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Разработка методики решения задач прогнозирования 
деформированной формы пластины под действием нагрузки 
при помощи нейронных сетей 

Аннотация. Разработана методика решения задач прогнозирования деформированной формы пла-
стины с использованием нейронных сетей. Рассмотрено применение CAD/CAE систем для исследова-
ния и получения эмпирических данных по НДС конструкции, а также для обучения нейронных сетей. 
Произведено испытание разработанной методики на заготовке, представленной в виде пластины. В ре-
зультате обучения нейронных сетей были получены: данные для определения перемещений точек де-
формированной поверхности пластины по заранее известным координатам приложения нагрузок; дан-
ные для определения координат точек приложения нагрузок по заранее известным перемещениям то-
чек поверхности пластины. Проанализированы результаты прогнозов нейронных сетей с эмпириче-
скими данными. 
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Введение 

Цель данного исследования заключается в разработке и применении методики решения 
задач прогнозирования для автоматизации и оптимизации процесса изготовления специфиче-
ских деталей из листопрокатного материала путем их деформирования на штамповочных 
станках.  

Основная проблема решения такого вида задач, называемых обратными, суть которых 
заключается в том, чтобы по заранее известному профилю детали определить, с какой вели-
чиной и в каком месте необходимо приложить силу для того, чтобы деформировать её для 
достижения необходимой формы профиля, на данный момент является затруднительной из-за 
своей нелинейности. Для решения этой проблемы и оптимизации процесса производства де-
талей в настоящей работе будет рассмотрено применение CAD/CAE систем. 

Чтобы получить достаточное количество данных для описания таких процессов, необ-
ходимо провести ряд лабораторных исследований, в которых будет произведено многократное 
нагружение образца пластины для фиксирования необходимых нам параметров или же реали-
зовать расчет в прикладных программных пакетах. Такой подход с использованием CAD-систем 
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позволит ускорить этот процесс и уменьшить затраты времени и ресурсов. Одной из таких 
систем является универсальный программный комплекс конечно-элементного анализа AN-

SYS, область применения которого довольно обширна [2, 5, 6, 9]. Следующим этапом после 
проведения эмпирических исследований является анализ полученных данных при помощи ма-
шинного обучения [3, 7]. Сегодня внедрение искусственного интеллекта является актуальным 
направлением и наблюдается в различных отраслях, таких как экономика, медицина и некото-
рые прикладные области [1, 4, 8]. 

Рассмотрим способ прогнозирования формы изделия, изготовленного путем деформи-
рования заготовки в виде пластины, путем её многократного и последовательного нагружения 
в нескольких местах. То есть по входным параметрам величины силы и ее расположения бу-
дем определять конечную форму изделия, решив при этом «прямую» задачу прогнозирования 
(рис. 1). Также будет рассмотрен процесс, когда по уже заранее известной нам форме дефор-
мированной пластины хотим узнать, в каком месте и с какой величиной необходимо прило-
жить ту или иную нагрузку, чтобы готовое изделие приняло необходимую нам форму – так 
мы решаем «обратную» задачу прогнозирования (см. рис. 1). 

 

 
Рис. 1. Блок-схема процесса решения «прямой» и «обратной» задач прогнозирования 

Разработка методики решения задач прогнозирования 

Главным объектом в методе прогнозирования будут выступать нейронные сети (НС), 
обученные при помощи методов машинного обучения. Именно при их помощи попытаемся 
спрогнозировать форму деформированной пластины или величину и место приложения 
нагрузки в зависимости от поставленной задачи. 

 

 

Рис. 2. Блок-схема разработанной методики решения задач прогнозирования 
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Разработанная методика делится на три этапа: подготовительный, основной и заключи-
тельный. В каждом этапе будет использоваться своя CAE-система, используемая для модели-
рования НДС конструкции, обучения НС и анализа результатов. Именно совместное исполь-
зования этих CAE-систем делает методику удобной и универсальной, и которая, в свою оче-
редь, позволит сэкономить большое количество времени и затрат материальных ресурсов для 
проведения дополнительных испытаний заготовок. Последовательность этапов методики для 
решения задач прогнозирования прогиба пластины представлена в блок-схеме (рис. 2). 

В качестве проверки данной методики была проведена практическая работа, в ходе ко-
торой были получены две НС для решения двух задач прогнозирования.  

Постановка задачи 

Дана заготовка в виде пластины размерами 200x200x10 мм (рис. 3а). Ее закрепляют на 
неподвижной поверхности формовки, имеющей такие же размеры, что и у заготовки, за ис-
ключением того, что по периметру у нее вырезано квадратное отверстие (рис. 3б). 

 

                   
                           а)             б)  

Рис. 3. Геометрия объектов задачи:  
а – заготовка детали; б – формообразующий элемент 

Сверху к пластине последовательно прикладываются сила 𝐹1 и сила 𝐹2, величина кото-
рых равна 50 кН: сначала прикладывают 𝐹1, затем снимают нагрузку 𝐹1 и начинают прикла-
дывать 𝐹2, располагая место ее действия в отличном от места приложения силы 𝐹1, под конец 
процесса нагружения пластины величина силы 𝐹2 снижается до нуля (рис. 4). 

 

 

 

Рис. 4. Схема приложения нагрузок 
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Обучение нейронной сети 

В результате решения данной задачи в универсальной программной системе анализа 
методом конечных элементов ANSYS были получены эмпирические данные по деформиро-
ванной форме пластины под действием нагрузки. В данном комплексе присутствует библио-
тека с материалами, обладающими упруго-пластическими свойствами, что позволяет полу-
чить эмпирические данные, максимально приближенные к действительности. Эти данные 
представляют собой величины перемещений точек поверхности пластины (рис. 5б). Переме-
щение этих точек будем фиксировать при помощи параметров для того, чтобы сформировать 
таблицу с данными, в которой помимо этого будут фиксироваться координаты точки прило-
жения обеих сил. Один из видов деформированной формы пластины, полученной при расчете 
задачи в ANSYS, представлен на рис. 5a.  

 

 
 

а)  б)  
Рис. 5. Фиксирование результатов решения задачи в ANSYS:  

а – пример деформированной формы пластины  
после проведения расчета в системе ANSYS;  

б – схема расположения точек для фиксации перемещения поверхности пластины 

В качестве дополнительных параметров мы ввели координаты точек приложения сил 
по двум осям, и теперь появилась возможность при помощи параметризации решения варьи-
ровать эти параметры для того, чтобы получить больше данных для обучения НС. В целях 
формирования основной обучающей выборки было принято решение взять шаг для изменения 
координат точек приложения силы, равный 20 мм. При общих размерах пластины 200х200 мм 
получили около 6500 строк данных, на расчет которых ушло примерно 10–14 дней.  

Тип НС, который используется в данной работе, это перцептрон – простейший тип 
нейронных сетей (рис. 6). В его основе лежит математическая модель восприятия информации 
мозгом, состоящая из сенсоров, ассоциативных и реагирующих элементов. И в самом общем 
своем виде, по описанию Розенблатт, он представляет собой систему из трех разных элемен-
тов: сенсоров (слой Input), ассоциативных элементов (Hidden Layer) и реагирующих элементов 
(Output Layer). 

 

 
Рис. 6. Схема нейронной сети 

Обучение НС производилось в пакете прикладных программ Matlab при помощи мо-
дуля nftool, представляющего собой GUI-интерфейс для работы с обучением НС. Сам процесс 
обучения состоит из нескольких шагов: 
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1) выгрузка необходимых для обучения данных (в зависимости от задачи – «прямая» 
или «обратная»); 

2) выбор количества нейронов в скрытом слое; 
3) выбор метода оптимизации среднеквадратичной ошибки (по умолчанию стоит метод 

Левенберга–Марквардта); 
4) выполнение обучения Н; 
5) тестирование обученной НС. 
На последнем этапе обучения производится верификация данных НС на основе эмпи-

рических данных из ANSYS, составляющих 15% от общего количества данных, которое пода-
ется на входной слой при обучении НС. 

Результаты верификации данных представлены в виде графиков нормального распре-
деления среднеквадратичной ошибки (рис. 7а, б) и графиков зависимости среднеквадратичной 
ошибки от итерации обучения (рис. 8а, б) между данными из обучающей выборки и данными 
полученными из отклика НС на входные данные для «прямой» и «обратной» задач соответ-
ственно. 

 

       а)         б) 
Рис. 7. Графики нормального распределения среднеквадратичной ошибки:  

а – «прямая» задача; б – «обратная» задача 

  

         а)              б) 
Рис. 8. Графики зависимости среднеквадратичной ошибки от итерации обучения:  

а – «прямая» задача; б – «обратная» задача 
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Анализ результатов 

При решении «прямой» задачи при помощи НС были получены результаты перемеще-
ния точек поверхности пластины и их сравнения с эмпирическими данными (таблицы 1, 2). 
В качестве параметра точности использовалась величина среднеквадратичной ошибки, рас-
считываемая между эмпирическими величинами и результатами, которые выдала НС. 

Таблица 1 

Перемещение точек поверхности пластины, полученные в ANSYS (мм) 
 

y           

x 
200 160 120 80 40 0 

200 0 0 0 0 0 0 

160 0 -5.228456974 -11.38298893 -19.60246086 -24.29766083 1.669818640 

120 0 -8.079671860 -17.80409813 -29.70184326 -33.73260498 -1.646139383 

80 0 -8.260102272 -18.64682198 -32.56157303 -39.51192856 -4.138118267 

40 0 -5.575341225 -12.74273205 -23.52350044 -30.15155411 0.2786347270 

0 0 0 0 0 0 0 

 

Таблица 2 

Перемещение точек поверхности пластины, полученные НС (мм) 
 

y           

x 
200 160 120 80 40 0 

200 0 0 0 0 0 0 

160 0 -63.32388592 -42.77921327 3.667786158 5.334723653 -4.334551930 

120 0 25.78815978 -30.77401293 -99.12786140 -69.09943637 5.692123014 

80 0 -30.24635043 -10.62467668 -48.13180686 -55.67624538 -23.36384513 

40 0 32.23486646 1.445135130 -70.66271584 -72.92179596 9.962831539 

0 0 0 0 0 0 0 

 

 
 

а)         б) 

Рис. 9. Графики перемещений точек поверхности пластины:  
а – результаты ANSYS; б – результаты прогноза НС 
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На основе данных этих таблиц были построены графики перемещений точек поверхно-
сти пластины (рис. 9а, б), а также рассчитана средняя величина среднеквадратичного откло-
нения по всей выборке данных между эмпирическими данными из ANSYS и результатами 
прогноза НС: ∆𝜎𝜀 = 27,3 %. 

 

Такую минимальную погрешность удалось получить при прогнозировании изгиба пла-
стины, подавая на вход НС координаты точек приложения нагрузки. Далее были получены 
результаты по решению «обратной» задачи (табл. 3). В таблице указаны координаты по x и y 

мест приложения нагрузок. По данным результатам были построены соответствующие гра-
фики (рис. 10а, б). 

Таблица 3 

Координаты приложения нагрузок (мм) 

 F1𝑦 F1𝑥 F2𝑦 F2𝑥 

ANSYS 60 40 140 100 

НС 51.71 38.73 159.93 100.94 

 

                       

    а)         б) 

Рис. 10. Расположение точек приложения нагрузки:  
а – результаты ANSYS; б – результаты прогноза НС    

В результате решения «обратной» задачи минимальная погрешность прогноза НС ко-
ординат точек приложения нагрузки равна ∆𝜎с = 10,5%. 

Заключение 

Таким образом, в ходе исследования была разработана методика решения задач про-
гнозирования поведения пластины под действием нагрузок. По данной методике было обу-
чено две НС – для решения «прямой» и «обратной» задач. Для «прямой» задачи минимальное 
значение погрешности равно 27,3%, при решении «обратной» задачи среднее значение по-
грешности равно 10,5%. В результате выяснили, что с решением «обратной» задачи НС справ-
ляется лучше, чем с «прямой», подтверждая этот результат гораздо меньшей величиной по-
грешности. 

В дальнейшем, при достаточном снижении погрешности в прогнозировании при по-
мощи НС, мы сможем с уверенностью сказать, что методика прошла проверку, и рассмотреть 

F1 

F2 

F1 

F2 
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вариант ее внедрения в технологический процесс изготовления детали из прокатного листо-
вого металла. 

 
Заявленный вклад авторов: все авторы сделали эквивалентный вклад в подготовку публикации. 
Авторы заявляют об отсутствии конфликта интересов. 
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Abstract. A methodology for solving problems of predicting the deformed shape of a plate using neural net-

works has been developed. The application of CAD/CAE systems for research and obtaining empirical data of 
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stress-strain state of structures, as well as for training neural networks is considered. The developed method-

ology has been tested on a workpiece presented in the form of a plate. As a result of neural networks training, 

the following data were obtained: data for determination of displacements of the points of deformed surface 

of the plate by pre-known coordinates of the loads application; data for determination the coordinates of the 

points of loads application by the pre-known points displacements on the plate surface. The results of forecasts 

of neural networks with empirical data are analyzed. 
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