том числе металлов, полимеров [144], керамики [19] и 

композитов  [145].  Способность  машинного  обучения  выявлять  сложные 

нелинейные зависимости свойств на основе обучающих данных сыграла важную 

роль в составлении таких прогнозов.

Машинное обучение широко используется исследователями для изучения 

механических  свойств  композитных  материалов  со  сложной  микроструктурой. 

Первое применение МО для прогнозирования свойств композитных материалов 

относится  к  1995  году,  когда  ИНС  использовались  для  прогнозирования 

механического поведения композитов с металлической матрицей [146]. В другом 

исследовании Vinoth и Datta [147] представили подход к машинному обучению на 

основе  ИНС  для  прогнозирования  модуля  Юнга  и  прочности  на  разрыв 

полиэтиленовых  нанокомпозитов  на  основе  геометрических  параметров 

нанометрового  наполнителя.  Кроме  того,  Daghigh и  др.  [148]  использовали 

деревья решений и методы машинного обучения с  адаптивным усилением для 

прогнозирования  вязкости  разрушения  многомасштабных  бионанокомпозитов, 

содержащих  различные  наполнители.  Многочисленные  исследования  также 

продемонстрировали  превосходство  методов  МО  в  прогнозировании 

механических свойств композитов [2, 149-151].

Методы машинного обучения находят все большее применение в последние 

годы  благодаря  их  способности  быстро  обучаться  на  основе  установленных 

закономерностей.  Эти  математические  методы  отлично  справляются  с 

выявлением сложных взаимосвязей между несколькими параметрами [20].  Они 

заполняют  пробелы  (интерполируют)  или  даже  предсказывают  будущие 

тенденции  (экстраполируют)  на  основе  обнаруженных  закономерностей. 

Исследователи подчеркнули потенциал машинного обучения для значительного 

снижения  как  экспериментальных,  так  и  вычислительных  затрат  при  решении 

общих задач прогнозирования или аппроксимации [128]. ИНС, как подмножество 
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машинного обучения, оказались надежным инструментом для прогнозирования и 

выявления  тонких  взаимосвязей  между  составом  и  свойствами  различных 

материалов.  Они  нашли  широкое  применение  в  различных  областях  науки  и 

техники  [129-131],  адаптируя  свою  структуру  на  основе  информации, 

обработанной на этапах обучения. Новый метод, который интегрирует машинное 

обучение  с  экспериментальным  проектированием  и  обратной  связью  для 

проектирования  материалов,  направленных  на  достижение  высокой  твердости, 

был  предложен  Wen и  др.  [132].  Этот  метод  объединения  МО  с 

экспериментальным  проектированием  оказался  эффективным  для  ускорения 

оптимизации исследовательского процесса. В дальнейших исследованиях модели 

машинного  обучения  применялись  для  прогнозирования  и  моделирования 

механических  свойств  сплавов,  что  подтверждает  перспективность 

интеллектуальных  моделей  для  анализа  критических  параметров  и 

прогнозирования механических свойств сплавов [133,134]. 

Хотя  в  литературе  неоднократно  сообщалось  о  применении  методов 

машинного  обучения  для  прогнозирования  свойств  материалов,  создание  и 

понимание  целостной  картины  в  этой  области,  тем  не  менее,  ограничены. 

Отсутствует обзор последних достижений в этой области, а будущие направления 

исследований  для  дальнейшего  развития  не  определены.  Кроме  того,  выбор  и 

применение  подходящего  метода  искусственного  интеллекта  для  конкретной 

области по-прежнему во многом зависят от опыта исследователей.

Нейронные сети в задаче аппроксимации

Понятие аппроксимации подразумевает приближенное выражение сложной 

функции  с  помощью  более  простых,  что  существенно  ускоряет  и  упрощает 

решение задач. Аппроксимация позволяет исследовать числовые характеристики 

и  качественные  свойства  объекта,  сводя  задачу  к  изучению  более  простых  и 

удобных объектов.

Вид  аппроксимирующей  функции  зависит  существенно  от  табличной 

исходной функции и подбирается исследователем исходя из характера исходных 
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данных или эмпирического опыта. Аппроксимирующую функцию F(x) выбирают 

в виде логарифмической, экспоненциальной, степенной, синусоидальной и т.д. В 

каждом  конкретном  случае  выбирают  таким  образом,  чтобы  достичь 

максимального приближения аппроксимирующей и табличной функций [152]. 

Задачи  аппроксимации  экспериментальных  данных  можно  решать  с 

помощью  методов  машинного  обучения,  к  которым  относятся  искусственные 

нейронные  сети,  рассматриваемые  как  упрощенные  математические  модели 

систем.  Они  функционируют  как  вычислительные  сети  параллельного 

распространения и требуют предварительно «обучения». 

Задача обучения нейронных сетей является задачей нахождения множества 

сил связей (весов), которое позволяет сети проводить желаемые вычисления. ИНС 

снабжается  множеством  примеров  пар  вход/выход  (обучающей  выборкой),  и 

производится  изменение  весов  ее  связей  для  того,  чтобы  минимизировать 

отклонения отклика (выхода) нейросети от отклика аппроксимируемой функции 

[153]. 

ИНС способны быстро обучаться на основе ранее введенных шаблонов, что 

позволяет  успешно  получать  сложные  взаимосвязи  между  несколькими 

параметрами и  быстро  предсказать  тот  или  иной  параметр  или  свойство  [20]. 

Исследователи [128] отмечают, что методы машинного обучения демонстрируют 

потенциал  для  значительного  снижения  как  экспериментальных,  так  и 

вычислительных затрат при решении задачи прогнозирования или аппроксимации 

в целом. Машинное обучение с использованием методов, основанных на ИНС, 

представляет  собой  мощный инструмент  для  прогнозирования  и  установления 

тонких  взаимосвязей  между  составом  и  свойствами  различных  материалов.  В 

настоящее  время  ИНС  получили  широкое  применение  в  различных  областях 

науки  и  техники  [129,131,154-156].  ИНС  являются  адаптивными  системами, 

которые изменяют свою структуру на основе информации, проходящей через них 

при  обучении.  В  работе  [132]  авторы  предложили  стратегию  проектирования 

материалов,  ориентированную  на  свойства,  сочетающую  машинное  обучение, 

планирование  эксперимента  и  обратную  связь  от  эксперимента  для  поиска 
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материалов с высокой твердостью. Подход объединения машинного обучения и 

метода  разработки  экспериментов  позволил  ускорить  процесс  оптимизации 

исследований материалов. Стоит отметить, что ИНС являются универсальными 

аппроксиматорами функций и способны фиксировать нелинейные связи между 

переменными,  используя  обучающие  данные  для  прогнозирования  физических 

свойств материалов [18, 157, 158].

В исследовании свойств различных материалов в некоторых работах авторы 

использовали ИНС [133, 159, 160] для расстановки приоритетов, планирования и 

оптимизации,  а  также  прогнозирования  результатов  эксперимента.  Авторы 

доказали,  что  разработанная  модель  позволяет  с  хорошей  точностью 

прогнозировать  такие  микроструктурные  особенности,  как  межпластинчатое 

расстояние перлита, а также механические параметры, включая предел прочности, 

предел текучести и твердость.

Некоторые  исследователи  предложили  модели  машинного  обучения  для 

прогнозирования  и  моделирования  механических  свойств  сплавов  [140-142]. 

Показано, что интеллектуальные модели могут стать многообещающим подходом 

для  изучения  важных  параметров  и  прогнозирования  механических  свойств 

сплавов.  В  работе  [143]  показано,  что  использование  математического 

инструмента,  такого  как  ИНС,  для  прогнозирования  механических  свойств 

сплавов  позволяет  изучать  сложные  условия  физических  моделей.  Широкое 

использование  нейронных  сетей  определяется  тем,  что  они  создавались  для 

нахождения  нелинейных  зависимостей  в  многомерных  массивах  данных.  Их 

особенностью является то, что они не программируются, а обучаются на наборе 

имеющихся данных [154]. Таким образом, ИНС (и машинное обучение в целом) 

могут быть успешно использованы для прогнозирования свойств материалов, в 

частности композитной керамики.

Нейронные сети успешно применяются для решения широкого круга задач, 

в  том  числе  аппроксимации  данных,  о  чём  свидетельствуют  результаты 

исследований,  представленные  в  ряде  работ  [161-163].  Однако  для  получения 

точных  результатов  требуется  наличие  объёма  данных,  достаточного  для 
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формирования репрезентативных обучающей и контрольной выборки. В случае 

отсутствия  необходимого  объёма  данных  рекомендуется  восполнить  их 

недостаток или применить другие методы для аппроксимации. 

Для  построения  аппроксимирующей  модели  часто  используется 

многослойный  персептрон.  Формально  задача  его  обучения  сводится  к 

минимизации функционала  F (X ,W )→min,  где  X – массив входных данных,  W – 

массив коэффициентов сети, а F(X,W) – структурно-функциональная модель сети, 

определяемая структурой сети (количество слоёв и нейронов в них) и функциями 

активации каждого слоя.

Процесс  обучения  ИНС  (помимо  «обычных»  параметров  –  весовых 

коэффициентов  связей)  определяется  следующими  гиперпараметрами: 

1) структура сети (количество слоёв и нейронов в них),  2)  функции активации 

слоёв, 3) метод оптимизации, используемый при обучении, 4) выбранные метрики 

оценки качества обучения и/или функции потерь (ошибок), 5) параметр скорости 

обучения  (learning rate)  и  ряд  других  параметров.  Указанные  гиперпараметры 

непосредственно  влияют  на  точность  модели  и  должны  быть  подобраны 

оптимальным образом так,  чтобы последующее  обучение  ИНС (подбор  весов) 

дало наибольший по точности результат.

Для  построения  прогнозных  моделей  помимо  методов  нейронных  сетей 

[164,165]  успешно  применяются  деревья  решения  (случайный  лес)  [166]  и 

нечеткие логические системы [167]. 

Деревья решений (случайный лес) в задаче аппроксимации

Метод «Случайный лес» (Random Forest) был предложен в 2001 году Лео 

Брейманом  и  Адель  Катлер  [168,169]  для  решения  задач  классификации  и 

регрессии  [170].  Случайный  лес  –  ансамбль  деревьев  решений,  т.е.  модель, 

состоящая из  множества  деревьев  решений.  Дерево решений –  продукционная 

модель вида ЕСЛИ-ТО, представленная в виде графа, вершины которого условия 

(ЕСЛИ), а дуги – возможные следствия (ТО), ведущие к другим условиям. Таким 

образом,  образуются  цепочки  условий  ЕСЛИ-ТО,  связывающие  переменные-
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предикторы с откликом модели (независимые переменные с зависимой). Деревья 

решений  способны  решать  как  задачи  классификации  (где  отклик  – 

категориальная  переменная,  метка),  так  и  задачи  регрессии  (где  отклик  – 

количественная  непрерывная  величина).  Вместо  того,  чтобы  просто  усреднять 

прогнозы разных деревьев (такая концепция называется «лес»), модель обучает 

группу классификаторов на основе деревьев принятия решений, задействовав для 

каждого отличающийся случайный поднабор обучающего набора.

Дерево  решений  позволяет  построить  модель  зависимости  множества 

исходов от множества характеристических признаков [171]. В процессе обучения 

каждое дерево случайного леса учится на случайном образце из набора данных. 

Выборка образцов происходит с  заменой (возвращением) — в статистике этот 

метод называется бутстреппингом (bootstrapping). Это дает возможность повторно 

использовать  образцы  одним  и  тем  же  деревом.  При  тестировании  результат 

выводится путем усреднения прогнозов, полученных от каждого дерева. Подход, 

при  котором  каждый  обучающийся  элемент  получает  собственный  набор 

обучающих  данных  (с  помощью  бутстреппинга),  после  чего  результат 

усредняется,  называется бэггинг (bagging,  сокр.  от bootstrap aggregating).  Когда 

выборка  выполняется  без  замены,  такой  метод  называется  вставкой  или 

вклеиванием  (pasting).  После  обучения  каждого  отдельного  дерева  решений 

общие предсказания случайных лесов  делаются  путем выбора  статистического 

режима  прогнозов  отдельных  деревьев  для  деревьев  классификации  (то  есть 

каждое  дерево  «голосует»)  и  среднего  статистического  значения  прогнозов 

отдельных деревьев для деревьев регрессии [172]. 

Каждое  из  деревьев  решений  рекурсивно  формируется  по  данным 

обучающей  выборки,  на  каждом  шаге  максимально  уменьшая  значение 

математической функции, описывающей неоднородность данных, содержащихся 

в узлах анализируемых деревьев решений [173]. 

Процедура  обучения  дерева  следующая.  На  каждом  шаге  находится 

некоторый признак xi и константа ci такие, что объекты обучающей выборки, для 

которых  выполняется  неравенство  xi<ci,  имеют  метки  одного  класса  (в  случае 
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решения  задачи  классификации  метки,  а  в  случае  регресии  –  значения 

показателя),  например,  первого.  В области,  задаваемой этим неравенством,  все 

объекты,  попадающие  в  данную область,  будут  относиться  к  первому  классу. 

Остальная область,  где не выполняется указанное неравенство,  имеет высокую 

неоднородность  (разделение  объектов  по  классам),  поэтому  при  анализе 

признаков в ней будут последовательно построены новые ветки дерева (рисунок 

1.5) [173]. 

Рисунок 1.5 – Дерево решений

 С  помощью  дерева  можно  представить,  какие  логические  процедуры 

применяются  при  разделении  области,  описываемой  обучающей  выборкой,  на 

заданные  классы.  Количество  узлов,  то  есть,  цепочка  неравенств  определяет 

высоту  конкретного  дерева  решения.  После  достижения  заданной  высоты 

программа прекращает дальнейшее формирование дерева [173].

Нечеткая логика в задаче аппроксимации

Аппарат  нечеткой  логики  базируется  на  понятии  нечеткого  множества, 

введённого  Л.  Заде  в  1965  году  [174].  Применительно  к  задаче 

экспериментальных данных нечеткое множество представляет собой окрестность 

вокруг  соответствующего  ей  числового  значения  («центра»)  на  оси 

рассматриваемой переменной,  в  котором степень  его  принадлежности  к  этому 

множеству равна 1, а с отдалением от центра эта степень уменьшается согласно 
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некоторому  закону  (линейному  или  нелинейному)  вплоть  до  0.  Системы 

нечеткого  логического  вывода  позволяют  ставить  в  соответствие  наборам 

входных  нечетких  множеств  некоторые  выходные  множества  с  помощью 

продукционных  правил  вида  ЕСЛИ-ТО,  что  в  простейшем  случае  позволяет 

задавать табличную (в том числе многомерную) экспериментальную зависимость. 

А  это,  в  свою  очередь,  позволяет  выполнять  интерполяцию  имитируемой  с 

помощью системы нечёткого вывода зависимости.

Применение  аппарата  нечёткой  логики  позволяет  в  условиях  неточности 

измерений  перейти  от  точных  оценок  к  дискретным  шкалам  с  интервальной 

неопределённостью.  Основная  задача  аппроксимации  с  применением  систем 

нечёткого  вывода  может  быть  сформулирована  следующим  образом.  На 

некотором точечном множестве в пространстве произвольного числа измерений 

имеется  2  зависимости  f(x1,x2,x3)  и  F(x1,x2,x3,a1,1,...,  a1,n,…,  a3,m)  от  независимых 

переменных x1, x2 и x3. Вторая функция зависит также от ряда параметров a1, …, an, 

определяющих  функцией  принадлежности  μXi(x)  =  [0…1]   степень 

принадлежности  одного  из  значений  x (и  всех  соседних  к  нему  в  некоторой 

окрестности) к одному из нечётких множеств X={X1, …, Xn}, заданных на шкале 

этой  независимой  переменной.  Каждому  значению  зависимой  переменной 

y=f(x1,x2,x3)  c  помощью набора  правил вида  ЕСЛИ-ТО ставится  в  соответствие 

одно  из  нечётких  множеств  X  (в  соответствии  с  сеткой  исходной  обучающей 

выборки  y=f(x1,x2,x3)),  для  которого  соответствующая функция  принадлежности 

μXi(x)  задаёт  максимальную  степень  принадлежности  (равную  1)  той  точки, 

которая соответствует y в исходной зависимости y=f(x1,x2,x3). По мере удаления от 

такой точки значения функции принадлежности μXi(x) уменьшаются.

Таким образом реализуется следующий принцип: вокруг одной из точек xi, 

поставленной  в  соответствие  (в  исходной  зависимости)  yj,  в  новой  функции 

F(x1,x2,a1,  …,  an)  формируется  окрестность  (нечеткое  множество),  задающая  с 

помощью функции принадлежности μXi(x) степень похожести на данную точку xi 

всех остальных точек в этой области. Эта степень похожести с помощью правил 

вида ЕСЛИ-ТО определяет значение зависимой переменной от промежуточных 
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независимых  (отсутствующих  в  исходной  дискретной  зависимости)  с  учётом 

взаимного влияния таких пересекающихся областей (нечётких множеств). 

В итоге постановка задачи машинного обучения системы нечёткого вывода 

сводится  к  подбору  параметров  a1,  …,  an приближающей  нечёткой  функции 

F(x1,x2,a1, …, an) с целью минимизации отклонения y=f(x1,x2,x3) от F(x1,x2,,x3,a1, …, 

an)  по  какому  из  критериев,  например,  среднеквадратичному  отклонению  или 

сумме квадратов отклонений.

В  таблице  1.1  приведены  обобщённые  данные  о  применении  различных 

методов машинного обучения для прогнозирования свойств материалов.

Таблица  1.1.  Обобщенные  данные  о  применении  методов  машинного 

обучения

Применяемые методы Целевая  переменная  / 
признаки

Метрики  качества  / 
адекватности 
(значимости) модели

[162] Глубокая  и  неглубокая 
нейронные  сети  (DDN, 
SNN),  регрессия  опорных 
векторов (CVR)

Прочность  на  разрыв/ 
химические  составы  и 
примеси,  температура 
отжига

MAE,  RMSE,  R2, 
Pearson coefficient

[163] Нейронная  сеть  прямого 
распространения (GNN)

Расстояние  между 
пластинками  перлита, 
предел  прочности  на 
разрыв,  предел 
текучести,  усадка  и 
твердость/легирующие 
элементы

MSE, среднее значение 
E

[164] Трехслойная  нейронная 
сеть  прямого 
распространения  с 
искусственной  нейронной 
сетью (BP ANN)

Предел  прочности  на 
растяжение/объемная 
доля,  размер  и  форма 
фазы, морфология

MSE,  коэффициент 
корреляции R

[165] Многослойная  нейронная 
сеть  прямого 
распространения

Предел  прочности  при 
растяжении,  предел 
текучести, 
относительное 
удлинение  и  твёрдость 
материала/состав, 
методы  изготовления, 
добавленные 
модификаторы  и 

Коэффициент 
корреляции  (R), 
относительная  ошибка 
(Er)
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параметры  термической 
обработки  (температура 
и время выдержки)

[166] Случайный  лес  решений 
(RF)  и  многослойный 
перцептрон  — 
искусственная  нейронная 
сеть (MLP-ANN)

Модуль  Юнга, 
прочность  на  изгиб  и 
вязкость  разрушения/ 
состав (%),  температура 
спекания, время и метод 
спекания,  давление,   
плотность, размер зерна, 
метод  и  температура 
испытания

R,  R2,  MAE,  MAPE, 
RMSE

[167] ANN,  метод  опорных 
векторов  (SVM)  и 
регрессия AdaBoost

Модуль  Юнга  и  предел 
прочности  при 
растяжении/объёмная 
доля,  угол  ориентации, 
хиральность  графена  и 
температура 
окружающей среды

MSE, R2, RMSE

[168] регрессор дерева решений 
(DTR)  и  регрессор 
адаптивного  усиления 
(ABR)

Вязкость  разрушения/ 
включений  SLF,  PSP, 
DSP и NC и MAPP

MAE, RMSE, R2

[169] Нейронная сеть Растяжение,сдвиг,изгиб,
скручивание/количество 
слоев  и  углов 
ориентации

MAE

[170] Байесовская  нейронная 
сеть

Твердость/имический 
состав,  астенитирующая 
температура и время

Стандартное 
отклонение,
Тестовая ошибка

 Выводы к первой главе

 Анализ литературных  источников показал, что гидроксиапатит благодаря 

своему химическому и фазовому составу, сходному с природной костной тканью, 

используется  в  качестве основной  матрицы при создании  биосовместимых 

керамических  материалов  для  замещения  костных  дефектов  и  реконструкции 

поврежденных костных тканей.  Низкие механические свойства гидроксиапатита, 

такие как прочность и трещиностойкость,  не позволяют использовать кальций-

фосфатную  керамику  в  местах  имплантирования  с  высокими  механическими 

нагрузками.  Для  повышения  эксплуатационных  характеристик  требуется 

модификация структуры, в том числе  за счет введения нанодобавок. Одним из 
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наиболее  эффективных  подходов  к  усилению  физико-механических  свойств 

композитов на  основе  гидроксиапатита является  добавление многостенных 

углеродных  нанотрубок,  которые  схожи  с  коллагеновыми  фибриллами 

натуральной  костной  ткани.  Благодаря  высокой  теплоемкости  и 

теплопроводности, модулю  Юнга  и  прочности,  нанотрубки выполняют 

армирующую функцию и стабилизируют микроструктуру материала. По данным 

литературных  источников,  предельная  концентрация  МУНТ  в  композитах  не 

должна  превышать  0,5  масс.%,  поскольку  при  превышении  этого  значения 

наблюдается агрегация нанотрубок и нарушение равномерности распределения, 

что приводит к снижению прочностных характеристик и ухудшению целостности 

структуры материала. Для описания сложных взаимосвязей между структурными 

параметрами  композитов  и  их  механическими  свойствами  целесообразно 

использование  современных  методов  машинного  обучения.  Такие  подходы 

позволяют  существенно  сократить  объем  экспериментальных  исследований  и 

обеспечивают  высокую  точность  предсказаний  свойств,  особенно  в  условиях 

ограниченных исходных данных. Интеграция этих методов в процессе разработки 

композитов на основе ГА с добавками МУНТ рассматривается как перспективное 

направление для создания новых материалов с заданными характеристиками.
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2 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЙ

2.1 Материалы исследований

Для решения поставленной цели получены серии керамических образцов на 

основе  гидроксиапатита  с  добавками  многостенных  углеродных  нанотрубок  в 

содержании от 0,05 до 0,5 масс.%.

Получение  композита  «гидроксиапатит-многостенные  углеродные 

нанотрубки» было выполнено согласно схеме функционального моделирования, 

представленного на рисунке 2.1. 

Рисунок 2.1 – Этапы получения композита ГА-МУНТ

Порошок  ГА  был  синтезирован  методом  реакции  карбоната  кальция  с 

добавлением водного раствора ортофосфорной кислоты (2.1): 

5CaCO3+3H 3PO4→Ca5(PO¿¿4)3OH+3H 2O+5CO2¿ (2.1)

Водный  раствор  ортофосфорной  кислоты  постепенно  добавлялся  к 

суспензии  карбоната  кальция.  Реакция  проходила  при  постоянном 

перемешивании с помощью магнитной мешалки в течение 48 часов. Полученную 

смесь  центрифугировали  для  выделения  осадка,  после  чего  осадок  сушили  в 

течение суток при температуре 90°С. Массовое соотношение реагентов выбирали 
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таким  образом,  чтобы  получить  стехиометрический  ГА  с  соотношением 

Ca/P=1,667 [175].

Многостенные  углеродные  нанотрубки были  получены  методом 

химического  осаждения  из  газовой  фазы  (CVD)  разложением  этилена  на 

биметаллическом  катализаторе  Fe–Co/Al2O3 при  670  °C  [176,177].  Нанотрубки 

обрабатывали 15% кислотой  HCl с последующей промывкой дистиллированной 

водой для получения нейтрального pH и последующей сушкой на воздухе для 

снижения содержания каталитических частиц до низких значений 0,3–0,5 масс.% 

[178].

Синтезированные  порошки  ГА  и  МУНТ  были  перемешаны  с 

дистилированной водой и обработаны ультразвуком в течение 1 часа с частотой 

40 кГц в УЗ-ванне «ВУ-09-«Я ФП»-03» для разбиения агломератов и получения 

однородной смеси. После получения близкого к однородному составу порошок 

ГА с добавлением МУНТ подвергали сушке в сушильном шкафу в течение суток 

при  T=230 °C.  Высушенные порошки ГА-МУНТ, предварительно механически 

перемолотые, засыпали в пресс-форму для компактирования методом одноосного 

прессования. Цилиндрические образцы диаметром 8 мм и высотой от 3 до 5 мм 

были получены с помощью гидравлического пресса (НИКЦИМ, Точмаш-прибор, 

Россия) под давлением 120 МПа.

Прессовки  ГА  с  различным  содержанием  МУНТ  от  0,05  до  0,5  масс.% 

помещались в печь и подвергались термическому отжигу в течение 1 часа при 

температуре 1100°С в атмосфере аргона. Температуру повышали от комнатной до 

1100°С со  скоростью нагрева  20  °C/мин.  Температура  в  печи  поддерживалась 

постоянной в течение всего процесса спекания. Атмосфера аргона использовалась 

для  предотвращения  эффекта  окисления  МУНТ.  Температура  спекания  1100оС 

выбрана для спекания ГА, не приводящая к разложению на другие фазы. 

Изображение  с  указанием  размеров  одного  из  образцов  спеченной  ГА 

керамики представлено на рисунке 2.2.
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Рисунок 2.2 – Изображение полученного керамического образца 

гидроксиапатита с содержанием МУНТ 0,1 масс.%

2.2 Методы исследований

Рентгеновские  исследования  структурно-фазовых  состояний  исследуемых 

материалов осуществлялись на дифрактометре типа ДРОН с Cu Kα (λ = 0,154 нм) 

излучением при симметричной съемке.  Съемка производилась с шагом 0,05° и 

экспозицией 10 с. в диапазоне углов  2θ = 27 – 37 градусов. Съемка измерения 

осуществляется  по  схеме  Брегга-Брентано,  которая  основана  на  равенстве 

вписанных углов,  опирающихся на одну и ту же дугу (рисунок 2.3).  Детектор 

поворачивается на угол 2θ, а образец – на угол θ на каждом шаге сканирования.

Рисунок 2.3 - Симметричная съемка измерения по схеме Брегга-Брентано, 

где F – фокус рентгеновской трубки, O – плоский образец, c – счетчик, 2θ – угол 

отражения, D – щель счетчика
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Индексы Миллера (hkl) и относительная интенсивность пиков в интервале 

углов 2θ от 27 до 37 были сопоставлены со стандартным ГА (JCPDS-09-0432 / 

1996).   Определение  напряжений  методом  дифракции  рентгеновских  лучей 

(рентгеноструктурным анализом) основано на измерении деформации решетки , 

которые  представляют  собой  изменения  расстояний  d различных  плоскостей 

решетки {hkl} (межплоскостного расстояния) в материале (2.2):

ε=∆d
d0

=
d−d0
d0

, (2.2)

где ε – относительная деформация, ∆d – изменение межплоскостного расстояния, 

d0 –  межплоскостное  расстояние  для  недеформированного  материала,  d - 

межплоскостное  расстояние  композита,  в  котором  присутствуют 

микронапряжения.

Расчет  величины  относительной  деформации   выполнен,  полагая 

отсутствие  микронапряжений  для  стандарта  ГА  (JCPDS-09-0432  /  1996),  по 

формуле (2.3) [179]:  

∆θHKL=
∆d
d0

tgθ0=
−(d−d0)

d0
tgθ0=−ε tgθ0

         (2.3)

Средний  размер  кристаллитов  (областей  когерентного  рассеяния)  в 

керамике оценивали по уравнению Шеррера (2.4):

D=0 ,9 ∙ λ /β cosθ, (2.4)

где D — размер кристаллитов, λ = 1,5406  Å — длина волны CuKα, β — полная 

ширина при полувысоте, θ — угол Брэгга, который для напряженного состояния 

составил D≈50 нм.

Расчет микронапряжений выполнялся по формуле (2.5): 

σ= E
1+ϑ

∙
∆ d
d0

, (2.5)

где E – модуль Юнга, ϑ=0 ,27 – коэффициент Пуассона.

Плотность керамических образцов измеряли методом Архимеда для десяти 

образцов  в  каждой  серии.  Значения  относительной  пористости  композитов, 

используя  теоретическое  значение  плотности  ρт =  3,167 г/см-3 для  ГА  и 
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экспериментальные данные плотности композитов из работы [180] определялись 

по формуле (2.6):

γ=
ρT−ρ

ρT

      (2.6)

Инфракрасную спектроскопию (ИК) проводили на спектрометре BIO-RAD 

FFS 175 (Германия) с разрешением 0,5 см–1 в диапазоне частот 400–4000 см–1. 

Плотность незанятых состояний углерода и локальная атомная структура 

композита ГА-МУНТ исследовались методом XANES (NEXAFS) (near edge X-ray 

absorption  fine  structure —  околопороговая  тонкая  структура  рентгеновского 

спектра поглощения).  NEXAFS-спектры ГА и ГА с добавками МУНТ измерялись 

на  станции  RGL-PES  источника  синхротронного  излучения  3-го  поколения 

BESSY  II  (Берлин,  Германия)  в  условиях  высокого  вакуума  (∼ 10–10 Торр). 

Образцы дегазировались в условиях динамического высокого вакуума в течение 

12 часов.  Для получения спектров NEXAFS использовался  режим тока  утечки 

пикоамперметра  Кейтли.  Глубина  анализа  NEXAFS  составляла  15  –  20  нм. 

Спектры были использованы для  анализа  химического  состояния  и  локальной 

атомной структуры углерода в МУНТ. Спектры NEXAFS были нормированы на 

зарегистрированный одновременно первичный поток от покрытой золотом сетки. 

Энергетическое разрешение монохроматора в области углеродного К-края (hν  ∼ 
285 эВ) составляло ∼ 70 мэВ. 

Оценка  морфологии  поверхности  керамических  образцов  проводилась  с 

помощью сканирующей электронной микроскопии (СЭМ) на микроскопе JEOL 

JSM  7500FA  при  20  кВ.  Оптическая  микроскопия применялась  для  изучения 

поверхности  керамики  на  оптическом  микроскопе  Axiovert-200MAT  (Zeiss, 

Германия). 

Для  определения  параметров  потери  массы  материала  и  температурного 

поведения  при  нагреве  применялся  термогравиметрический  анализ  (ТГА)  и 

дифференциальный  термический  анализ  (ДТА)  образцов  с  помощью 

дериватографа Q1000 (Paulik-Erdey, Венгрия) со скоростью нагрева 20°C/мин. 
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Твердость по Виккерсу и модуль Юнга полированных спеченных образцов 

исследовали  с  помощью  ультрамикротестера  Shimadzu  для  динамических 

испытаний  DUH-211.  Образцы  полировались  алмазной  пастой  на  стандартном 

металлографическом круге. Для каждого образца было сделано шесть отпечатков 

и  за  репрезентативное  значение  принималось  среднее  значение.  Определение 

прочности на сжатие керамических образцов осуществлялось на  испытательной 

машине типа Instron 5582 (INSTRON, США).

Испытания  на  трещиностойкость  керамических  образцов  композита  ГА-

МУНТ  были  выполнены  методом  индентирования  Виккерса  с  помощью 

микротвердомера Affri DM8 при нагрузке на индентор 4,9 Н. На каждый образец 

выполнялось  по  6  индентирований алмазным четырехгранным наконечником - 

пирамидкой  Виккерса,  с  последующим  измерением  диагоналей  полученных 

отпечатков  и  длин  радиальных  трещин,  распространяющихся  из  вершин 

отпечатков,  с  помощью  калиброванной  измерительной  системы  микроскопа 

Axiovert 200 MAT. Трещины могут образовываться и в процессе деформации при 

внедрении  индентора.  Образование  зародышевых  трещин  при  внедрении 

пирамиды является результатом сдвиговых процессов. На рисунке 2.4 показано, 

как  происходит  распространение  трещины при внедрении индентора,  где  2a – 

диагональ пирамиды, 2c – длина трещины [181]. 

Рисунок 2.4 – Схема распространения трещины после индентирования 

[181]. 
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Определение  трещиностойкости  KIC выполнено  по  микроскопическим 

снимкам,  полученным  в  эксперименте,  и  проанализировано,  используя 

программный пакет анализа данных OriginPro2018. Для статистического анализа 

зависимости трещиностойкости от длины трещины использованы две формулы 

Niihara при условии c/a>2,5 (2.7) и при условии 0.25≤c/a≤2.5 (2.8) [182, 183]:

K IC=0.071 ∙ H ∙a
1
2 ∙( E

H )
2
5 ∙( c

a)
−3 /2

   (2.7)

K IC=0.018 ∙ Hv ∙a
1
2 ∙( c

a)
−1
2 ∙

Hv
E

−2
5 ,   (2.8)

где  c –  длины  радиальной  трещины  от  угла  отпечатка  индентора,  мкм,  a – 

диагональ отпечатка индентора,  мкм,   Hv –  микротвердость образца,  ГПа,  E – 

модуль Юнга, ГПа. 

Разработка  аппроксимационной  модели  для  прогнозирования  параметров 

трещиностойкости композита осуществлялась методами машинного обучения на 

языке программирования Python с встроенными библиотеками keras, tensorflow, 

numpy.

Выводы ко второй главе

Достижение  цели  диссертационной  работы  охватывает  широкий  спектр 

задач, начиная от создания композиционного материала на основе ГА с добавками 

МУНТ,  проведения  комплекса  экспериментов  по  определению  характеристик 

полученной  керамики,  и  заканчивая  разработкой  компьютерной  модели  для 

прогнозирования  механических  свойств  данных  композитов  на  основе 

проведенных экспериментальных исследований. 

Объединение всех вышеперечисленных методов дает возможность развития 

многоуровневого  подхода  к  изучению  влияния  МУНТ  на  характеристики 

керамических композитов, что позволит существенно продвинуться в понимании 

влияния  наноматериалов  на  свойства  гидроксиапатита,  а  также  выбрать 

композиты с оптимальным набором характеристик.
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Реализация  поставленных  задач  в  полном  объеме  позволит  разработать 

рекомендации  по  получению  керамического  материала  имплантата  с 

оптимальным  набором  условий  и  параметров  создания  такого  композита, 

направленными  на  достижение  физико-механических  свойств,  сходных  с 

костными  тканями  человека.  Полученные  рекомендации  могут  быть 

использованы  для  разработки  керамических  композитов  на  основе  ГА  с 

добавками МУНТ с заданными свойствами. 
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3  ВЛИЯНИЕ  МНОГОСТЕННЫХ  УГЛЕРОДНЫХ  НАНОТРУБОК  НА 

СТРУКТУРУ  КОМПОЗИТНОГО  МАТЕРИАЛА  НА  ОСНОВЕ 

ГИДРОКСИАПАТИТА

3.1 Структура и морфология исходных компонентов

Структура и морфология исходных порошков ГА и МУНТ исследовались 

по изображениям, полученным методом сканирующей электронной микроскопии 

(СЭМ)  и  обработанные  методом  секущих  [184].   Средний  размер  частиц  ГА 

составил 113,2 мкм (рисунок 3.1).

Рисунок  3.1  –  Электронно-микроскопическое  изображение  исходного  ГА 

порошка и распределение частиц по размерам.

На рисунке 3.2  представлены электронно-микроскопические изображения 

исходных  МУНТ  при  различном  масштабе  (а  и  б),  а  также  гистограмма 

распределений МУНТ по диаметрам. Среднее количество измерений составляло 

500.
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(а) (б)

(в)

Рисунок  3.2  -  СЭМ  изображения  исходных  МУНТ  (а,  б)  при  различном 

приближении и распределение нанотрубок по диаметрам (в).

Как видно на рисунке 3.2а, в исходном порошке МУНТ имеют вид крупных 

агрегатов,  не  поддающихся  фагоцитозу  [185].  Частицы  металлического 

катализатора в МУНТ заключены внутри нанотрубок между графеновыми слоями 

(показано  стрелками)  и,  таким  образом,  не  влияют  на  токсичность  [32,186] 

(рисунок  3.2б).  Большая  часть  исходных  нанотрубок  имеет  распределение 

внешнего диаметра в диапазоне от 10 до 25 нм, а средний диаметр составляет 18 

±1,35 нм (рисунок 3.2в).
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На рисунке 3.3 показаны результаты элементного картирования МУНТ для 

частиц C, Fe, Co. По данным энергодисперсионной рентгеновской спектроскопии 

МУНТ основным элементом является углерод.

Рисунок 3.3 – Результаты элементного картирования МУНТ.

Исходный  порошок  нанотрубок  содержит  небольшое  количество 

катализатора  Fe (0,17 ат.%) и  Co (0,09 ат.%) [94]. Количество других элементов 

пренебрежимо мало. Это означает, что на образец с наибольшей концентрацией 

МУНТ  (0,5  масс.  %)  на  1  г  ГА  приходится  1,5·10–5 г  частиц  металлического 

катализатора [187]. Поэтому токсичные (Fe/Co) частицы в композите практически 

полностью отсутствуют.

3.2 Термический анализ исходных порошков при нагреве

Влияние температуры нагрева на потерю массы и разница температур при 

нагреве)  в  композитных  порошках  ГА-МУНТ  представлено  графически  на 

рисунках 3.4-3.6.
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Рисунок 3.4 – Результаты термогравиметрического анализа порошков ГА и 

ГА-0,5 масс.% МУНТ

По результатам термогравиметрического анализа видно, что процесс потери 

массы  для  порошка  ГА  происходит  в  один  этап  и  находится  в  интервале 

температур  от  80  до  600  °C,  а  потеря  массы  составляет  2,6  масс.%.  Это 

обуславливается  тем,  что  при  80  °C  из  порошка  ГА  начинается  выделение  и 

потеря сорбированной и кристаллизованный воды [188-190], которое практически 

завершается при температуре 600 °C. Выше 600 °C дальнейшей потери массы не 

происходит, что подтверждается литературными данными [191,192]. 

Для порошковой смеси ГА-0,5 масс.% МУНТ потеря массы проходит так же 

в  один  этап  в  температурном  интервале  от  315  до  700  °C,  что  согласуется  с 

литературными  данными  ГА  [193].  Наиболее  интенсивное  изменение  массы 

начинается  при  температуре  выше  350  °С.  Более  высокая  температура  начала 

интенсивной потери массы по сравнению с порошком ГА без добавок может быть 

связана с большим содержанием кристаллизационной воды в  порошковой смеси 

ГА-0,5 масс.% МУНТ. Потеря массы для такой смеси составляет около 4 масс.%.
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Рисунок 3.5 – Результаты диференциально-термического анализа порошков 

ГА и ГА-0,5 масс.% МУНТ

Согласно результатам рисунка 3.5, для порошка ГА никакого поглощения 

или выделения теплового пика вплоть до 1100°С не наблюдается. Полученный 

результат  свидетельствует  о  том,  что  синтетический ГА с  соотношением  Ca/P 

равный  около  1,67  термически  устойчив  при  спекании  в  сухом  или  влажном 

воздухе в течение длительного времени при температуре ниже 1100 °С и в этом 

процессе  разложения  ГА  на  вторичные  фазы,  такие  как  ТКФ,  не  может 

происходить [194,195]. 

Для  порошковой  смеси  ГА-0,5  масс.%  МУНТ  наблюдается  небольшой 

экзоэффект в интервале температур от 110 до 230 °C, обусловленный началом 

потери воды. При этом на температурной кривой наблюдается ярко выраженный 

экзоэффект  в  интервале  от  350  до  620  °C,  который  связан  с  окислением  и 

выгоранием МУНТ на поверхности [196]. Пик тепловыделения наблюдается при 

температуре  515  °С  и  обсуславливается  высокими  тепловыми  свойствами 

нанотрубок. Аналогичные результаты определения пиков тепловыделения МУНТ 

обнаружены  в  работах  [197,198].  Данный  процесс  аналогичен  газификации 

углерода с участием воды и кислорода. 
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Характер  кривых  ТГА  и  ДТА  позволяет  сделать  вывод  об  отсутствии 

процессов разложения композита ГА-МУНТ на другие фазы и сохранении его 

структуры  при  спекании  вплоть  до  температуры  1100  оС.  На  основании 

полученных результатов термического анализа брутто-формулу композитов ГА-

МУНТ представляется возможным описать в виде Ca10(PO4)6(OH)2xCyH2O.

3.3 Распределение температур в керамическом образце при спекании

Для анализа распределения тепла и изменения температуры при тепловых 

процессах в керамическом образце необходимо исследовать кинетику процесса 

спекания.  Скорость  выравнивания  температуры  в  неравновесных  процессах 

характеризуется коэффициентом температуропроводности:

a= λ
ρ ∙CP

, (3.1)

где λ — теплопроводность, ρ — плотность образца, Ср — удельная теплоемкость 

при постоянном давлении. 

Температуропроводность  в  общем  виде  при  отсутствии  внутренних 

источников тепла и нестационарном изменении температурного поля во времени 

описывается дифференциальным уравнением:

∂T
∂ τ

=a ∇ 2T , (3.2)

где∇ 2T   – оператор Лапласа для температуры, τ– время нагрева.

Дифференциальное  уравнение  температуропроводности  для 

цилиндрического образца имеет вид: 

∂T (r , z , τ )
∂ τ

=a(
∂2T ( , z , τ )

∂r2
+ 1
r
∂T ( , z , τ )

∂r
+
∂2T ( , z , τ )

∂2 z
) (3.3)

Решая  уравнение  (3.3)  можно определить  разницу температур  ∆T между 

поверхностью и центральной частью керамики в случае цилиндрического образца 

высотой H = 2R, где R — радиус:

∆T=T S−TC≈0.2
R2

a
∂T
∂ τ

, (3.4)
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где  T S – температура поверхности образца,  TC– температура центральной части 

образца.

Литературные  данные  теплоемкости  и  теплопроводности  углеродных 

материалов,  таких  как  фуллерены [199,200]  и  МУНТ [201]  свидетельствуют  о 

более высокой температуропроводности, чем у ГА. Однако для количественного 

расчета  необходимы  данные  о  температурной  зависимости 

температуропроводности  для  трубок  с  такими  же  структурными 

характеристиками,  как  в  эксперименте  настоящего  исследования.  Но  такие 

данные отсутствуют.

Рассмотрим  ситуацию  спекания  набора  спрессованных  цилиндрических 

образцов,  помещенных  вплотную  друг  к  другу  в  печь.  В  этом  случае  общая 

высота набора образцов будет H >> R. Допускается принять, что высота набора 

образцов  H∞ , а перепад температур между поверхностью и центром образца 

имеет вид:

∆T=T S−TC≈0.25
R2

a
∂T
∂ τ

(3.5)

Зависимость  изменения  температур  между  поверхностью  и  центром 

образца,  рассчитанная  по  формуле  (2.6),  представлена  на  рисунке  3.6. 

Температурная  зависимость  коэффициента  температуропроводности  ГА  в 

диапазоне  от  комнатной  до  800°С  взята  из  [202].  Радиусы  цилиндрических 

образцов R = 4 и 8 мм, скорость изменения температуры в расчете 20 град/мин.

Рисунок 3.6 – Разность температур между поверхностью TS и центральной 

частью TC цилиндрических образцов ГА керамики с радиусами 4 и 8 мм.
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При нагреве керамики на первой стадии спекания наблюдается увеличение 

разности температур между поверхностью и центром керамического образца ГА 

за  счет  изменения  температуропроводности  ГА  с  повышением  температуры. 

Температуропроводность ГА быстро уменьшается с повышением температуры до 

500°С,  а  затем  несколько  увеличивается  [202].  Разрушение  (растрескивание 

образца)  при  спекании  происходит  при  изменении  температуры  следующим 

образом:

∆T>∆Tmax=
σ break

βE
, (3.6)

 где  β  —  коэффициент  линейного  расширения,  Е  —  модуль  Юнга,  σ break — 

критическое напряжение, приводящее к разрушению материала.

На рисунке 3.6 видно, что поверхность образцов прогревается быстрее, чем 

центральная часть быстрее расширяется и испытывает сжимающие напряжения. 

Центральная  часть  образца  нагревается  медленнее  и  имеет  более  низкую 

температуру  из-за  малого  коэффициента  температуропроводности  ГА. 

Следовательно, центральная часть образца расширяется медленнее и испытывает 

растягивающие  напряжения  [203].  При  охлаждении  керамики  после  спекания 

будет  наблюдаться  обратная  ситуация:  поверхность  образца  будет  испытывать 

растягивающие напряжения, а центральная часть– сжимающие [203]. 

Гидроксиапатит обладает низкой теплопроводностью (≈ 0,5–2 Вт/м∙К) [204]. 

При быстром нагреве или охлаждении поверхность керамики быстрее изменяет 

свою  температуру,  чем  центральные  области,  что  приводит  к  температурным 

градиентам. Чем толще керамический образец, тем больше времени требуется для 

выравнивания температуры между его поверхностью и центром. Это связано с 

ограниченной скоростью теплопередачи через  объем материала.  На  начальном 

этапе  нагрева  и  после  спекания  при  охлаждении  керамики  температурные 

градиенты между центральной частью и внешней поверхностью образца могут 

привести  к  разрушению  и  высокой  пористости  материала  ГА.  Кроме  того, 

градиенты  температуры  могут  способствовать  накоплению  внутренних 
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напряжений, что приводит к ухудшению прочностных свойств керамических ГА 

материалов. 

Для  снижения  температурных  градиентов  в  керамике  ГА-МУНТ 

необходимы  данные  по  теплоемкости  и  теплопроводности  МУНТ  с  теми  же 

морфологическими  характеристиками,  что  и  в  настоящем  исследовании. 

Низкотемпературные исследования теплоемкости МУНТ, используемых в данном 

эксперименте,  проводились  в  [205].  Как  температурные  зависимости  удельной 

теплоемкости  [205-207],  так  и  теплопроводности  [201,  208,  209]  МУНТ могут 

существенно  различаться  из-за  особенностей  строения  и  наличия  примесей. 

Экспериментально  измеренная  при  комнатной  температуре  теплопроводность 

МУНТ в [208] составляла ≈3000 Вт/м∙К, при этом в других работах [201, 209] – 3 

Вт/м∙К.  Увеличение  теплопроводности  МУНТ  наблюдалось  при  повышении 

температуры от комнатной до 627°С [209]. Теплопроводность МУНТ зависит как 

от длины нанотрубок, так и от их диаметра. Увеличение теплопроводности при 

температурах выше 123°С наблюдается с увеличением длины нанотрубок [201]. 

Слабое  ван-дер-ваальсово  взаимодействие  между  слоями  в  МУНТ приводит  к 

уменьшению  теплопроводности  с  увеличением  их  диаметра  [201].  Внутри 

матрицы  ГА  добавки  МУНТ  образуют  теплопроводящие  сети,  уменьшают 

разницу в скоростях нагрева или охлаждения между различными частями образца, 

что  способствует  более  быстрому  и  равномерному  распределению  тепла, 

уменьшая  перепад  температур.  Меньший  температурный  градиент  уменьшает 

разницу  в  тепловых  расширениях  между  поверхностью  и  центром,  что 

минимизирует накопление внутренних напряжений. Таким образом, добавление 

МУНТ  в  ГА  керамику  позволит  значительно  улучшить  термофизические  и 

механические характеристики композита.

В настоящий момент отсутствуют экспериментальные данные, достаточные 

для предложения адекватной модели расчета температуропроводности композита 

ГА-МУНТ  при  температурах  выше  комнатной.  Тем  не  менее,  анализируя 

рентгеновские данные и уменьшение относительной деформации, можно сделать 

вывод,  что  в  эксперименте  наблюдается  уменьшение  разности  температур  в 



62

керамике  ГА-МУНТ  между  центром  и  поверхностью.  Высокие  значения 

температуропроводности МУНТ позволяют уменьшить температурные градиенты 

внутри керамики и повысить плотность композитов при спекании. Увеличение 

плотности свидетельствует об активизации процессов спекания. Это наблюдается 

за  счет  влияния  МУНТ,  которые  обладают  более  высокой 

температуропроводностью,  чем  ГА,  и  поэтому  позволяют  уменьшить 

температурные градиенты в керамических образцах. Можно предположить, что 

как  механические  свойства  МУНТ,  так  и  их  термические  свойства  улучшают 

механические  свойства  композитной  керамики.  Добавление  МУНТ  позволяет 

уменьшить  растрескивание  образца  после  спекания  при  его  охлаждении  до 

комнатной температуры.
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3.4  Структура  композитной  керамики  гидроксиапатит-многостенные 

углеродные нанотрубки 

На рисунке 3.7  представлены электронно-микроскопические изображения 

ГА керамики (а) и спеченой ГА керамики с добавлением 0,5 масс. % МУНТ (б-г).

(а) (б)

(в) (г)

Рисунок 3.7 – Электронно-микроскопические изображения спеченной ГА 

керамики (а) и спеченой ГА керамики с добавлением 0,5 масс. % МУНТ (б-г).

На  электронно-микроскопических  изображениях  видно,  что  после 

механического  смешивания  порошка  ГА  с  углеродными  нанотрубками  и 

дальнейшего  отжига  при  1100  oС  МУНТ  заполняют  поры  в  матрице  ГА  и 

связывают ГА частицы между собой.  Полученная композитная керамика имеет 

двухфазную структуру:  одна фаза  представляет  собой ГА матрицу,  а  другая  – 

агломераты  углеродных  нанотрубок,  расположенных  в  межзеренном 

пространстве  матрицы.  Средний  размер  зерна  ГА  матрицы  ≈300±100  нм.  В 

керамике  после  спекания  существенно  изменилась  морфология  агломератов 

МУНТ, оставаясь по форме игольчатыми (рисунок 3.7 б, в).  МУНТ способствуют 
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снижению  интенсивности  напряжений  в  области  микротрещин  в  композитной 

керамике,  тем  самым  предотвращая  их  дальнейший  рост.  Согласно 

моделированию механического отклика, углеродные нанотрубки хранят большую 

часть энергии деформации, поскольку являются более жесткой фазой в композите 

[210].  Образцы  керамики  имеют  явно  выраженную  пористость,  однако,  при 

добавлении МУНТ в матрицу ГА величина пористости снижается с 27,5 до 8%. 

Нанотрубки размещаются по границам зерен апатитовой матрицы и в порах. 

На  рисунке  3.8  представлен  энергодисперсионный  рентгеновский  спектр 

(ЭДС)  ГА  керамики  с  добавками  0,5  масс.%  МУНТ.  Из  анализа  ЭДС  было 

получено значение  Ca/P = 1,71, что сравнимо со стехиометрическим ГА (Ca/P = 

1,67) [210].

Рисунок 3.8 – ЭДС-спектр керамики ГА+0,5 масс.%МУНТ

Анализ  влияния  концентрации  МУНТ  до  0,5  масс.%  на  остаточные 

напряжения  в  керамических  ГА  образцах  выполнен  на  основе  полученных 

дифрактограмм в результате рентгеноструктурного анализа (рисунок 3.9).
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Рисунок 3.9 – Дифракционные пики керамических материалов на основе ГА 

с  добавками  МУНТ  и  эталонного  ГА  (стандарт  JCPDS-09-0432  /  1996)  – 

вертикальные линии.

Из анализа рентгенограмм следует, что все дифракционные пики относятся 

к гексагональной фазе ГА с пространственной группой P63/m. МУНТ показывают 

пик  (002),  который  соответствует  гексагональной  кольцевой  структуре  листов 

графита, образующих УНТ. Для всех керамических образцов идентифицированы 

те  же  дифракционные  максимумы,  что  и  для  ГА,  приведенном  в  стандарте 

(JCPDS-09-0432 / 1996). Образования дополнительных фаз, таких как СаО, -ТКФ 

и  др.,  и  уширения  пиков  в  матрице  ГА  не  наблюдалось.  В  то  же  время 

фиксируется  небольшое  смещение  пиков,  при  этом  ширина  пиков  и 

интенсивности не меняются, что указывает на наличие внутренних напряжений в 

керамических  образцах,  которые  возникают  вследствие  неоднородного 

нагрева/охлаждения  керамики  в  процессе  спекания  из-за  ее  низкой 

температуропроводности [179,211,212].

Наличие  напряжений,  возникающих  из-за  смещения  атомов  в  одном 

направлении,  может  приводить  к  растрескиванию  образца  при  внешнем 

воздействии [179].  Для  расчета  величины  относительной  деформации   

керамических образцов выбран пик наибольшей интенсивности (211),  который 

сопоставлялся  со  стандартом ГА (JCPDS-09-0432 /  1996)  [179].   При расчетах 

микронапряжений в композитах взят коэффициент Пуассона для ГА ϑ=0 ,27  [213].
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Полученные  значения  микроструктурных  параметров  представлены  в 

таблице 3.1.

Таблица 3.1. Микроструктурные параметры керамических ГА материалов.

Образец  ∙10-3 E, ГПа σ , МПа D, нм

ГА 1,770,44 87 40 75
ГА-0,5 масс. % 

МУНТ
0,890,43 100 27 81

Согласно таблице 3.1, добавки МУНТ приводят к уменьшению величины 

относительной  деформации  в  2  раза,  следствием  чего  является  уменьшение 

напряжений с  40  до  27  МПа при сохранении значений областей когерентного 

рассеяния (D). Такой результат обусловлен повышением температуропроводности 

композита  ГА-МУНТ  по  сравнению  с  ГА  без  добавок  и  уменьшению 

температурных  градиентов  при  нагреве/охлаждении  керамики  в  процессе 

спекания. 

Параметры  решетки  (a  =  b,  c)  для  гексагональной  структуры  были 

рассчитаны из уравнения (3.7) [214]: 

1

d2
= 4
3
∙
h2+hk+k2

a2
+ l2

c2
, (3.7)

где  d  =  λ/2sinθ  —  межплоскостное  расстояние,  h,  k,  l —  индексы  Миллера 

(плоскости отражения).

(а) (б)
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Рисунок  3.10  -  Параметры  решетки  (a  =  b,  c)  для  гексагональной  структуры 

композитной  керамики  ГА  в  зависимости  от  количества  МУНТ. 

Аппроксимирующие кривые экспериментальных точек для параметров решетки 

(a и b) показаны красными (а) и синими линиями (б), соответственно.

Параметр решетки а увеличивается (рисунок 3.10а) и уменьшается параметр 

решетки  с (рисунок 3.10б)  с  увеличением добавок МУНТ по сравнению с  ГА 

керамикой  без  МУНТ.  Изменение  параметров  решетки  может  быть  связано  с 

заменой  гидроксильных  групп  (ОН-)  на  карбонатные  в  результате  окисления 

нанотрубок. При этом образуется карбонатный ГА А-типа.

На рисунке 3.11 представлены результаты ИК-Фурье анализа керамики. 

Рисунок 3.11 - ИК-Фурье-спектроскопия ГА керамики.

Валентные моды OH- присутствуют в диапазоне волновых чисел от 3700 до 

3500 см-1. Интенсивность мод колебаний OH- (632 см-1) слабая, что указывает на 

образование  карбонизированного  апатита  А-типа.  Полосы  колебаний  РО4
3- в 

диапазонах  970-1100  и  565-615  см-1 разделены  слабо.  Присутствует  широкая 

полоса валентных колебаний (1400–1500 см–1), характеризующая карбонат-ионы. 

Добавки  МУНТ  приводят  к  карбонизации  структуры  гидроксиапатитовой 

матрицы  в  результате  частичного  окисления  нанотрубок.  С  увеличением 

количества  нанотрубок  в  композитной  керамике  увеличивается  интенсивность 

карбонатной  полосы  растяжения,  что  может  быть  связано  с  частичным 

окислением  нанотрубок  и,  как  следствие,  приводит  к  более  интенсивной 

карбонизации апатитовой фазы.
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XANES-спектры  ГА-МУНТ  представлены  на  рисунке  3.12.  Атомная  и 

электронная  структура  ГА-МУНТ  зависят  от  концентрации  МУНТ.  Спектры 

поглощения  NEXAFS исходных МУНТ,  использованных в  качестве  добавок  в 

композиционной керамике, представлены для сравнения.

Рисунок  3.12  -  XANES-спектры  исходных  МУНТ  (зеленая  кривая),  ГА 

(красная кривая), ГА-0,1 масс.% МУНТ (синяя кривая) и ГА-0,5 масс.% МУНТ 

(черная кривая).

Для МУНТ наблюдается структура резонанса π*(C=C) при энергии фотонов 

≈  285  эВ,  резонанса  σ  (C=C)  при  ≈  291  эВ.  Для  композитов  ГА  с  МУНТ 

наблюдается наличие состояний π* (C=O) и σ *(C–O), что может указывать на 

возможное окисление МУНТ водой, образующейся при дегидроксилировании ГА. 

Видно,  что  с  увеличением  концентрации  добавок  МУНТ  интенсивность 

химических связей π*(C=C) и σ*(C=C) уменьшается, а интенсивность с энергией 

вблизи 284 эВ увеличивается, что, по-видимому, связано с разложением МУНТ и 

увеличением  количества  аморфного  углерода.  Следовательно,  можно 

предположить,  что  присутствие  МУНТ  приводит  к  активизации  процессов 

спекания ГА-керамики и увеличению ее плотности. 

Выводы к третьей главе

В данной главе проведен анализ структуры ГА керамики при добавлении 

МУНТ. Согласно исследованиям ИК-спектроскопии установлено, что в образцах 
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образовался  карбонизированный  апатит  А-типа.  Добавки  МУНТ  приводят  к 

усилению  карбонизации  структуры  гидроксиапатитовой  матрицы  в  результате 

частичного  окисления  нанотрубок.  С  ростом  концентрации  нанотрубок  в 

композитной керамике происходит более интенсивная карбонизация апатитовой 

фазы,  вследствие  чего  увеличивается  интенсивность  карбонатной  полосы 

растяжения,  что  может  быть  связано  с  частичным  окислением  нанотрубок.  С 

увеличением добавок МУНТ параметр решетки  а увеличивается и уменьшается 

параметр  решетки  с по  сравнению  с  ГА-керамикой  без  МУНТ.  Изменение 

параметров решетки может быть связано с  возможной заменой гидроксильных 

групп  (ОН-)  на  карбонатные  в  результате  окисления  нанотрубок.  При  этом 

образуется  карбонатный  гидроксиапатит  А-типа. Проведена  оценка 

распределения  температур  между  внешней  поверхностью  и  центром 

цилиндрического  образца  ГА  керамики,  возникающие  при  отжиге/спекании. 

Согласно исследованиям рентгеновской дифракции показано, что в образцах ГА 

керамики без нанотрубок внутренние напряжения выше, чем в образцах с МУНТ. 

При  спекании  на  внешней  поверхности  керамики  возникают  сжимающие 

напряжения,  а  в  центральной  части  –  растягивающие  из-за  низкой 

температуропроводности  ГА,  что  приводит  к  смещению  пиков  рентгеновской 

дифракции.  Высокая  температуропроводность  МУНТ  позволяет  активировать 

процесс спекания в керамике и снизить напряжения в керамике при спекании.
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4 МЕХАНИЧЕСКИЕ СВОЙСТВА КОМПОЗИТНОЙ КЕРАМИКИ 

ГИДРОКСИАПАТИТ-МНОГОСТЕННЫЕ УГЛЕРОДНЫЕ НАНОТРУБКИ

В  данной  главе  с  помощью  ультрамикротестера  для  динамических 

испытаний  Shimadzu  DUH-211  исследованы  твердость  по  Виккерсу  и  модуль 

Юнга  ГА  керамики  с  МУНТ  от  0,05  до  0,5  масс.%.  Установлено,  что  для 

композитных материалов ГА-МУНТ, спеченных в атмосфере аргона, увеличение 

концентрации нанотрубок до 0,5 масс.% приводит к увеличению микротвердости 

на  30%  раза,  прочности  композита  на  сжатие  в  13  раз,  что  сравнимо  с 

литературными данными твердости  (3–5  ГПа)  и  прочности  на  сжатие  (95–370 

МПа) эмали зубной ткани. Модуль Юнга спеченного композита незначительно 

изменяется при варьировании концентраций нанотрубок и близок к эмали (75–100 

ГПа).  Отношение пластической работы к  полной работе  и  отношение упругой 

(обратимой)  работы  к  полной  работе  деформации  композита  ГА-МУНТ 

практически  постоянно  в  исследованном  диапазоне  концентраций  МУНТ. 

Добавки МУНТ приводят как к увеличению показателя упругости в 1,5 раза, так и 

к увеличению сопротивления пластической деформации в 3 раза, что улучшает 

трибологические  характеристики  поверхности.  Пластическая  и  упругая 

(обратимая) работа несколько изменены.

4.1 Микротвердость и прочность на сжатие

Влияние пористости материалов на твердость по Виккерсу и прочность на 

сжатие керамики ГА-МУНТ показано на рисунке 4.1. 
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Рисунок  4.1.  Зависимости  микротвердости  по  Виккерсу  и  прочности  на 

сжатие от пористости для ГА керамики с различным содержанием МУНТ.

Согласно  рисунку  4.1  с  увеличением  количества  МУНТ  в  образцах 

увеличивается как твердость по Виккерсу, так и прочность керамики на сжатие. 

Образцы ГА с содержанием 0,5 масс. % МУНТ имеют наибольшую твердость по 

Виккерсу и прочность на сжатие. Прочность на сжатие ГА с добавками 0,2 и 0,5 

масс.% МУНТ сравнима с  прочностью на сжатие эмали зубной ткани (95–370 

МПа) [33]. 

Для керамических образцов зависимости микротвердости и прочности на 

сжатие  от  пористости  описываются  линейным  графиком.  Низкие  значения 

твердости по Виккерсу и прочности на сжатие ГА керамики [180]  могут быть 

связаны с более высокими напряжениями в ГА керамике без МУНТ по сравнению 

с  керамическим композитом ГА-МУНТ.  Следовательно,  большая  пористость  в 

керамике ГА связана с более высоким температурным градиентом по сравнению с 

керамикой ГА-МУНТ [215]. Увеличение пористости из-за наличия термического 

градиента в керамике также наблюдалось в работах [13, 216]. МУНТ уменьшают 

температурные градиенты в керамике во время спекания из-за высокой тепло- и 

электропроводности МУНТ [217-219].

Rao и др. [220] для апатитов описали зависимость прочности на сжатие от 

пористости  как  экспоненциальную.  Полученные  данные  прочности  на  сжатие 
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керамики ГА–МУНТ,  спеченной в  атмосфере  Ar,  выше,  чем для  апатитов  без 

добавок МУНТ. Таким образом,  очевидно,  что МУНТ приводят к  повышению 

твердости и прочности на сжатие, как за счет интенсификации процесса спекания, 

так и за счет высоких механических свойств МУНТ. Как для прочности на сжатие 

ГА-МУНТ, так и для твердости по Виккерсу ГА-МУНТ наблюдается линейный 

график  функции,  что  свидетельствует  об  одинаковых  тенденциях  влияния 

добавок  МУНТ на  полученные  значения  пористости  и  механические  свойства 

композитов на основе ГА.

Твердость  по  Виккерсу  полученной  керамики  была  сопоставима  с 

литературными данными по твердости эмали, которая имеет значение 5,7 ГПа на 

верхней поверхности [221], а самое низкое значение твердости составляет 3 ГПа 

на «эмалево-дентинном соединении» [222]. В [11] количество примеси МУНТ до 

0,5  масс.% увеличивает  твердость  керамики,  как  и  в  данном исследовании.  В 

настоящей  работе  получены  более  высокие  абсолютные  значения  твердости 

композита  при  той  же  концентрации  МУНТ,  что,  по-видимому,  связано  с 

лучшими условиями спекания. Скорость нагрева 20 град/мин использовалась для 

повышения  температуры  до  1100  °С.  В  работе  [11]  температуру  образцов 

повышали со скоростью нагрева 3–6 °С/мин до 1250 °С. Увеличение скорости 

нагрева снижает эффект окисления и разложения МУНТ при отжиге [196]. 

4.2 Модуль Юнга композитной керамики 

Измерение модуля упругости выполнено на ультрамикротестере Shimadzu 

DUH-211 (Япония) методом вдавливания. Испытание проводилось для изучения 

взаимосвязи между микротвердостью (H), модулем Юнга (E), упругой энергией 

(We),  пластической энергией (Wp)  и полной энергией (Wt = We + Wp),  которые 

представлены в  п.4.3.  Кривые нагрузки-разгрузки как  для  ГА,  так  и  для  ГА с 

добавками МУНТ показаны на рисунке 4.2. 
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(а)

(б) (в)

Рисунок 4.2 - Графики зависимости силы, приложенной к индентору, от 

глубины индентирования ГА (а) и композитов ГА-МУНТ: 0,1 масс.% (б), 0,5 

масс.% (в).

Анализ  кривых  наноиндентирования  проводился  по  методике  Оливера–

Фарра [223], с помощью которой модуль упругости определяется как отношение 

максимальной нагрузки индентирования к площади проекции контакта индентора 

с материалом. 

Кривые  зависимости  нагрузки  от  глубины индентирования  представлены 

для  шести  отпечатков  в  каждом  образце.  График  зависимости  нагрузки  от 

глубины индентирования состоит из двух отдельных частей. Площадь под кривой 

разгрузки  представляет  собой  количество  энергии  обратной  деформации, 

высвобождаемой  при  снятии  испытательной  нагрузки.  Другими  словами,  это 



74

количество энергии (We), рассеиваемой в процессе упругой деформации во время 

наноиндентирования.  Площадь,  охватываемая  кривой  нагрузки-разгрузки, 

представляет  собой  количество  энергии  (Wp),  рассеиваемой  в  процессе 

пластической деформации во время испытания на вдавливание [224].

При разработке композитной керамики особое внимание уделено выбору 

МУНТ с определенным диаметром.  Модуль Юнга МУНТ зависит от диаметра 

нанотрубок и может варьироваться от E=1000 ГПа (для трубок диаметром 7 нм) 

до E=10 ГПа (диаметр более 40 нм) (рисунок 4.3) [94]. 

Рисунок 4.3 – Зависимость модуля Юнга от диаметра нанотрубок [94].

Если  модуль  Юнга  композитного  материала  значительно  отличается  от 

модуля Юнга человеческой кости, могут возникнуть механические напряжения, 

впоследствии  приводящие  к  разрушению  костной  ткани  вблизи  имплантата. 

Учитывая  данный  факт,  для  спекания  композитной  керамики  были  выбраны 

МУНТ со средним диаметром 18 нм, модуль Юнга которых составляет  E ≈ 90 

ГПа,  что сопоставимо с модулем Юнга как чистого ГА [13,  14],  так и зубной 

эмали [221]. 

На рисунке 4.4 красные кружки показывают расчетный модуль Юнга для 

каждого из шести испытаний на вдавливание в каждом образце. Средние модули 

Юнга  показаны  квадратными  символами.  Черной  линией  обозначен  средний 

модуль  Юнга  для  ГА  керамики  без  добавок,  зеленой  линией  представлено 
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наибольшее  и  наименьшее  эталонное  значение  модуля  Юнга  для  эмали  [221]. 

Существенная разница между модулем Юнга спеченных композитов ГА-МУНТ и 

ГА керамики без добавок МУНТ не наблюдается. В то же время модуль Юнга 

спеченных композитов сравним с модулем Юнга эмали [221]. Снижение модуля 

Юнга керамики может происходить из-за наличия МУНТ большого диаметра и 

неоднородного распределения МУНТ в образцах. 

Рисунок 4.4 - Модуль Юнга ГА керамики в зависимости от концентрации 

МУНТ. 

Увеличение  модуля  упругости  композита  ГА–МУНТ  можно  объяснить 

двумя основными факторами: высоким значением модуля Юнга МУНТ малого 

диаметра  и  уменьшением  пористости  [180,  187,  215,  225] матрицы  ГА  с 

увеличением добавок МУНТ. Увеличение количества добавок МУНТ приводит к 

увеличению модуля Юнга за счет снижения пористости ГА. С другой стороны, на 

электронно-микроскопических  изображениях  (рисунок  3.1)  было  видно,  что 

морфология  агломератов  МУНТ  существенно  изменяется  в  керамике  за  счет 

частичного окисления нанотрубок в процессе спекания [180]. Это может привести 

к меньшему модулю Юнга МУНТ и композитной керамики ГА-МУНТ. Таким 

образом,  компенсация  факторов  с  противоположным  действием  в  образце 

приводит к слабому изменению модуля Юнга при увеличении количества добавок 

МУНТ (рисунок 4.4), что согласуется с литературными данными. В литературе 
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наблюдалось  как  небольшое  увеличение  [13,  14],  так  и  уменьшение  [14,  15] 

модуля Юнга керамики при добавлении МУНТ.

4.3 Пластическая и упругая деформация

Значения соотношений We/Wt и Wp/Wt представляют значительный интерес 

в трибологии для прогнозирования деформации поверхности на основе работы 

вдавливания и наоборот. Доли пластической (Wp/Wt)  и упругой (We/Wt) работы 

деформации  показаны  на  рисунке  4.5  и  были  рассчитаны  с  использованием 

формул (4.1-4.3) согласно [226]: 

W t=W e+W p (4.1)

W p

W t

=
1−3( hf

hm
)
2

+2( hf

hm
)
3

1−( hf

hm
)
2 ,

(4.2)

we

wt

=w p−1 ,
(4.3)

где Wt — полная работа, Wp — пластическая работа и We — упругая (обратимая) 

работа, hm — глубина индентирования при максимальной нагрузке, hf — конечная 

глубина индентирования после восстановления. 

Рисунок 4.5 - Зависимости отношения пластической работы к полной работе 

(Wp/Wt)  деформации и отношения упругой (обратимой) работы к полной работе 

деформации (We/Wt) композита ГА-МУНТ от концентрации МУНТ.
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На рисунке 4.5 видно, что пластическая и упругая (обратимая) работы мало 

изменяются  при  изменении  концентрации  МУНТ  и  составляют  примерно 

половину  от  полной  работы.  Соотношение  Wp/We коррелирует  с  H/E,  которое 

представляет собой индекс пластичности и широко применяется как ценная мера 

для  определения  предела  упругого  поведения  в  поверхностном  контакте,  что, 

несомненно, важно для предотвращения износа [227]. 

Данное  соотношение  используется  для  оценки  стойкости  материалов  к 

упругой  деформации  разрушения,  а  для  оценки  сопротивления  материала 

пластической деформации применяется параметр H3/E2 [228]. Эти коэффициенты 

расширяют информацию о механическом поведении под внешним воздействием и 

определяют их долговечность и износостойкость [227,229].

Биомедицинские  компоненты  требуют  защитного  покрытия  с 

оптимизированным балансом твердости и трения [230].  И H/E (рисунок 4.6а), и 

H3/E2 (рисунок 4.6б) увеличиваются с увеличением количества МУНТ до 0, масс.

%. Отношение  H/E связано с упругой деформацией поверхности до разрушения 

[29]. 

(а) (б)

Рисунок 4.6 - Индекс упругости H/E (а) и сопротивление упругости пластической 

деформации H3/E2 (б) в зависимости от концентрации МУНТ.

Согласно рисунку 4.6 добавки МУНТ приводят как к увеличению индекса 

упругости  (Н/Е),  так  и  сопротивления  (Н3/Е2)  пластической  деформации,  что 

свидетельствует  о  росте  сопротивления  упругой/пластической  деформации  и 
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износостойкости  композитной  керамики  под  внешним  воздействием.  Таким 

образом,  керамика  ГА-МУНТ  обладает  улучшенными  трибологическими 

характеристиками  на  поверхности  по  сравнению  с  чистой  керамикой  ГА  для 

медицинского применения в перспективе.

4.4 Трещиностойкость композитной керамики 

На  рисунке  4.7  представлено  изображение  отпечатка  индентора  с 

поверхности  композитной  керамики  ГА  с  добавлением  0,5  масс.%МУНТ, 

полученное после индентирования и образования трещин, где d1, d2 – диагонали 

отпечатков индентора,  c1, c2 – длины радиальных трещин, распространяющихся 

из вершин отпечатка индентора.

Рисунок 4.7 – Изображение поверхности керамического образца 

ГА-0,5 масс.%МУНТ после индентирования

Изображения керамических поверхностей на основе ГА с добавками МУНТ 

с концентрациями 0,0; 0,1 и 0,5 масс.% после вдавливания индентора и создания 

трещины также представлены на рисунках 4.8-4.10. Экспериментальные значения 

полудиагонали  отпечатка  индентора  a,  длины  радиальной  трещины  c, 

расчитаннные значения твердости по Виккерсу H и полученные из эксперимента 
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значения   трещиностойкости  KIC для  каждого  образца  композита  приведены в 

таблицах 4.1-4.3. 

Рисунок  4.8  –  Светлопольное  изображение  поверхности  композита  ГА с 

добавлением 0,5 масс.% МУНТ, полученное на оптическом микроскопе Axiovert 

200 MAT после вдавливания индентора. 

Таблица  4.1  –  Расчет  трещиностойкости  KIC композита  ГА-0.5  масс.% 

МУНТ

E, ГПа H, ГПа F, Н c, мкм a, мкм KIC, 
МПа∙м1/2

100 5,52 4,903 51,34 21,54 0,95

100 5,52 4,903 53,16 21,24 0,92
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Рисунок  4.9  –  Светлопольное  изображение  поверхности  композита  ГА с 

добавлением 0,1 масс.% МУНТ, полученное на оптическом микроскопе Axiovert 

200 MAT после внедрения индентора

Таблица  4.2  –  Расчет  трещиностойкости  KIC композита  ГА-0,1  масс.% 

МУНТ

E, ГПа H, ГПа F, Н c, мкм a, мкм KIC, МПа∙м1/2

100 4,72 4,903 62,99 28,36 1,03

100 4,72 4,903 62,51 22,75 1,19

Рисунок 4.10 – Светлопольное изображение поверхности композита ГА без 

добавок МУНТ, полученное на оптическом микроскопе Axiovert 200 MAT после 

вдавливания индентора 
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Таблица 4.3 – Расчет трещиностойкости KIC композита ГА без добавок

E, ГПа H, ГПа F, Н c, мкм a, мкм KIC, 
МПа∙м1/2

100 4,03 4,903 87,14 19,77 0,49

100 4,03 4,903 85,27 21,11 0,58

На  рисунке  4.11  представлены  графики,  построенные  на  основе 

выполненных  расчетов  соотношения  длины  трещины  c к  половине  длины 

диагонали отпечатка индентора a для каждого из образцов.

Рисунок 4.11 – Зависимость соотношения c/a от длины трещины c

Видно, что соотношение c/a находится в диапазоне от 2,2 и выше. Исходя из 

этого, для расчета трещиностойкости KIC и были выбраны формулы (2.7) и (2.8). 
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Рисунок 4.12 - Зависимости c(a) – длины радиальной трещины от полудиагонали 

отпечатка индентора для керамических образцов

 Из рисунка 4.12 видно,  что с  ростом концентрации МУНТ наблюдается 

снижение разброса данных и уменьшение средней длины трещины. 

На рисунке 4.13 представлена полученная зависимость трещиностойкости 

KIC от длины трещины c. 
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Рисунок 4.13 – Зависимость трещиностойкости от длины трещины в 

керамических образцах

Используя  полученные  наборы  данных  в  таблице  4.4  представлены 

усредненные  значения  трещиностойкости  KIC от  концентраций  добавок  МУНТ 

для каждой серии образцов. 

Таблица 4.4 – Усредненные экспериментальные значения [231]

Содержание 
МУНТ, масс.%

E, ГПа H, ГПа c, мкм a, мкм c/a KIC, 
МПа∙м1/2

0
100

4,03 80,6 24,6 3,3 0,84±0,29
0,1 4,72 71,7 22,3 3,2 0,95±0,25
0,5 5,52 68,9 20,9 3,3 0,99±0,35

Из  полученных  результатов  следует,  что  в  рамках  использованной 

технологии  синтеза  для  экспериментальных  значений  керамических  образцов 

наблюдается рост трещиностойкости с увеличением содержания МУНТ в матрице 

ГА. Нанотрубки в композите приводят к увеличению KIC, поскольку включения 
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МУНТ являются более прочными, чем матрица из ГА без добавок, и вследствие 

этого  приводят  к  отклонению  траектории  развития  трещины  и  уменьшению 

движущей силы распространения трещины в керамических образцах. 

Выводы к четвертой главе

В  данной  главе  исследованы  механические  свойства  спеченных 

керамических  образцов  на  основе  ГА  с  добавками  МУНТ  до  0,5  масс.%. 

Максимальная  концентрация  МУНТ  0,5  масс.%  приводит  к  увеличению 

микротвердости  в  1,3  раза,  которая  линейно  возрастает  и  сопоставима  по 

абсолютным значениям с литературными данными для твердости эмали зубной 

ткани  (3-5  ГПа).  Аналогичная  линейная  тенденция  с  изменением  пористости 

наблюдалась для прочности композита на сжатие, которая сравнива с прочностью 

на  сжатие  эмали  (95-370  МПа).  Модуль  Юнга  спеченного  композита 

незначительно изменяется при варьировании концентраций нанотрубок и близок 

к эмали (75–100 ГПа). Отношения пластической и упругой (обратимой) работ к 

полной  работе  деформации  композита  ГА-МУНТ  практически  постоянно  в 

исследованном диапазоне концентраций МУНТ. Добавки МУНТ приводят как к 

увеличению показателя упругости в ≈ 1,5 раза, так и к увеличению сопротивления 

пластической  деформации  в  ≈  3  раза,  что  улучшает  трибологические 

характеристики поверхности.  Получена  зависимость  трещиностойсти  от  длины 

трещины,  распространяемой  от  вершины  отпетчка  индентора.  Из  расчетов 

установлено,  что  с  увеличением  концентраций  МУНТ  трещиностойкость 

увеличивается, так как твердость по Виккерсу композита растет, а модуль Юнга 

практически  на  зависит  от  концентраций  МУНТ. Данные  эксперимента 

показывают  прямую  зависимость  длины  получаемой  трещины  от  диагонали 

вдавливания индентора для низких концентраций. При увеличении концентрации 

МУНТ  до  0,5  масс.%  значения  длины  трещины  уменьшаются  и  наблюдается 

полная остановка роста диагонали вдавливания,  что подтверждает  увеличение 

трещиностойкости.  В  данном  случае,  нанотрубки  выполняют  роль  волокон  и 

предотвращают развитие трещин в композитной керамике.
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5 МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В ОБРАБОТКЕ 

РЕЗУЛЬТАТОВ ЭКСПЕРИМЕНТА

5.1 Машинное обучение в экспериментальном исследовании 

трещиностойкости композита 

Оптимальные условия получения композита на основе ГА и концентрация 

используемых добавок МУНТ для создания материала, схожего по свойствам с 

костной  тканью,  зачастую  остаются  неизвестны.  В  частности,  для  повышения 

значений  трещиностойкости,  не  снижая  других  механических  свойств 

композитной керамики, необходима разработка большого количества образцов и 

проведение дополнительных экспериментальных исследований с варьированием 

параметров получения и концентраций МУНТ. 

Для  расчётов  значений  зависимой  переменной  в  областях  отсутствия 

экспериментальных  данных  в  случае  наличия  предположений  о  характере 

экспериментальной  зависимости  или  при  небольшой  размерности  (малом 

количестве  независимых  признаков)  данных  могут  применяться  классические 

методы аппроксимации, например, метод наименьших квадратов и его вариации. 

В некоторых случаях указанные ограничения делают невозможным применение 

классических методов,  которые требует  наличие гипотез  о  подходящей (или о 

семействе  подходящих)  аппроксимирующих  функций.  Зачастую  такая 

информация является недоступной – причиной может быть большая размерность 

данных  (количество  признаков),  осложняющее  визуальную  оценку  типа 

подходящей аппроксимирующей функции. Другими причинами является большое 

разнообразие вариаций таких функций, отсутствия достаточных данных на всем 

исследуемом  интервале,  которые  позволили  бы  делать  предположения  о  виде 

наиболее подходящей аппроксимирующей функции. Целесообразным решением в 

таких  случаях  является  применение  методов  машинного  обучения,  способных 

выявлять скрытые закономерности в исходных данных и интерполировать (или 

даже  экстраполировать)  обнаруженные  закономерности  на  те  области  данных, 

которые не входили напрямую в исходную выборку данных. 
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В настоящей работе применяются методы машинного обучения к созданию 

прогнозной модели, основанной на аппроксимации данных экспериментального 

исследования  трещиностойкости  композитной  керамики  на  основе  ГА  с 

добавками  МУНТ  в  диапазоне  0,05-0,5  масс.%  методами  нейронных  сетей, 

системы нечеткого логического вывода и деревьев решений. Экспериментальные 

значения трещиностойксти представлены в главе 4 данного исследования.

В результате проведения эксперимента получены зависимости  c(a): длины 

радиальной трещины от половины диагонали отпечатка индентора (рисунок 5.1) в 

случае  добавления  примесей  нанотрубок  различных  концентраций  в 

керамических образцах.

Рисунок 5.1 - Зависимости c(a) – длины радиальной трещины (мкм) от 

полудиагонали отпечатка индентора (мкм) для образцов: ГА без добавления 

МУНТ, ГА-0,1 масс.%МУНТ, ГА-0,5 масс.%МУНТ 

Из  рисунка  5.1  видно,  что  с  ростом  концентрации  МУНТ  наблюдается 

снижение  разброса  данных  и  уменьшение  средней  длины  трещины,  что 

подтверждает увеличение трещиностойкости, показанное в главе 4 [183], а также 

позволяет  предположить  о  снижении  влияния  случайного  (или  неизвестного) 
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фактора  на  зависимость  c(a)  и  большей  пригодности  таких  данных  для 

прогнозирования детерминированными моделями. 

На  рисунке  5.2  изображены  диаграммы  размаха  экспериментальных 

значений трещиностойкости образцов (чьи значения c, a представлены на рисунке 

5.1) от концентрации примесей МУНТ. Верхняя и нижняя границы коробочки на 

диаграмме определяют первый и третий квартили набора данных (в этих границах 

находится  50%  точек  выборки):  как  видно  наибольший  разброс  (высота 

коробочки) наблюдается при концентрации МУНТ 0 масс.%, наименьший – 0,1 

масс.%.  Линия  посередине  коробочки  –  медиана  (половина  точек  выборки 

находятся ниже данного значения, а другая половина – выше). Для концентрации 

МУНТ 0 масс.% медиана располагается в нижней части коробочки, что говорит о 

скученности значений в данной области (соотношение верхней части коробочки к 

нижней  -  3  к  1),  с  ростом  примеси  МУНТ  распределение  становится  более 

равномерным  (соотношение  областей  коробочки  –  1,88  к  1  и  1,44  к  1  для 

концентраций 0,1 масс.% и 0,5 масс.%, соответственно). Полученные и описанные 

экспериментальные  данные  являются  основой  для  прогнозирования  величины 

трещиностойкости  композита  в  зависимости  от  концентрации  в  нем  примесей 

МУНТ. Рассмотрим далее принцип решения поставленной задачи.

Рисунок 5.2 - Коробчатая диаграмма значений трещиностойкости KIC образцов от 

концентрации МУНТ (на основе экспериментальных данных)
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5.2 Постановка задачи моделирования

Общая  схема  построения  прогнозной  (интерполяционной)  модели  для 

оценки трещиностойкости представлена на рисунке 5.3. 

Рисунок 5.3 – Схема построения прогнозной модели трещиностойкости

На  первом  этапе  выполняется  оценка  имеющихся  данных,  выделяются 

признаки:  P –  значение  пористости  материала,  a –  полудиагональ  отпечатка 

индентора,  c –  длина  радиальной  трещины.  Из  имеющейся  выборки  значений 

были удалены точки (выбросы), не подпадающие под общее скопление остальных 

экспериментальных данных для получения несмещённой прогнозной модели. На 

втором  этапе  экспериментальные  данные  были  дополнены  результатами 

расширения  выборки  методом  Монте-Карло  для  формирования  равномерной 

сетки поверхности отклика при a ∈ [14, 39], c ∈ [48, 109], после чего выполнялось 

разделение  выборки  на  обучающую  и  тестовую  (этап  3).  На  четвёртом  этапе 

проводилось  обучение  нейросетевых  моделей  различных  «конфигураций»  на 

обучающей выборке, определялась оптимальная «конфигурация» нейронной сети, 

обеспечивающая  наименьшее  отклонение.  Далее  выполнялось  обучение  20 
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нейронных сетей  с  «конфигурацией»,  определённой на  этапе  4,  которые были 

отсортированы  в  порядке  увеличения  погрешности  (этап  5).  На  шестом  этапе 

выполнялось  последовательное  формирование  ансамбля  нейронных  сетей  по 

методу  бэггинга (Bootstrap  aggregating  –  усреднение  отклика  параллельно 

обученных нейронных сетей). Количество моделей в ансамбле составило 5 и было 

определено визуально по методу «локтя» (добавление шестой по счёту нейронной 

сети в ансамбль не принесло ощутимого повышения точности). На седьмом этапе 

было произведено вычисление поверхностей отклика KIC(P, a, c) для диапазона P ∈ [7,96; 27,51]  с  шагом  изменения  P равным  0,1,  что  расширило  результаты, 

полученные  экспериментально.  Далее  эти  результаты  были  усреднены  (путём 

расчёта  арифметического среднего)  по сетке  (a,c)  для  получения интегральной 

характеристики трещиностойкости образца заданной пористости  P. Полученные 

значения  были сопоставлены с  экспериментальными данными и  результатами, 

полученными другими методами машинного обучения.

Для  определения  наибольшего  влияния  среди  всех  характеристик 

трещиностойкости  была  построена  матрица  корреляции  (таблица  5.1). 

Наибольшее  влияние  на  результирующую  трещиностойкость  оказало 

соотношение c/a и P, которые и были взяты для дальнейшей работы модели.

Таблица 5.1. Матрица кореляции параметров трещиностойкости

a, мкм c, мкм KIC, МПа∙м1/2 P c/a

a, мкм 1 0,62 0,30 0,24 -0,28

c, мкм 0,62 1 -0,33 0,52 0,56

KIC, МПа∙м1/2 0,30 -0,33 1 -0,49 -0,78

P 0,24 0,52 -0,49 1 0,41

c/a -0,28 0,56 -0,78 0,41 1

На рисунке 5.4 представлено графическое отображение влияния параметров 

трещиностойкости. 
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Рисунок 5.4 – Диаграммы рассеяния параметров, влияющих на трещиностойкость

Графики зависимостей KIC(c), KIC(a) на рисунке 5.4 не показывают какой-

либо  детерминированной  зависимости,  но  KIC(a)  демонстрирует  наличие 

определенного тренда на снижение трещиностойкости с ростом соотношения c/a. 

Эта зависимость в дальнейшем использована для связывания переменных  c и  a, 

т.к. графики c(a) не демонстрируют наличие чёткой связи. При этом величина a 

рассматривается как случайная величина с функцией распределения, близкой к 

нормальной, которая является унимодальной с явно выраженной модой (рисунок 

5.5).
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 Рисунок  5.5.  Гистограммы  распределения  экспериментальных  данных 

полудиагонали отпечатка индентора

На  рисунке  5.6  представлено  Гауссово  распределение  полудиагонали 

отпечатка индентора. 
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Рисунок 5.6. Наложение гауссового распределения на распределение случайной 

величины полудиагонали отпечатка индентора.

С  использованием  гауссовой  функции  далее  были  сгенерированы  новые 

точки  и  выполнена  проверка  корректности  построением  гистограммы  по  ним 

(рисунок 5.7).

Рисунок 5.7. Гистограмма распределения сгенерированной случайной величины 

полудиагонали отпечатка индентора
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После  пошагового  выполнения  алгоритма  были  получены  зависимости 

трещиностойкости  от  фиксированных  концентраций  МУНТ  и  пористости  ГА 

[183,  231].  Более глубокий анализ показывает,  что в  зависимости участвуют и 

другие переменные-предикторы, в частности a и c.  Исходная экспериментальная 

зависимость [231] была расширена за счёт теоретических расчётов по формуле 

Ниихара  [232]  и  с  помощью  метода  Монте-Карло  [233]  для  участка 

полудиагоналей отпечатка индентора a ∈ [14, 39] и длин трещин c ∈ [48, 109], на 

котором  расположены  все  экспериментальные  точки  (рисунок  5.8  –  синяя 

поверхность  рассчитана  по  формуле  Ниихара,  красные  точки  – 

экспериментальные  данные).  Однако  полученные  поверхности  представляют 

собой  модели,  характеризующие  трещиностойкость  образцов  только  при 

концентрациях 0 масс.%, 0,1 масс.%, 0,5 масс.% МУНТ, в то время как интерес 

представляет  построение  таких  прогностических  моделей  для  других 

концентраций МУНТ.
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Рисунок 5.8 – Графики поверхности зависимости KIC (a,c),

рассчитанные по формуле Ниихара

Представленные  на  рисунке  5.8  модели  были  рассчитаны  на  указанном 

ранее участке (a ∈ [14, 39], c ∈ [48, 109]) в узлах сетки размером 100х100 точек с 

равноотстоящими  узлами.  Так,  полученные  3  массива  длиной  в  10  000 

наблюдений  каждый  (где  каждое  наблюдение  связывает  прогнозируемую 

величину  KIC со значениями  a,  c и  P (пористости,  которая представляла собой 

значения 27,3715% – для модели 0,0 масс.% МУНТ; 23,01% – для модели 0,1 масс.

%  и  7,96274%  –  для  модели  0,5  масс.%  МУНТ,  соответственно)  составили 

обучающую выборку для прогнозных моделей (таблица 5.2).
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Таблица 5.2 – Фрагмент расширенной выборки

Номер набора
Признаки

KIC, МПа·м1/2

a, мкм c, мкм P, %
1 15,63 49,05 27,51 0,74
2 15,86 49,05 27,51 0,76
… … … … …

10 000 38,41 108,24 27,51 1,35
10 001 15,63 49,05 20,79 0,81

… … … … …
29 999 38,18 108,24 7,96 1,62
30 000 38,41 108,24 7,96 1,64

Целью  моделирования  являлось  построение  прогнозных  моделей 

зависимости KIC (P, a, c), позволяющих оценить трещиностойкость композитного 

материала  для  концентраций  МУНТ,  с  которыми  экспериментальное 

исследование  не  проводилось.  Для  построения  прогнозной  модели  KIC, 

охватывающей  весь  диапазон  концентраций  МУНТ  были  применены  методы 

машинного  обучения:  искусственные  нейронные  сети,  деревья  решений 

(случайный  лес),  система  нечеткого  логического  вывода.  На  последнем  этапе 

было  выполнено  сравнение  полученных  прогнозных  моделей  по  качеству 

приближения к экспериментальным данным.

5.3 Решение задачи с применением деревьев решений

Для получения сравнительной количественной оценки применения разных 

методов машинного обучения была также выполнена аппроксимация исследуемой 

зависимости  KIC(P,  a,  c)  с  применением  метода  случайного  леса  -  ансамбля 

деревьев  решений  (с  помощью  библиотеки  SciKit-Learn  [234]  языка 

программирования Python).

Результат применения деревьев решений для построения прогностической 

модели KIC(P, a,  c) в диапазоне концентрации МУНТ от 0,0 масс.% до 0,5 масс.% 

представлен на рисунке 5.9. 
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Рисунок 5.9 - Рассчитанные моделью случайного леса средние значения KIC для 

разных концентраций МУНТ

Ввиду  того,  что  одна  из  переменных-предикторов  (пористость,  P) 

принимает  всего  3  значения,  это  ограничивает  соответствующую часть  дерева 

тремя правилами. Вследствие этого на выходе построенной модели получается 3 

варианта  поверхности,  соответствующие  трём  интервалам  [P1,  P1+(P2-P1)/2], 

[P1+(P2-P1)/2,  P2+(P3-P2)/2],  [P2+(P3-P2)/2,  P3]  значений  P,  которые  близки  к 

экспериментальным значениям и  являются  константными внутри  приведённых 

интервалов, что не соответствует результатам, полученным другими методами, и 

исходным представлениям об исследуемой зависимости. Построенная модель не 

позволяет оценить значение трещиностойкости для промежуточных интервалов 

концентраций МУНТ.

Как  видно  из  рисунка  выше,  результаты  работы  дерева  решений  и 

случайного  леса  совпадают  друг  с  другом.  Несмотря  на  то,  что  на  тестовой 

выборке  (в  точках  поверхности  KIC (a,  c)  для  разных  P)  данные  модели 

показывают  наименьшее  отклонение,  они  не  могут  быть  применены  для 

прогнозирования  KIC в  данной  задаче,  так  как  представляют  собой  пороговую 

функцию,  что  противоречит  экспериментальным  данным.  Таким  образом, 
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результаты, полученные с применением деревьев решений в дальнейшем в рамках 

решения данной задачи, не рассматриваются. 

5.4 Решение задачи с применением аппарата нечёткой логики

Общая  схема  устройства  системы  нечёткого  вывода  представлена  на 

рисунке 5.10. Для решения задачи использовалась нечёткая система типа Сугено, 

для которой входные переменные описываются с помощью нечётких множеств, а 

выходная  -  с  помощью  функции  или  константы  (в  данном  случае  заданы 

константные значения KIC).

На  рисунке  5.10  блоки  P,  a,  c  представляют  собой  нечёткие  множества. 

Первоначально  функции  принадлежности  μXi(P),  μXi(a),  μXi(c)  были  заданы 

вручную  для  инициализации  начального  приближения  с  целью  дальнейшей 

оптимизации  параметров  функции  принадлежности.  В  качестве  вида  функции 

принадлежности была выбрана гауссова функция (gaussmf) как более простая для 

оптимизации  (имеющая  всего  2  варьируемых  параметра,  в  отличие  от 

треугольной,  имеющей 3  параметра)  и  более  точно описывающая нелинейную 

зависимость.

Рисунок 5.10 - Результаты ручной расстановки параметров функций 

принадлежности

Далее были заполнены правила нечёткой системы вывода по следующему 

условию:

if P is Pi and a is ai and c is ci then KIC is KICi

Для нечётких множеств, приведённых на рисунке 5.10, было составлено 300 

правил, фрагмент базы которых представлен в таблице 5.3.
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Таблица 5.3 - Фрагмент базы правил нечёткой системы вывода

IF P = AND IF a = AND IF c = THEN KIC =

7,96274 (P0) 15,63 (a0) 49,05 (c0) 0,89 (KIC0)

7,96274 (P0) 15,63 (a0) 55,63 (c1) 0,74 (KIC1)

… … … …

27,3715 (P2) 38,42 (a9) 108,24 (c9) 1,35 (KIC300)

Далее  проводилась  оптимизация  параметров  нечёткой  системы 

генетическими алгоритмами (с максимальным числом поколений = 60) на основе 

имеющихся  правил  (без  генерации  новых)  по  критерию  среднеквадратичного 

отклонения (MSE) отклика нечёткой системы от отклика исходной функции. В 

результате нечёткая система вывода строит поверхность KIC (a,c) для выбранного 

значения P. Построив такие модели для концентраций МУНТ от 0 масс.% до 0,5 

масс.% с шагом 0,1 масс.%, рассчитано среднее значение KIC каждой поверхности 

(рисунок 5.11).

Рисунок 5.11 - Рассчитанные нечёткой системой вывода средние значения 

KIC для разных концентраций МУНТ

Для оценки влияния количества нечётких множеств (величины шага между 

их  центрами)  и,  как  следствия,  количества  логических  правил,  был  проведён 
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сравнительный анализ точности работы системы при разных настройках нечёткой 

модели, результаты которого представлены в таблице 5.4.

Таблица 5.4 - Значения средней абсолютной ошибки нечёткой системы

Способ 
параметрирования 
функций 
принадлежности

Количество выделенных нечётких множеств в 
переменных a и с, определяемое величиной шага между 
их центрами для каждой переменной

10 нечётких множеств (300 
правил)

100 нечётких множеств 
(30 000 правил)

Вручную 0,0602 0,0439

После оптимизации 0,0414 0,0034

Нечёткая система вывода показала менее точные результаты, чем ансамбль 

нейронных  сетей.  Повышение  точности  разработанной  нечёткой  модели 

возможно  при  увеличении  количества  задействованных  нечётких  множеств  и 

правил, однако это может потребовать больших вычислительных затрат. Другим 

вариантом может быть применение ансамбля нечётких систем вывода. Также из 

результатов  расчётов  видно,  что  этот  метод  работоспособен  даже  на  малом 

количестве  данных.  При  расчётной  сетке  10х10  были  получены 

удовлетворительные  результаты  (погрешность  0,75%),  в  то  время  как  для 

обучения нейронных сетей использовались данные при расчетной сетке 100х100 

(точность составила 0,29%).

5.5 Решение задачи с применением нейронных сетей

Для построения аппроксимирующей модели использовался многослойный 

перцептрон. Для обучения нейронной сети была использована библиотека  Keras 

[235] языка программирования  Python. Структура сети: три скрытых слоя по 64 

нейрона в каждом и 1 выходной слой с функциями активации tanh-tanh-tanh-elu, 

соответственно.  Критерий  качества  обучения  –  среднее  квадратическое 

отклонение (Mean squared error (MSE)) определялся по формуле (5.1):
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MSE= 1
N ∑

i=1

N

( y i− ŷ i)
2 ,

 (5.1

)

где yi – экспериментальные значения, ŷ i – смоделированные данные.

Для корректировки весовых коэффициентов нейронной сети использовался 

метод оптимизации  Adam [236].  Соотношение обучающей и тестовой выборки 

составило 80/20. 

В результате обучения было получено семейство нейросетей,  из которых 

были  отобраны  5  с  наименьшим  отклонением  от  экспериментальных  данных, 

полученных для концентраций МУНТ 0,0 масс.%. 0,1 масс.%, 0,5 масс.% (таблица 

5.5, подчёркнутые значения - минимальные среди нейросетей по показателю). 

Таблица 5.5. Абсолютная ошибка нейросетей на экспериментальных данных

Сети
Концентрация МУНТ MSE

0,0 масс.% 0,1 масс.% 0,5 масс.%

net1 0,0077 0,0043 0,0085 0,0068

net2 0,0068 0,0009 0,0042 0,0040

net3 0,0132 0,0064 0,0127 0,0108

net4 0,0062 0,0042 0,0084 0,0063

net5 0,0045 0,0128 0,0118 0,0097

Как видно из таблицы 5.5 ни одна из сетей не показывает высокой точности 

результатов одновременно по всем экспериментальным образцам. Для повышения 

точности  прогнозирования  было  осуществлено  усреднение  отобранных 

нейросетевых  моделей  методом  bootstrap  aggregating  [237],  что  позволило 

повысить  точность  прогнозирования  относительно  экспериментальных  данных 

(количество ИНС в ансамбле обусловлено требуемым порядком точности, так как 

добавление в ансамбль шестой и последующих ИНС существенно не повышало 

точность прогнозирования). MSE ансамбля из нейронных сетей составило 0,0059; 

0,0002;  0,0027  для  концентраций  МУНТ  0,0  масс.%.  0,1  масс.%,  0,5  масс.%, 



101

соответствнно, что в среднем приводит к ошибке 0,003. Таким образом, средняя 

ошибка ансамбля моделей ниже наименьшей ошибки из нейросетевых моделей на 

34%.  На  выходе  обученные  нейронные  сети  формируют  поверхность  отклика 

KIC(a,c) для выбранного значения P на участке [amin,  amax;  cmin,  cmax], что позволяет 

построить  поверхность,  характеризующую  KIC для  концентраций  МУНТ  в 

образцах, не участвовавших в экспериментальном исследовании. 

Далее  было произведено прогнозирование  поверхностей KIC (P,  a,  c)  для 

различных концентраций МУНТ – от 0,0 масс.% до 0,5 масс.% с шагом 0,01 масс.

%.  Для  полученных  поверхностей  были  рассчитаны  средние  значения  KIC, 

которые отражены на графике – именно такое значение принято за показатель 

трещиностойкости  образца,  по  которому  выполнялось  дальнейшее  сравнение 

(рисунок 5.12 – для ансамбля (синяя сплошная линия) и отдельных нейросетей, 

входящих в него). 

Рисунок 5.12 - Сравнение средних значений Kc, полученных отдельными 

нейронными сетями и их ансамблем

Из  рисунка  5.12  видно,  что  моделируемая  зависимость  монотонно 

возрастает,  а  скорость  её  приращения  уменьшается  с  ростом  концентрации 

МУНТ.  Относительная  погрешность  аппроксимирующей  модели  при  этом 
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составляет  0,29%  по  экспериментальным  данным  (на  графике  изображены 

красными прямоугольниками).

В  машинном  обучении  для  обеспечения  количественной  оценки 

неопределенности, связанной с прогнозами моделей и оценками их параметров, 

важную  роль  играют  доверительные  интервалы.  Они  помогают  определить 

диапазон  значений,  в  котором  с  заданной  вероятностью  находится  истинное 

значение  параметра,  что  особенно  важно  для  интерпретации  предсказаний  и 

принятия  решений  на  основе  моделей.  Они  позволяют  определить  границы,  в 

которых  с  высокой  степенью  вероятности  находится  истинное  значение 

параметра,  например,  среднего  или  медианного  значения  предсказанной 

переменной.

В  случае  небольшого  объема  выборки  (n≤30)  и  неизвестной  дисперсии 

вместо  нормального  распределения  используется  t-распределение,  а 

доверительный интервал (критерий Стьюдента) имеет вид (5.2): 

X ±tα /2 ,n−1 ∙
s

√n
, (5.2)

где  X-  выборочное  среднее,  tα /2 ,n−1 –  квантиль  распределения  Стьюдента  для 

уровня  значимости  α  и  n-1  степеней  свободы,  s –  выборочное  стандартное 

отклонение, n – размер выборки [238]. 

Число степеней свободы зависит  от  того,  сколько имеется  связей между 

наблюдениями.  При  известном  среднем  значении,  наблюдения  связаны  одним 

равенством и степеней свободы становится на одну меньше. 

Поверхность  отклика  нейросетевой  модели  surf(X)  для  зависимости 

KIC(P,a,c) описывается выражением (5.3):

(5.3)

где  X⃗  – вектор  входных  параметров  (P,  a,  c),  W i
0 –  весовые  коэффициенты 

входного  слоя  нейронной  сети  (состоящего  из  четырёх  нейронов, 

соответствующих трём входным переменным и коэффициенту смещения),  W j , i
1  – 
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веса связей между входным слоем и первым скрытым слоем (из 64 нейронов), W k , j
2  

–  веса связей между первым и вторым (из 64 нейронов) скрытыми слоями,  W k
3 – 

веса  связей  между  вторым  скрытым  слоем  и  выходным  слоем,  состоящим  из 

одного нейрона,  elu(x),  ReLU(x),  tanh(x) – соответствующие функции активации 

слоёв (5.4-5.6):

ReLU (x )=max ⁡(0 , x) (5.4)

ReLU (Rectified Linear Uni) – нелинейная функция активации (рисунок 5.13), 

преобразующая  отрицательные  входные  значения  в  0  и  не  изменяющая 

положительные.  Эта  функция  активации  имеет  большую  вычислительную 

эффективность  и  не  вызывает  затухания  градиента  при  обратном 

распространении ошибки.

Рисунок 5.13. График функции ReLU

ELU (x )={ x , if x>0
α (ex−1) , if x ≤0

(5.5)

ELU (Exponential  Linear  Unit)  –  модификация  функции  активации  ReLU 

(рисунок 5.14), которая может использоваться в сочетании с другими функциями 

активации (например, ReLU) для компенсации эффекта взрывающегося градиента 

(проявляющегося  при  больших  значениях  весов  нейросети)  за  счёт  своей 

гладкости, способствующая увеличению скорости обучения нейронной сети.
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Рисунок 5.14. График функции ELU

tanh (x )= ex−e−x

ex+e−x

(5.6)

Гиперболический тангенс  -  tanh (рисунок 5.15) – одна из наиболее часто 

используемых функций в  обучении нейронных сетей,  преобразующая входные 

значения в выходные в диапазоне [-1; 1]. Эта функция активации имеет гладкую 

производную, что позволяет использовать для обучения градиентные методы, и 

менее крутую кривую, что успешно позволяет распознавать сложные зависимости 

в данных.

Рисунок 5.15. График функции tanh

Представленная  выше  модель  может  использоваться  для  построения 

поверхностей зависимости KIC(P,a,c) при ограничениях  a ∈ [14, 39], c ∈ [48, 109], 
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P ∈ [7,96; 27,51] – при этих условиях гарантируется адекватность полученных 

значений. Корректность работы нейросетевой модели вне указанных диапазонов в 

рамках данной работы не исследовалась. Количество слоёв сети и нейронов в них, 

а  также  виды функций активации подбирались  экспериментально  посредством 

проведения  вычислительного  эксперимента  по  расчёту  отклонения  отклика 

нейросетевой  модели  от  тестового  отклика  при  различных  «конфигурациях» 

(определяемых  тройкой  параметров:  количество  слоёв,  количество  нейронов  в 

них,  вид  функции  активации)  нейросетей  с  выбором  «конфигураций»  сетей, 

обеспечивающих  наименьшее  отклонение  из  представленных.  Цепочка 

композиции функций активации  tanh-tanh–ReLU–ELU несёт в себе следующую 

функциональность: первые 2 слоя определяют прямые и скрытые зависимости в 

данных  (функция  tanh),  следующий  слой  отсекает  отрицательные  значения 

выходов  (ввиду  физического  смысла  KIC),  выходной  слой  –  компенсирует 

негативные эффекты функции активации предыдущего слоя.

Проанализируем динамику изменения величины KIC с ростом концентрации 

МУНТ. На рисунке 5.16 представлено изменение скорости роста зависимости KIC 

при увеличении концентрации МУНТ и результаты аппроксимации полученной 

зависимости полиномом степени 2.

Рисунок 5.16. Оценка скорости изменения роста трещиностойкости.
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График 5.16 показывает зависимость изменения трещиностойкости ΔKIC  от 

концентрации МУНТ, описывающий нелинейный характер, где  ΔKIC снижается 

по  мере  увеличения  концентрации  МУНТ.  Это  означает,  что  добавление 

нанотрубок  сначала  оказывает  значительное  влияние  на  трещиностойкость 

материала,  а  после  достижения  концентрации  ≈  0,5  масс.% скорость  прироста 

уменьшается,  что  видно  по  плавному  выходу  кривой  на  плато.  Кривая 

приближается к нулю, что указывает на снижение эффективности дальнейшего 

увеличения концентрации МУНТ, что свидетельствует о насыщении структуры 

ГА нанотрубками, когда их дополнительное введение в матрицу уже не приносит 

значительного эффекта. 

Разработанная  прогнозная  нейросетевая  модель  позволила  определить 

трещиностойкость в зависимости от концентраций УНТ до 0,5 масс.%МУНТ с 

шагом  0,1  масс.%,  с  учетом  концентраций,  для  которых  экспериментальных 

исследований  не  проводилось  (0,2;  0,3  и  0,4  масс.%).  Кроме  того,  построены 

поверхности  отклика  модели,  демонстрирующие  монотонное  увеличение 

трещиностойкости  (рисунок  5.17).  Результаты  сравнения  значений  с 

экспериментальными  данными  показывают  близкое  сходство  между 

экспериментом  и  моделью,  что  свидетельствует  о  высокой  точности 

прогнозирования (таблица 5.6).



107

Рисунок 5.17. График поверхности зависимости KIC (a,c), расчитанные с 

помощью нейросетевой модели

Таблица 5.6. Значения трещиностойкости композитной керамики ГА-МУНТ 

(эксперимент и модель).
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МУНТ, масс.

%

KIC_ср, МПа∙м1/2

P, %

Эксперимент Нейросеть Нечеткая логика

0,00 0,84±0,29 0,94±0,21 0,91±0,31 27,3

0,05 0,98±0,22 0,94±0,33 25,2

0,1 1,04±0,11 1,03±0,23 0,98±0,35 23,1

0,2 1,11±0,25 1,01±0,31 18,9

0,3 1,12±0,25 1,07±0,36 14,9

0,4 1,13±0,26 1,09±0,32 11,3

0,5 1,16±0,19 1,14±0,25 0,10±0,35 7,9

Таким образом, в решении задачи по обработке нелинейных зависимостей, 

деревья решений ввиду малого числа вариаций параметра P в обучающей выборке 

показали  неудовлетворительный  результат.  Система  нечёткого  логического 

вывода представила результаты с большей погрешностью (на 17% выше), чем у 

ансамбля  нейронных  сетей.  Данный  подход  представляется  альтернативой 

нейронным  сетям  в  случае  ограниченного  набора  данных,  которые  нет 

возможности  дополнить  результатами  аналитического  моделирования. 

Нейронные  сети  показали  наилучший  результат  при  использовании  ансамбля 

таких сетей. Их применение для решения данной задачи стало возможным только 

за  счёт  дополнения  экспериментальных  данных  результатами  математического 

моделирования  [239-241].  В  случае  малой  выборки  данных  необходимо 

использовать другие методы, например, системы нечёткого логического вывода.

Выводы к пятой главе

В данной главе  представлена  возможность  прогнозирования  зависимости 

трещиностойкости  композита  гидроксиапатит-многостенные  углеродные 

нанотрубки от массовой доли углеродных нанотрубок. Рассмотрены три метода 
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для  построения  аппроксимирующей  модели  зависимости  трещиностойкости 

KIC(a,c,P) от длин радиальных трещин c, полудиагоналей отпечатка индентора a и 

величины пористости P, напрямую коррелирующей с массовой долей углеродных 

нанотрубок в композитном материале. Расширение выборки экспериментальных 

данных  было  осуществлено  с  применением  аналитической  модели  Ниихара  и 

метода Монте-Карло. В качестве исходной выборки для обучения и тестирования 

модели выступили поверхности KIC(a,c,P), рассчитанные согласно данной модели. 

Применение деревьев решений в данной задаче показало неудовлетворительный 

результат, так как в наборах данных признак  P содержал только 3 уникальных 

значения.  Нечёткие системы предоставили высокую эффективность в условиях 

малой  обучающей  выборки:  относительная  погрешность  составила  0,75%  при 

расчётной сетке поверхности KIC(a,c,P) 10х10 (300 наборов данных) и 0,34% при 

сетке  100х100  узлов  (30 000  наборов).  Наилучший  результат  был  получен 

ансамблем  искусственных  нейронных  сетей  прямого  распространения 

(многослойными перцептронами), относительная погрешность которых составила 

0,29%  при  расчётной  сетке  входных  данных  100х100  узлов  (30 000  наборов 

данных). До объединения в ансамбль нейронные сети показывали результат хуже, 

чем  системы  нечёткого  логического  вывода.  Оценка  построенных  моделей 

показала, что с ростом примесных добавок МУНТ трещиностойкость повышается, 

однако прирост трещиностойкости с повышением примеси МУНТ замедляется. 

Полученная  нелинейная  зависимость  может  быть  применена  для  дальнейшего 

моделирования и прогнозирования значения трещиностойкости.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе  установлены физические закономерности изменения структуры и 

физико-механических свойств керамического композитного материала на основе 

гидроксиапатита  в  зависимости  от  концентрации  многостенных  углеродных 

нанотрубок  до  0,5  масс.%. На  основе  проведенных  исследований 

сформулированы следующие выводы:

1. Определены механизмы формирования композитной керамики ГА-МУНТ 

и  оптимальный  режим  спекания  (1100  °C,  скорость  нагрева  20  °C/мин), 

обеспечивающие  получение  материала  с  механическими  характеристиками, 

приближенными  к  костной  ткани  человека,  без  разложения  ГА  на  вторичные 

фазы.  Показано,  что  добавление  МУНТ  препятствует  агломерации  зерен 

гидроксиапатита, ограничивая диффузионные процессы за счет создания барьеров 

для массопереноса. 

2.  Добавки МУНТ способствуют снижению температурных градиентов  в 

процессе  спекания,  что  приводит  к  уменьшению  внутренних  остаточных 

напряжений.  Физический  механизм  этого  явления  связан  с  высокой 

теплопроводностью  нанотрубок,  которые  равномерно  распределяют  тепло  по 

объему образца, уменьшая различия в коэффициентах термического расширения 

фаз.  В  результате  относительные  деформации  и  напряжения  в  композите 

снижаются в 2 раза при сохранении размеров областей когерентнного рассеяния.

3.  Показано,  что  углеродные  нанотрубки  выполнют  роль  армирующих 

элементов  и  влияют  на  процесс  порообразования,  обеспечивая  повышение 

плотности  структуры  композита.  При  этом  сохранение  размеров 

макрокристаллитов  (≈  100  мкм)  указывает  на  отсутствие  деградации основной 

структуры гидроксиапатита.

4. Добавление 0,5 масс.% МУНТ увеличивает микротвердость композита на 

30%, прочность на сжатие в 9 раз, а трещиностойкость — на 17%. Модуль Юнга 

остается близким к таковому для эмали (75–100 ГПа), а полученные механические 

характеристики  сравнимы  с  характеристиками  для  костных  тканей  человека: 

твердость (3–5 ГПа), прочность на сжатие (95–370 МПа), модуль Юнга (75–100 
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ГПа).  Данные  эффекты  обусловлены  совокупностью  физических  механизмов, 

включая  армирование  матрицы  углеродными  нанотрубками,  что  приводит  к 

усилению  структуры  материала  за  счет  увеличения  его  прочностных 

характеристик. 

5.  Разработан  алгоритм  прогнозирования  трещиностойкости  композитов, 

основанный  на  применении  методов  машинного  обучения,  что  позволяет 

эффективно  моделировать  сложные  зависимости  между  структурными 

характеристиками  и  механическими  свойствами  материалов.  Нейросетевые 

модели, за счет своей способности выявлять нелинейные и многозначные связи 

между  параметрами,  позволяют  проводить  высокоэффективную  интерполяцию 

данных, учитывая разнообразие факторов, таких как распределение нанотрубок, 

межфазные взаимодействия и дефекты в структуре материала. 

Представленный подход,  сочетающий экспериментальные исследования и 

методы  машинного  обучения,  является  новаторским  как  с  точки  зрения 

фундаментальных исследований процессов структурообразования и армирования, 

так  и  с  практической  точки  зрения.  Математическое  моделирование  и 

нейросетевые  методы  позволяют  учитывать  нелинейные  зависимости  между 

структурой  и  механическими  свойствами,  что  позволяет  более  точно 

прогнозировать  поведение  материала  при  изменении  концентрации  МУНТ. 

Методология  предоставляет  эффективные  инструменты  для  прогнозирования 

свойств  новых  материалов  и  оптимизации  их  производства,  открывая 

перспективы  для  создания  высокоэффективных  биосовместимых 

имплантационных материалов на основе керамики ГА-МУНТ.
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ПРИЛОЖЕНИЕ.  Компьютерная  программа  для  интерполяции 
трещиностойкости композитного материала ГА-МУНТ методами машинного 
обучения

Общая характеристика и структура программы-аппроксиматора

Аппроксиматор  позволяет  подгружать  из  файлов  два  массива  данных: 

исходную  выборку,  на  которой  будут  обучаться  и  тестироваться  модели 

машинного обучения, и желаемую выборку, для которой необходимо рассчитать 

отклик  обученной  модели.  Аппроксиматор  позволяет  экспортировать  в  файл 

обученные модели машинного обучения и их рассчитанные отклики на желаемую 

выборку.

На  рисунке  1  представлена  диаграмма  классов  аппроксиматора, 

иллюстрирующая его структуру: 

 класс MainForm – графическая оболочка аппроксиматора, базирующаяся 

на  библиотеке  DearPyGUI  [242]  языка  Python.  Этот  класс  предоставляет 

пользователю графический интерфейс программы для доступа ко всем функциям 

аппроксиматора и моделям машинного обучения и агрегирует все классы моделей 

машинного обучения и класс данных KIC_Data;

 класс  KIC_Data  используется  для  хранения  массива  исходных  данных 

(обучающая выборка, тестовая выборка и др.), визуализации данных (с помощью 

2D-  или  3D-точечный  графика  по  выбранным  переменным  или  с  помощью 

диаграммы  размаха).  Этот  класс  базируется  на  библиотеках  Pandas  [243], 

Matplotlib [244], Numpy [245];

 класс KIC_DecisionTree, базирующийся на библиотеке SkiKit-Learn [246], 

реализующий модель деревьев решений для решения задачи аппроксимации;

 класс  KIC_NeuralNet,  базирующийся  на  библиотеке  Keras  [247], 

реализующий модель искусственных нейронных сетей прямого распространения 

для решения задачи аппроксимации;
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 класс  KIC_FIS,  базирующийся  на  библиотеке  Fuzzylab  [248], 

реализующий модель системы нечёткого логического вывода для решения задачи 

аппроксимации.

Рисунок 1 – Диаграмма классов программы-аппроксиматора

Пользовательский интерфейс аппроксиматора

На рисунке 2 представлено стартовое окно программы-аппроксиматора. 
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Рисунок 2 – Начальное окно аппроксиматора

Стартовое окно предоставляет следующий функционал:

 Загрузить данные для обучения – открывает диалоговое окно для выбора 

файла  формата  xls/csv  с  исходной  выборкой  (которая  в  дальнейшем  будет 

разделена на обучающую и тестовую). Первая строка таблицы должна содержать 

названия столбцов, в остальных должны быть представлены числовые значения.

 Загрузить  данные  для  прогноза  –  открывает  окно  для  выбора  файла 

формата  xls/csv  с  тестовой  выборкой  или  с  другой  выборкой,  для  которой 

необходимо рассчитать отклик модели машинного обучения.

 Построить диаграмму размаха – открывает страницу с построенной (по 

обучающей выборке) диаграммой размаха (в англ. литературе – boxplot – ящик с 

усами) для визуального анализа исследователем.

 Построить  график  –  открывает  страницу  с  построенным  точечным 

графиком данных из обучающей выборки.

 Сформировать  обучающую выборку –  производит разделение исходной 

выборки на обучающую и тестовую в выбранном соотношении.

 Нейронные сети – запускает подпрограмму для обучения нейронной сети 

и расчёта её отклика.
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 Деревья решений – запускает подпрограмму для обучения дерева решений 

и расчёта его отклика.

 Система  нечёткого  вывода  –  запускает  подпрограмму  для  обучения 

системы нечёткого вывода и расчёта её отклика.

Справа  от  кнопок  управления  располагаются  строки  состояния, 

сообщающие  пользователю  о  текущем  статусе  выполнения  операции.  Для 

элементов  управления  загрузкой  данных  возможны  состояния:  «Данные  не 

загружены», «Считан файл. Строк: __, столбцов: __». Для элементов управления 

моделями  машинного  обучения  возможны  статусы:  «Модель  не  обучена», 

«Создание  модели.  Ждите.»,  «Обучение  модели.  Ждите.»,  «Прогнозирование 

данных.  Ждите.»,  «Построение  графиков.»,  «Модель  экспортирована  в  файл», 

«Отклик модели сохранён в файл». Примеры сообщений представлены на рисунке 

3.

Рисунок 3 – Сообщения в строках состояния

Параметры деревьев решений задаются в свойствах:

 Метрика  точности  –  способ  расчёта  точности  модели  машинного 

обучения: «среднеквадратическая ошибка», «абсолютная ошибка».

 Разделение  –  стратегия  выбора  признаков  для  решающего  правила  в 

каждом узле дерева: «наилучшая» или «случайная».
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Параметры нейронной сети,  выступающей в роли аппроксиматора,  также 

задаются в свойствах программы:

 тип слоя – входной, скрытый, выходной,

 количество нейронов в слое,

 функция активации (sigmoid,  softmax,  softplus,  softsign,  tanh,  selu,  elu, 

exponential),

 метрика для оценки ошибки (MeanSquaredError  (MSE), 

RootMeanSquaredError  (RMSE),  MeanAbsoluteError  (MAE), 

MeanAbsolutePercentageError (MAPE)),

 метод оптимизации для подбора весов нейронных связей (SGD, RMSprop, 

Adam, AdamW, Adadelta, Adamax);

 количество эпох обучения, задаваемое целым числом;

 размер партии данных (batch size) внутри эпохи обучения;

 learning rate – коэффициент скорости сходимости процесса обучения.

Параметры системы нечёткого вывода являются закрытыми (соответствуют 

модели  системы  нечёткого  вывода  Такаги-Сугено).  Количество  нечётких 

множеств  определяется  количеством  точек  в  изначальной  выборке,  функция 

принадлежности  –  Гауссова.  Способ  определения  параметров  функции 

принадлежности  –  равномерное  распределение  по  области  числовых  значений 

шкалы переменной.
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