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Разработано математическое описание для прогнозирования физико-механических свойств серных 
вулканизатов диеновых каучуков, полученных в присутствии комплексных активаторов вулканиза-
ции. В качестве входных параметров выбраны концентрации компонентов комплексного актива-
тора вулканизации, а также технологические режимы его получения.  На основе выборки объемом 
более 800 экспериментов установлены зависимости изменения модулей и условной прочности при 
растяжении, относительного удлинения при разрыве от соотношения компонентов активатора, 
температуры и продолжительности его синтеза и проведена статистическая обработка данных, в 
том числе по статистическим тестам Шапиро–Уилка. С использованием аппарата нейронных се-
тей синтезирована математическая модель влияния состава активатора вулканизации и условий 
его синтеза на физико-механические показатели вулканизатов. Обучение нейронной сети осущест-
влено с использованием выборки, содержащей 784 эксперимента, оценка качества аппроксимации 
проведена на контрольной выборке из 76 экспериментов. Полученные значения относительной 
ошибки определения условной прочности и относительного удлинения расчетным методом соста-
вили ~ 6%. Приведено графическое представление результатов имитационного моделирования. 
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ВВЕДЕНИЕ

Хорошо известно, что процесс вулканизации, 
завершающий производство резиновых изделий, 
является самым ответственным и важным с точ-
ки зрения достижения оптимальных параметров 
конечного продукта.

К настоящему времени установлены основ-
ные закономерности формирования свойств 
резиновых изделий в зависимости от рецепту-
ры резиновой смеси, в первую очередь от типа 
и концентрации компонентов вулканизующей 
группы, в которой активатор вулканизации игра-
ет роль центра формирования пространственной 
структуры и оказывает доминирующее влияние 
на физико-механические показатели получае-
мых вулканизатов [1-3]. Актуальными являются 
работы, продолжающие это направление, в част-
ности в области описания свойств эластомеров, 
содержащих структурирующие системы на осно-

ве комбинации вулканизующих агентов, ускори-
телей и активаторов вулканизации.

Создание современных эластомерных мате-
риалов, удовлетворяющих повышенным эксплу-
атационным требованиям, невозможно без раз-
работки новых подходов к рецептуростроению 
резиновых смесей и моделированию их свойств. 
Вопросам моделирования сложных химико-тех-
нологических систем (ХТС) уделено достаточно 
внимания в работах отечественных и зарубежных 
ученых. Так, на протяжении ряда лет в научной 
школе под руководством академика Кафарова 
В.В. учеными Мешалкиным В.П., Ветохиным 
В.Н., Дороховым И.Н., Писаренко В.Н, Горде
евым Л.С., Бояриновым А. [4–9], а также в рабо-
те Н.Н. Зиятдинова [10] разработаны концепту-
альные подходы к моделированию  ХТС.

Применительно к технологии разработки 
полимеров ХТС действуют в условиях некон-
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тролируемых возмущений. В настоящее время 
развитие получили методы моделирования, ос-
нованные на математическом аппарате нейрон-
ных сетей [11–15, 18]. Кроме того, связи между 
входными параметрами и отвечающими им вы-
ходными параметрами существенно нелинейны, 
идентификация таких связей не всегда возможна 
в рамках серий экспериментов (как будет пока-
зано ниже, распределения соответствующих па-
раметров имеют достаточно сложную структуру 
и формализация соответствующих зависимостей 
не всегда очевидна), поэтому разработка и ис-
следование математических моделей, позволяю-
щих описывать влияние состава вулканизующей 
системы на свойства получаемых резин, являет-
ся актуальной задачей.

Прогнозированию физико-химических и тех-
нологических свойств композиций в зависимо-
сти от их молекулярной структуры с использова-
нием компьютерного моделирования на основе 
зависимости “структура – свойство – техниче-
ская функция” посвящен ряд работ. В работе [16] 
представлены результаты исследования по иден-
тификации влияния различных факторов на из-
менение вулканизационных свойств резиновых 
смесей, проведенных в рамках системного ана-
лиза. Это обеспечивает возможность решения 
задачи поиска оптимального состава компози-
ционных материалов с помощью многокрите-
риальной оптимизации. В [10, 17] разработана 
методика прогнозирования технологической 
активности низкомолекулярных органических 
добавок к полимерным композиционным мате-
риалам. В работе [19] предложено для описания 
структуры и свойств резины на молекулярном 
уровне использовать комплексный подход ком-
пьютерного моделирования. Этот подход позво-
лил совместить методы молекулярной динамики 
и метод Монте–Карло применительно к иссле-
дованию физико-химических свойств полимер-
ных композиций.

В резиновой промышленности практически 
во всех рецептах резиновых смесей серной вул-
канизации в качестве активатора используют-
ся дорогостоящие и дефицитные цинковые бе-
лила, содержание цинка в которых в пересчете 
на оксид цинка должно составлять не менее 
99.7% мас. В научно-технической литературе 
активно обсуждаются разнообразные способы 
сокращения концентрации оксида цинка или 
даже его полной замены активными наполни-
телями, на поверхности которых адсорбирова-
ны соли цинка [20–24], что делает возможным 
снижение общего количества цинка в резино-
вых изделиях.

Известно [20], что при создании ингредиен-
тов из комбинаций химических веществ важно 
знать влияние каждого реагента и продуктов ре-
акции на свойства конечного продукта и эласто-
меров, полученных на его основе.

Целью работы явилось установление влияния 
состава композиционного активатора вулкани-
зации и режима его изготовления на физико-ме-
ханические свойства эластомеров, полученных 
на его основе, разработка алгоритмов прогнози-
рования параметров качества резины и оценка 
их точности с использованием искусственного 
интеллекта (аппарата нейронных сетей). 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 
Объектами исследования являлись компози-

ционные активаторы вулканизации далее (ак-
тиваторы), полученные в виде сплавов оксида 
цинка со стеариновой кислотой на поверхности 
минерального носителя с их различным соотно-
шением.

Активаторы вулканизации синтезировали в 
реакторе при t = 80–130°C в течение 10–90 ми-
нут. Для изучения физико-механических свойств 
резин с использованием активаторов изготавли-
вали композиции на основе каучука СКС30АРК 
по стандартной рецептуре (ASTMD 3185) на ла-
бораторных вальцах с фрикцией 1 : 1.28 и тем-
пературой поверхности валков (50 ± 5)°С, про-
должительность смешения – 20 минут. Образцы 
для физико-механических испытаний изготав-
ливали прессованием композиций в вулканиза-
ционном прессе под давлением 50 МПа при тем-
пературе 160°С и времени прессования 20 минут. 
Упруго-прочностные свойства вулканизатов 
определяли в соответствии с ГОСТ 270–75.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
При получении активаторов использованы 

несколько компонентов: оксид цинка, стеари-
новая кислота, минеральный наполнитель в раз-
ных соотношениях, которые во время синтеза 
вступают во взаимодействие с образованием но-
вых соединений. Выбор соотношений исходных 
компонентов производили с позиций миними-
зации концентрации оксида цинка в конечном 
изделии, что является важной задачей с точки 
зрения экологии. Таким образом, в настоящей 
работе решается задача оптимизации,  мини-
мизации содержания оксида цинка в резиновых 
изделиях при выполнении ограничений-нера-
венств на условия процесса и требований к упру-
го-прочностным свойствам резин:
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В качестве инструмента моделирования про-

цесса использованы нейросетевые подходы в 
сочетании с инструментами регрессионного 
анализа. При использовании этого подхода ре-
шается прямая задача класса “состав–свойство”, 
в которой оптимизации подлежит концентрация 
веществ в конечном продукте (резине).

Состав обучающих данных включал два ос-
новных входных параметра, а именно: массовые 
доли оксида цинка и стеариновой кислоты. До-
полнительными входными параметрами явля-
лись температура и время синтеза активатора. 
Выходными параметрами, подлежащими про-
гнозированию, являлись условное напряжение 
при удлинении на 300% (M300), условная проч-
ность при растяжении (f), относительное удли-
нение при разрыве (ε). Экспериментально уста-
новлено, что процесс синтеза целесообразно 
проводить в течение 60 мин, поскольку по исте-
чении этого времени полученный активатор об-
ладает наивысшей активностью, оцененной по 
показателям физико-механических свойств.

Исходный набор данных для обучения моде-
ли включал в себя более 800 записей результатов 
экспериментов. Перед началом обучения дан-
ные прошли процесс предподготовки, включа-
ющий в себя операции по удалению выбросов и 
нормализации данных.

Удаление выбросов осуществлялось путем 
исключения из записей тех значений, в которых 
выходные параметры отклонялись от среднего 
значения более чем на 3 среднеквадратических 
отклонения. После указанной операции набор 
исходных данных содержал 784 записи.

Нормализация данных является стандартной 
процедурой, отображающей диапазон измене-
ния входных параметров в интервал [0, 1]:

                          
x

x x
x xscal =

−
−

min

max min
. 	                    (1)

Принято допущение, что выходные параме-
тры определяются функциональной зависимо-
стью от входных параметров и аддитивной слу-
чайной компонентой, поскольку в каждом из 
экспериментов присутствовала случайная со-
ставляющая.

Для идентификации распределения случай-
ной компоненты использовались статистиче-
ские тесты Шапиро–Уилка [25–26].

Рассмотрение распределений выходных па-
раметров производилось на основании запи-
сей, содержащих максимальное количество 
фиксированных входных параметров, а имен-
но, при массовых частях компонентов (в пе-
ресчете на 100 мас. ч. каучука): оксида цинка – 
1.32 мас. ч., стеариновой кислоты – 0.8 мас. ч. 
при температуре смешения 85°С. В результате 
получены зависимости распределения экспе-
риментальных данных по каждому исследуе-
мому свойству: условное напряжение при уд-
линении на 300% (рис. 1а), условная прочность 
при растяжении (рис. 1б), относительное удли-
нение при разрыве (рис. 1в).  В таблице пред-
ставлены характеристики распределения ис-
следуемых свойств. 

Формулируются две гипотезы: H0 – выборка 
подчиняется нормальному закону распределе-
ния; H1 – следует отвергнуть нулевую гипотезу. 
При уровне значимости 0.2 нулевая гипотеза не 
отвергается.

Тест Шапиро–Уилка для ошибок прогнози-
рования параметров распределения условной 
прочности при растяжении и относительного 
удлинения при разрыве применялся для про-

Таблица. Характеристики распределения физико-механических показателей резин с комплексным активатором 
вулканизации

Характеристики
Показатели свойств

М300, МПа fр, МПа ε, %

x 11.51 20.89 465.15
σ 1.49 1.51 38.09
xmin 7.50 16.59 400.00
25% 10.72 20.21 435.00
50% 11.26 20.88 465.00
75% 12.51 21.84 490.00
xmax 14.73 24.29 545.00
As -0.170 -0.184 0.324
K -0.0008 0.5900 -0.6600
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верки соответствия нормальному закону рас-
пределения. Для условной прочности при раз-
рыве получены результаты: статистика – 0.98, 
p-value  – 0.45; для относительного удлинения 
статистика – 0.98, а p-value – 0.48. Таким обра-
зом, гипотеза о нормальном распределении рас-
сматриваемых параметров не отвергается.

Для построения модели, аппроксимирую-
щей зависимость выходных параметров от вход-
ных значений, необходимо идентифицировать 
ее характер. Предварительный анализ исходных 
данных, основанный на построении корреляци-
онных зависимостей между выходными и вход-
ными параметрами, показал, что все парные 
корреляции между входными и выходными па-
раметрами имеют малые абсолютные значения 
(рис. 2). Следовательно, между входными и вы-
ходными параметрами отсутствуют линейные 
зависимости, поэтому учет нелинейности связей 
осуществлен с использованием модели, осно-
ванной на искусственной нейронной сети. 

Многослойный персептрон. Нейронная сеть до-
пускает трактовку как отображение признакового 
пространства в пространство выходов. Наиболее 
простой и естественный способ описания ней-
ронной сети заключается в идентификации ее 
слоев и функций активации отдельных нейронов. 
Многослойный персептрон является одной из 
популярных архитектур нейронных сетей, кото-
рая характеризуется количеством слоев и нейро-
нов в них, а также функциями активации отдель-
ных нейронов. Каждый слой допускает трактовку 
как преобразования выходного сигнала преды-
дущего слоя в вектор входных сигналов текуще-
го слоя [27]. За основу искусственной нейронной 
сети выбран многослойный персептрон. 

Функцией активации в многослойном пер-
септроне является ReLU (Rectified Linear Unit), 
которая задается соотношением:

                      ReLU x x( ) = ( )max 0, . 	                    (2)
Преобразование входного сигнала одного 

слоя в вектор выхода определяется выражением:

X X W bl
n

l
n

l
n m

l
m1

1
1

1 1
1×( )

−( )
×( )

−( )
×( )

−( )
×( )= +( )ReLU , 	      (3)

где Xl
n1×( )– вектор выходных значений слоя но-

мер l;X
l

n
−( )
×( )
1

1 – вектор выходных значений слоя но-

мер l-1; Wl
n m×( ) – матрица весов слоя l; – вектор 

смещений слоя l; аргументом следующего слоя 
будет являться вектор Xl ; n, m — размерности со-
ответствующих векторов и матриц.

Обучение нейронной сети заключалось в 
оценке элементов матрицы весов W и вектора 
смещений b, значения которых подлежат иден-
тификации в процессе обучения.

С целью повышения точности аппрокси-
мации использована измененная архитектура 
многослойного персептрона (рис. 3), которая 
представляет собой сеть с трансляцией входных 
данных на выходной слой персептрона, с бло-
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Рис. 1. Распределение экспериментальных данных по зна-
чениям условного напряжения при удлинении на 300% (а), 
условной прочности при растяжении (б), относительному 
удлинению при разрыве (в).
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ком скрытых слоев, представленных на рис. 4. 
Указанная сеть имеет следующие особенности: 
используется механизм, обеспечивающий уско-

ренное обучение [27–28], а также обладает боль-
шой шириной относительно количества входных 
параметров.
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Рис. 2. Матрица попарных корреляций.
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Рис. 3. Архитектура нейронной сети.
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В работах [29–31] показано, что при увели-
чении сложности модели, которая выражает-
ся в значительном количестве обучаемых пара-
метров, может возрасти ее “выразительность”, 
заключающаяся в существенной нелинейной 
зависимости результата моделирования от коли-
чества нейронов. Применительно к рассматри-
ваемой задаче эффект выразительности прояв-
лялся следующим образом: при незначительном 
увеличении количества нейронов в первых экс-
периментах результаты моделирования ухуд-
шались. Однако при кратном увеличении числа 
нейронов предсказательная сила нейронной се-
ти существенно увеличилась.

Механизм, ускоряющий обучение нейронной 
сети также помогает решить проблему деграда-
ции точности за счет снижения симметрии пара-
метрического пространства модели (уменьшает-
ся число локальных экстремумов).

В ходе обучения модели важным параметром 
является коэффициент скорости обучения – ве-
совой коэффициент перед градиентом функции 
ошибки. В настоящей работе этот параметр рас-
сматривался как управляющий для достижения 
оптимальной скорости обучения. Для наискорей-
шего достижения минимума целевой функции в 
области больших абсолютных значений градиен-
та шаг принимается достаточно большим; при до-
стижении области малого абсолютного значения 
градиента шаг автоматически уменьшается.

Обучение нейронной сети. Обучение нейрон-
ной сети основывается на минимизации сред-
неквадратических отклонений эксперименталь-
ных данных от модельных:

     Q X y W L y x W
i i i W, , , ,( ) = ( )( ) →∑ f min ,    (4)

            L y x W y x Wi i i i, , ,f f( )( ) = − ( )( )� �
2
, 	      (5)

где y – вектор предсказываемых значений, полу-
ченных из датасета; Q – оптимизируемая функ-
ция; f(x,W) – функция, которая аппроксимирует 
зависимость, параметризованной W; W – матри-
ца весов.

Для обучения нейронной сети использовался 
вариант градиентного спуска  Adam [28]:

                            g f wt t= ∇ ( )( ),	                    (6)
                 

m m gt t t= + −( )−β β1 1 11 ,
	                    (7)

                   u u gt t t= + −( )−β β2 1 2
21 , 	     (8)

                         m mt t
t

 = −( )/ 1 1β , 	                    (9)

                          u ut t
t

 = −( )/ 1 2β ,	                  (10)

                w w m ut t t t= − +( )−1 γ� �/  , 	    (11)

где gt  – градиент функции; mt  – первый момент 
градиента на шаге t; ut – второй момент гради-
ента на шаге t; β1, β2 – гиперпараметры, контро-
лирующие скорость обновления моментов; 
m ut t
� �, – усредненные значения моментов;  
wt-1 –значение веса модели на шаге t-1; wt – зна-
чение веса модели на шаге t (после обновле-
ния); γ – коэффициент скорости обучения; ∈�– 
малая константа, предотвращающая деление на 
ноль.

Оценка качества аппроксимации. Оценка ка-
чества аппроксимации исследуемой модели про-
водилась на контрольной выборке из 76 записей, 
которые не участвовали в обучении нейронной 
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Рис. 4. Блок скрытых слоев.
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сети. Относительная ошибка, используемая для 
оценки модели, определяется соотношением:

                      
δ =

−
⋅∑1
100

n

y y

yi

i i

i



%,
	    

(12)

где yi �– реальное значение эксперимента;  �
iy – 

прогнозируемое значение; n –количество точек 
в выборке.

Полученные значения относительных оши-
бок составили: для условного напряжения при 
удлинении на 300% – 13%, для условной проч-
ности при растяжении – 6%, для относительного 
удлинения при растяжении – 6%.

Результатом проведенного моделирования с ис-
пользованием аппарата нейронных сетей является 
установление связи между входными параметра-
ми (массовая часть оксида цинка, массовая часть 
стеариновой кислоты, температуры смешения) и 
выходными параметрами процесса (условное на-
пряжение при удлинении на 300%, условная проч-
ность при растяжении, относительное удлинение 
при разрыве). Результаты моделирования пред-
ставлены на следующих рисунках (рис. 5–7).

Результаты вычислительного эксперимента 
показали, что максимум целевой функции (ус-
ловное напряжение при удлинении на 300%, 
условная прочность при растяжении, относи-
тельное удлинение при разрыве) достигается на 
границе исследуемой области значений входных 
параметров. Кроме того, необходимо отметить 
тот факт, что исследуемые выходные параметры 
в исследуемой области изменения входных пара-

метров имеют локальные экстремумы, а имен-
но при значениях массовых долей стеариновой 
кислоты, оксида цинка и температуры (1.25; 0.7; 
100), (0.85; 1.45; 100) соответственно.

Таким образом, рассмотренный в настоящей 
статье аппарат нейросетевого моделирования 
применительно к задаче вулканизации позво-
лил, с одной стороны, обеспечить минимизацию 
содержания оксида цинка в конечном продукте, 
с другой, – выбрать входные параметры таким 
образом, чтобы обеспечивались ограничения на 
физико-механические свойства резиновых изде-
лий. 
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Рис. 5. Зависимость условного напряжения при удлинении 
на 300% от концентрации оксида цинка и стеариновой кис-
лоты.

Рис. 6. Зависимость условной прочности при растяжении от 
концентрации оксида цинка и стеариновой кислоты.

Рис. 7. Зависимость относительного удлинения при разрыве 
от концентрации оксида цинка и стеариновой кислоты.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Рассмотрена задача выбора оптимальных 
параметров получения комплексного актива-
тора вулканизации с точки зрения достиже-
ния максимальных показателей условного на-
пряжения при удлинении на 300%, условной 
прочности при растяжении, относительного 
удлинения при разрыве.  В качестве значимых 
входных параметров в задаче рассматривались 
массовые доли оксида цинка, стеариновой кис-
лоты, а также температуры синтеза. Инстру-
ментом моделирования являлась нейросетевая 
модель, основанная на архитектуре многослой-
ного персептрона, дополненная механизмом, 
ускоряющим процесс обучения, что позволило 
обеспечить высокую точность аппроксимации 
выходных данных. 

Указанная модель апробирована на наборе 
независимых данных. Получены модельные за-
висимости условного напряжения при удлине-
нии на 300%, условной прочности при растяже-
нии, относительного удлинения при разрыве от 
исходного набора входных параметров (концен-
трация оксида цинка, стеариновой кислоты, тем-
пературы синтеза). Решена задача оптимизации 
состава комплексного активатора вулканизации, 
позволившая обеспечить снижение оксида цин-
ка в резинах и усовершенствовать производство 
резиновых изделий с точки зрения соответствия 
современным экологическим требованиям.

Работа выполнена при финансовой под-
держке Фонда содействия инновациям, договор 
№ 2ГУРБ/2022 от 24.05.1022 г.

ОБОЗНАЧЕНИЯ
As 	 коэффициент асимметрии;
K 	 эксцесс;
M300 	 условное напряжение при удлинении на 

300%;
Q 	 оптимизируемая функция;
W 	 матрица весов; 

Wl
n m×( ) �	 матрица весов слоя l; 

Xl
n1×( ) � 	 вектор выходных значений слоя номер l;

X
l

n
−( )
×( )
1

1 �
	 вектор выходных значений слоя номер l-1;

b 	 вектор смещений слоя l; 
f(x, W) 	 функция, аппроксимирующая зависи-

мость, параметризованной W; 
fр 	 условная прочность при растяжении;
gt 	 градиент функции;
mt 	 первый момент градиента на шаге t;
m ut t
� �, 	 усредненные значения моментов; 
t 	 температура синтеза, °C;
ut 	 второй момент градиента на шаге t;
wt-1 	 значение веса модели на шаге t-1; 
wt 	 значение веса модели на шаге t (после об-

новления); 
xc	 среднее значение;
x

min 	 минимальное значение;
x

max 	 максимальное значение;
y 	 вектор предсказываемых значений, полу-

ченных из датасета;
β1, β2	 гиперпараметры, контролирующие ско-

рость обновления моментов;
γ 	 коэффициент скорости обучения;
ε 	 относительное удлинение при разрыве; 
σ	 среднеквадратичное отклонение;
p-value 	 вероятность получения результатов теста, 

по крайней мере, таких же экстремаль-
ных, как фактически наблюдаемый ре-
зультат, при условии, что нулевая гипоте-
за верна;

∈ 	 малая константа, предотвращающая 
деление на ноль.
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