
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ２０２３－０８－３０．
∗Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ． Ｓａｌｍａｎ Ｋｈａｙｏｏｎ Ａｌｄｒｉａｓａｗｉ， Ｐｈ．Ｄ， Ｌｅｃｔｕｒｅｒ， Ｅ－ｍａｉｌ：Ｓａｌｍａｎ．ｋｈａｙｏｏｎ＠ ｍｔｕ．ｅｄｕ．ｉｑ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ： Ｓａｌｍａｎ Ｋｈａｙｏｏｎ Ａｌｄｒｉａｓａｗｉ， Ｎｉｈａｙａｔ Ｈｕｓｓｅｉｎ Ａｍｅｅｎ， Ｋａｒｅｅｍ Ｉｄａｎ Ｆａｄｈｅｅｌ，ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ： ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ） ． ＤＯＩ：１０．１１９１６ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００５－９１１３．２０２３０９０

Ａｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ： Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ

ａｎｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５ Ｓｔｅｅｌ Ａｌｌｏｙ

Ｓａｌｍａｎ Ｋｈａｙｏｏｎ Ａｌｄｒｉａｓａｗｉ１∗， Ｎｉｈａｙａｔ Ｈｕｓｓｅｉｎ Ａｍｅｅｎ２， Ｋａｒｅｅｍ Ｉｄａｎ Ｆａｄｈｅｅｌ１， Ａｓｈｈａｍ

Ｍｕｈａｍｍｅｄ Ａｎｅａｄ１， Ｈａｋｅｅｍ Ｅｍａｄ Ｍｈａｂｅｓ３ ａｎｄ Ｂａｒｈｍ Ｍｏｈａｍａｄ４

（１．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ， Ｋｕｔ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ， Ｍｉｄｄｌｅ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｂａｇｈｄａｄ １００７４， Ｉｒａｑ；
２．Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｋｉｒｋｕｋ， Ｋｉｒｋｕｋ ３６００１， Ｉｒａｑ； ３．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ，

Ｋｕｔ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ， Ｍｉｄｄｌｅ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｂａｇｈｄａｄ １００７４， Ｉｒａｑ；
４．Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｋｏｙａ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ， Ｅｒｂｉｌ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｅｒｂｉｌ ４４００１， Ｉｒａｑ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ａ ｎｅｗ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ） ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＩＳＩ １０３５ ａｌｌｏｙ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｌ１６
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ａｒｒａｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ． Ａ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｗａｓ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
ａ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｅｄｉｕｍ ｃａｌｌｅｄ “ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ” ． Ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｅｒｅ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｉｎ ａ ｌｉｑｕｉｄ ｐｈａｓｅ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ （０．５， １， ２．５， ａｎｄ ５ ％ ｖｆ） ｔｏ ｐｒｅｐａｒｅ ｔｈｅ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｄｏｎｅ ｔｏ
ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ， ｖｏｌｕｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｏａｋｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．
Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ａｌｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｌｅｄ ｔｏ ａ ｎｏｔｉｃｅａｂｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｌｌｏｙ ＇ ｓ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｗｈｉｃｈ
ｒｅａｃｈｅｄ １００％， ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｗａｓ ｒｅｆｉｎｅｄ ａｂｏｕｔ ８０％， ａｎｄ ｕｎｗａｎｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｗｅｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ５０
ｔｏ １５０ ＭＰａ． Ａｄｄｉｎｇ ５％ ｏｆ ＣｕＯ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｔｏ ｏｉｌ ｌｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ， ｗｈｉｌｅ ａｄｄｉｎｇ ２．５％
ｏｆ Ａｌ２Ｏ３ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｔｏ ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｓｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ． Ｕｐｗａｒｄｓ ｏｆ ９９％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ＇ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｓｅｅｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ． Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｒｅｓｕｌｔ， ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ， ｍａｔｃｈｅｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｅｘａｃｔｌｙ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ
ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ， ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ， ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ， ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ， ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＡＮＯＶＡ
ＣＬＣ ｎｕｍｂｅｒ： ＴＧ１５６．３　 　 　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｄｅ： Ａ　 　 Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ： １００５⁃９１１３（２０２３）００⁃００００⁃１６

０　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｉｓ ａ ｖｉｔａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ ＇ ｓ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ｈａｒｄｎｅｓｓ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ＡＩＳＩ １０３５ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ ｈａｓ
ｆｏｕｎｄ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｆｏｒｇｅｄ ｐａｒｔｓ． Ｉｔ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ
ｃｏｕｐｌｉｎｇｓ， ｇｅａｒｓ， ｌｉｎｋｓ， ａｎｄ ｓｈａｆｔｓ． Ｔｈｅ ｐｈａｓｅ
ｃｈａｎｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｒｅ
ｉｍｐａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｄｄｅｎ ｃｏｏｌｉｎｇ． Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ

ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ， ｔｈｅ ｔｈｅｒｍｏｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｅｄｉｕｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｏｏｌｉｎｇ［１－３］ ． Ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｎａｎｏｔｕｂｅｓ （ ＣＮＴｓ ） ｏｎ ｔｈｅ
ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ， ａｎｄ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ
ＡＩＳＩ １０１０ ｉｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｖｉａ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ．
Ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｅｄｉｕｍ ａｒｅ ｕｓｅｄ，
ｎａｍｅｌｙ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｔａｎｔ ｗｉｔｈ ＣＮＴｓ，
ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ ｗｉｔｈ ＣＮＴｓ， ａｎｄ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ． Ｔｈｅ

·１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｏｕｔｃｏｍｅ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ， ｈａｒｄｎｅｓｓ，
ａｎｄ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｖａｒｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｅｄｉｕｍ ａｎｄ
ＣＮＴ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ， ｔｈｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｂｙ ＣＮＴｓ ｉｍｐｏｓｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ ｔｈａｎ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｂｙ
ｗａｔｅｒ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｑｕｅｎｃｈｅｄ ｂｙ ＣＮＴｓ ｗｉｔｈ ａ
ｓｕｒｆａｃｔａｎｔ ｈａｖｅ ｈａｒｄｅｒ ｓｕｒｆａｃｅｓ［４］ ． Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｈａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｏｆ ｍｅｄｉｕｍ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｗｈｅｒｅｂｙ ｔｈｅ ｃｏｏｌａｎｔ
ｆｌｕｉｄｓ ｗｅｒｅ ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ， ｄｅ⁃ｉｏｎｉｚｅｄ ｗａｔｅｒ， ａｎｄ ｓａｌｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｓ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ
ｏｆ ＴｉＯ２， αＡＬ， ａｎｄ ＣｕＯ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ４００， ａｎｄ ５５０ ℃． Ｔｈｅ ｓｏａｋｉｎｇ
ｔｉｍｅｓ ｗｅｒｅ ６０， ４５， ａｎｄ ３０ ｍｉｎ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅ
ｔｙｐｅ ＴｉＯ２， ｔｅｍｐｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ３０ ｍｉｎ， ｔｅｍｐｅｒｉｎｇ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ （４００ ℃）， ａｎｄ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ ａｎｄ
ｓａｌｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｙｉｅｌｄ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ
ｕｌｔｉｍａｔｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅ ｔｙｐｅ ＣｕＯ，
ｔｅｍｐｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ６０ ｍｉｎ， ｔｅｍｐｅｒｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ
５５０ ℃， ａｎｄ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ ｄｅｉｏｎｉｚｅｄ ｗａｔｅｒ ｈａｖｅ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｅｌｏｎｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉｕｍ ｃａｒｂｏｎ
ｓｔｅｅｌ［５］ ． Ｔｈｅ ｌｕｂｒｉｃａｔｉｎｇ ｖｉｓｃｏｓｉｔｙ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｃｏｐｐｅｒ ｏｘｉｄｅ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｉｎｔｏ １０ｗ４０
ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ． Ａ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃ｂａｓｅｄ
ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ［６］ ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ － ｇｒａｄｅ ｃａｒｂｏｎ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｅｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｗａｔｅｒ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ
ｆｏｒ ＡＩＳＩ １０４５． Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ
ｖａｒｉｅｄ ｆｒｏｍ ０．１％ ｔｏ ０．５％． Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ
ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ ａｂｏｕｔ ８８５． ３４ ＨＶ ｍｉｇｈｔ ｂｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ０．２％． Ａｔ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＩＳＩ １０４５ ａｆｔｅｒ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍａｉｎｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ｍａｒｔｅｎｓｉｔｅ［７］ ． Ｔｈｅ
ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ ｗａｓ ｈｅａｔｅｄ ｔｏ １０００ ℃ ａｎｄ ｑｕｅｎｃｈｅｄ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｄｉｕｍｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｍｅｄｉｕｍ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈａｔ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅｒｒｉｔｅ ｐｈａｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ
ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ ｓｔｅｅｌ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａｆｔｅｒ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｗａｔｅｒ ａｎｄ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ， ａ ｍａｒｔｅｎｓｉｔｅ
ｐｈａｓｅ ｆｏｒｍｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅｄ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｂｙ ａｂｏｕｔ ７２８ ＨＶ［ ８ ］ ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ
ｗａｙｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ： ｔｈｅ ｏｎｅ－ｓｔｅｐ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｗｏ － ｓｔｅｐ ｍｅｔｈｏｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｏｎｅ － ｓｔｅｐ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｗｈｉｌｅ ｂｅｉｎｇ ｓｐｒｅａｄ ｅｖｅｎｌｙ
ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｌｉｑｕｉｄ． Ｗｈｉｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ， ｔｈｅ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｃｒｅａｔｅｄ ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｍｉｘｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｌｉｑｕｉｄ［ ９ ］ ． Ｆｏｒ ｍｅｄｉｕｍ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ， ｈｙｂｒｉｄ
ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ

ｑｕａｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ＣＫ ３５． Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ ｗｅｒｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｔ ８３０ ℃ ａｎｄ
ｑｕｅｎｃｈｅｄ ｉｎ ａｎ ｏｉｌ ｍｅｄｉｕｍ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ， ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ
ｏｎｃｅ ａｇａｉｎ ｔｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｉｍｐｕｌｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ［１０］ ． Ｔｅｍｐｅｒｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ ｈａｖｅ ａｎ
ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｓ
ｗｅｌｌ ［ １ １ ］ ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｄｉａ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ
ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ ＡＩＳＩ１０３０ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙ． Ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｅｒｅ
ｈｅａｔｅｄ ｉｎ ａｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｆｕｒｎａｃｅ ｆｏｒ １ ｈ ｔｏ ９５０ ℃． Ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｅｒｅ ｃｏｏｌｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｏｌｙｖｉｎｙｌ ｃｈｌｏｒｉｄｅ，
ｗａｔｅｒ， ａｎｄ ｏｉｌ． Ａｆｔｅｒ ａｎ ｈｏｕｒ ｔｅｍｐｅｒｅｄ ａｔ ２００ ℃， ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｅｒｅ ｑｕｅｎｃｈｅｄ ｉｎ ａｉｒ． Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｓｈｏｗｅｄ
ｔｈａｔ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｂｙ ｗａｔｅｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ
ｃｏｎｓｔａｎｔ， ｙｉｅｌｄ ｓｔｒｅｓｓ， ａｎｄ ｕｌｔｉｍａｔｅ ｓｔｒｅｓｓ ｗｈｉｌｅ
ｌｏｗｅｒｉｎｇ Ｙｏｕｎｇ ’ ｓ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ
ｐｅａｒｌｉｔｅ ａｎｄ ｆｅｒｒｉｔｅ ｐｈａｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｙｓｔａｌｌｉｎｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ （ ｒｅｆｉｎｉｎｇ）， ｗｅｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｙ ｗａｔｅｒ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｅｍｐｅｒｉｎｇ［ １ ２ ］ ． Ａｎ
ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ａｌｌ ｆａｃｅｔｓ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｕｓｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｏｉｌ ｗａｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ［ １ ３ ］ ． Ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ， ｐｈａｓｅ ｃｈａｎｇｅ， ｈａｒｄｎｅｓｓ， ａｎｄ
ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＩＳＩ ４４１０ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌｌｙ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｆｉｎｉｔｅ Ｅｌｅｍｅｎｔ Ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｗａｓ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ［ １ ４ ］ ． Ｔｈｅ ｖｏｌｕｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｅａｒｌｉｔｅ， ｂａｉｎｉｔｅ， ａｎｄ ｆｅｒｒｉｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ｒｏｔｏｒ ｓｈａｆｔ
３０ＣｒＭｏＮｉＶ５－１１ ｗａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ［ １ ５ ］ ． Ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ａ３５７ ａｌｌｏｙ ｗａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ ｂａｃｋ － ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ， ａ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｍｉｇｈｔ ｂｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ［ １ ６ ］ ． ＡＮＮ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ Ｉｎｃｏｎｅｌ ７１８ ａｌｌｏｙ ａｔ ａ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｏｏｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｏ ６００ ℃， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆ⁃ｔｅｓｔ ａｎｄ ｔ⁃
ｔｅｓｔ［ １ ７ ］ ． Ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｉｔａｎｉｕｍ ａｌｌｏｙ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｃｏｓｔ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ ａｎｄ ａ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｗａｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ １０％；
ｔｈｉｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｉｔａｎｉｕｍ ａｌｌｏｙ［ １ ８ ］ ． Ａｎ ＡＮＮ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｈｏｔ
ｐｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ［ １９ －２ １ ］ ． Ｄｅｅｐ Ｃｒｙｏｇｅｎｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗａｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｏｏ ｓｔｅｅｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｍｉｃｒｏ， ａｎｄ ｍａｃｒｏ ｈａｒｄｎｅｓｓ ａｂｏｕｔ ２７ ＨＶ， ａｎｄ ０． ５
ＨＲＣ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ
ｗａｓ ｄｅｓｃｅｎｄ ａｂｏｕｔ ３５％［ ２ ２ ］ ． Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｎ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ ｗａｓ ｄｏｎｅ． Ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗａｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｎｄ
ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＡＮＯＶＡ［ ２ ３ ］ ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｗｏｒｋ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｔｏ ｆｉｇｕｒｅ ｏｕｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｄｉｕｍｓ
ｕｓｉｎｇ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｗａｔｅｒ ／ ＴｉＯ２， ＣｕＯ ／ Ｏｉｌ，
Ａｌ２Ｏ３ ／ Ｏｉｌ ｅｎｇｉｎｅ， ｗａｔｅｒ ／ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ．
Ｔａｇｕｃｈｉ ａｒｒａｙ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｅｔ
ａｎｄ ａｎａｌｙｓｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
Ｓｉｘｔｅｅｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ， ｈａｒｄｎｅｓｓ， ａｎｄ
ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ ＭＡＮＯＶＡ ｉｎ ｔｈｅ ＭＩＮＩＴＡＢ１９ ｔｏ ｆｉｇｕｒｅ

ｏｕｔ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ａｎ ＡＮＮ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｄｅｖｅｌｏｐ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｈｏｗ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｗｉｌｌ ｂｅｈａｖｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｉｓ
ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ． Ｂｏｔｈ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅｎｅｆｉｔ ｔｈｅ ｕｓａｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ＡＮＮ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ＡＮＮ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｓｕｃｈ ａｓ Ｒ２， ａｎｄ ＲＭＳＥ．

１　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

１．１　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
　 　 Ｍｅｄｉｕｍ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ ＡＩＳＩ１０３５ ｗａｓ ｐｕｒｃｈａｓｅｄ
ｆｒｏｍ Ａｌｈａｄａｄ ｆｏｒ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｃｏ．， Ｌｔｄ， Ｂａｇｈｄａｄ， Ｉｒａｑ．
Ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅｓ １ ａｎｄ ２． Ｔｈｅ
ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｔ
Ａｌ⁃Ｎａｓｓｅｒ Ｃｏｍｐａｎｙ ｆｏｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５
Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｆｅ Ｓｉ Ｃ Ｍｎ Ｓ Ｐ

Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｐｅｒｃｅｎｔ （％） ［ ２４ ］ Ｂａｌ． ０．０７－ ０．６ ０．３２－０．３８ ０．６－０．９ ＜ ０．０５ ＜０．０４
Ｍｅａｓｕｒｅｄ （％） Ｂａｌ． ０．２１ ０．３５ ０．６４ ０．０２６ ０．１１

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５［ ２４ ］

Ｙｉｅｌｄ ｓｔｒｅｎｇｔｈ
（ＭＰａ）

Ｓｈｅａｒ ｙｉｅｌｄ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ （ＭＰａ）

Ｕｌｔｉｍａｔｅ ｔｅｎｓｉｌｅ
ｓｔｒｅｓｓ （ＭＰａ）

Ｕｌｔｉｍａｔｅ ｓｈｅａｒ
ｓｔｒｅｓｓ （ＭＰａ）

Ｈａｒｄｎｅｓｓ （Ｈ．Ｖ） Ｅｌｏｎｇａｔｉｏｎ（％）

５５０ ３３９．８ ６２０ ４０６．８ １８８ １３

１．２　 Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ
　 　 Ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ． Ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｅｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ
ＵＳ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｎａｎｏｍａｔｅｒｉａｌ， Ｉｎｃ． Ｄｅｔａｉｌｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ， ｏｘｉｄｅｓ， ａｎｄ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄｓ ａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ３． Ｍｅｔａｌｌｉｃ ｏｘｉｄｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅｉｒ ｔｈｅｒｍａｌ
ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｖｉｓｃｏｓｉｔｙ ａｓ ｔｈｅｉｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｉｚｅ
ｄｅｃｒｅａｓｅｓ［ ２５ ］ ． Ｔｈｅ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｕｌｅ ｓｉｚｅ ｈａｓ ａｎ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｈｅｒｍｏｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ． Ａｌ２ Ｏ３， ＴｉＯ２， ａｎｄ
ＣｕＯ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｌｙ ｍｉｌｌｅｄ ｆｏｒ ａ
ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ６０ ｍｉｎ． Ｔｈｅ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｅｒｅ ｇｒａｄｕａｌｌｙ

ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｅｉｔｈｅｒ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ
ｗａｔｅｒ ｏｒ ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ， ａｎｄ ｍｉｘｅｄ ｆｏｒ １８０ ｍｉｎ ｕｓｉｎｇ ａ
ｍａｇｎｅｔｉｃ ｓｔｉｒｒｅｒ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ ｈｏｍｏｇｅｎｏｕｓ ｌｉｑｕｉｄ．
Ｗａｔｅｒ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ
ｗａｔｅｒ． Ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ， ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｓｕｂｍｅｒｇｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ． Ｔｈｅ
Ｌ１６ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ａｒｒａｙ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ＇ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ， ａｎｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ． Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｔｙｐｅ， ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｓｏａｋｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｗｅｒｅ ａｌｌ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ
ａｃｃｏｕｎｔ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｎａｎｏ⁃ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ａｎｄ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄ
Ｍｅｔａｌ ｏｘｉｄｅｓ ａｎｄ ｂａｓｅ ｆｌｕｉｄｓ Ｓｉｚｅ（ｎｍ） Ｐｕｒｉｔｙ（％） Ｃｏｌｏｒ

ＴｉＯ２ １５ ９９．５ Ｗｈｉｔｅ
Ａｌ２Ｏ３ ８０ ９９．０ Ｗｈｉｔｅ
ＣｕＯ ４０ ９９．０ Ｂｌａｃｋ

Ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｃｏｍｐｏｓｉｔｅ （ＣｕＯ ／ ＴｉＯ２） Ｇｒｅｙ
Ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄｅｓｉｇｎ

　 　 Ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｈａｔ
ｉｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｈｅｌｐ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｓａｖｅ ｔｉｍｅ． Ａｎ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ａｒｒａｙ ｉｓ ｒｅｇａｒｄｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ＇ ｓ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄｅｓｉｇｎ ａｓ ｂｅｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｌｅ， ｓｉｍｐｌｅ ｔｏ
ａｎａｌｙｚｅ， ａｎｄ ｅａｓｙ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｗｉｌｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｈｏｗ ｍａｎｙ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ， ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ
ｃａｒｅｆｕｌｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ
ｎｏｉｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （Ｓ ／ Ｎ） ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｈｏｗ ｆａｒ
ｔｈｅ ｓｌｅｅｖｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅｉｒ ｉｄｅａｌ ｖａｌｕｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［ ２６ ］ ． Ｓ ／ Ｎ ｓｍａｌｌ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ， ｗｈｉｌｅ Ｓ ／ Ｎ
ｌａｒｇｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ １

ａｎｄ ２ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ Ｓ ／ Ｎ［２７］ ． Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｌ１６
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ａｒｒａｙ． Ｆｏｕｒ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，
ｎａｍｅｌｙ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ， ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｔｙｐｅ， ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ａｎｄ ｓｏａｋｉｎｇ ｔｉｍｅ． Ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｆａｃｔｏｒ ｈａｄ
ｔｗｏ ｌｅｖｅｌｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｈｒｅｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｈａｄ ｆｏｕｒ
ｌｅｖｅｌｓ． Ｔａｂｌｅｓ ４ ａｎｄ ５ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｎ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｌｅｖｅｌｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｒｕｎｓ． Ａ ｍｉｘｅｄ ｄｅｓｉｇｎ （１＾２ ３＾４） ｏｆ ｔｈｅ Ｌ１６
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ａｒｒａｙ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｓｉｘｔｅｅｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

Ｓ
Ｎ

＝ － １０ｌｏｇ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

２ （１）

Ｓ
Ｎ

＝ － １０ｌｏｇ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
１ ／ ｙｉ

２ （２）

ｗｈｅｒｅ ｎ ｉｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｕｎｓ； ｙ ｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｕｔｐｕｔ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｌｅｖｅｌｓ

Ｌｅｖｅｌ Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｃ（％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｔｙｐｅ Ｌ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｔ（℃） Ｓｏａｋｉｎｇ ｔｉｍｅ Ｓ（ｍｉｎ）

Ｌｅｖｅｌ １ ０．５ Ｗａｔｅｒ ／ ＴｉＯ２ ８５０ ３０

Ｌｅｖｅｌ ２ １．０ Ｏｉｌ ／ ＣｕＯ ９００ ６０

Ｌｅｖｅｌ ３ ２．５ Ｏｉｌ ｅｎｇｉｎｅ ／ Ａｌ２Ｏ３ ９５０

Ｌｅｖｅｌ ４ ５．０ Ｗａｔｅｒ ／ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏ １０００

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ａｒｒａｙ ｏｆ Ｔａｇｕｃｈｉ Ｌ１６

Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ（％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（℃） Ｔｉｍｅ（ｍｉｎ）

１ Ｃ１ Ｌ１ Ｔ１ Ｓ１

２ Ｃ１ Ｌ２ Ｔ２ Ｓ１

３ Ｃ１ Ｌ３ Ｔ３ Ｓ２

４ Ｃ１ Ｌ４ Ｔ４ Ｓ２

５ Ｃ２ Ｌ１ Ｔ２ Ｓ２

６ Ｃ２ Ｌ２ Ｔ１ Ｓ２

７ Ｃ２ Ｌ３ Ｔ４ Ｓ１

８ Ｃ２ Ｌ４ Ｔ３ Ｓ１

９ Ｃ３ Ｌ１ Ｔ３ Ｓ１

１０ Ｃ３ Ｌ２ Ｔ４ Ｓ１

１１ Ｃ３ Ｌ３ Ｔ１ Ｓ２

１２ Ｃ３ Ｌ４ Ｔ２ Ｓ２

１３ Ｃ４ Ｌ１ Ｔ４ Ｓ２

１４ Ｃ４ Ｌ２ Ｔ３ Ｓ２

１５ Ｃ４ Ｌ３ Ｔ２ Ｓ１

１６ Ｃ４ Ｌ４ Ｔ１ Ｓ１

　 　 Ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｔｈｅｒｍａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ［ ２８ ］ ．
Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ＴｉＯ２＋ ＣｕＯ ｂａｓｅｄ
ｗａｔｅｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｑｕｅｎｃｈ ｏｎｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ． Ａｎ Ｏｌｙｍｐｕｓ ＳＺ６１， ａｎ

ｏｐｔｉｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅ， ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ
ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｂｙ ｓｃａｎｎｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ （ ＳＥＭ ）， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｅｒｅ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｒｅｐａｒｅｄ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ： ｍｏｕｎｔｉｎｇ， ｇｒｉｎｄｉｎｇ， ａｎｄ
ｐｏｌｉｓｈｉｎｇ． Ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｅｒｅ ｗｅｔ
ｇｒｏｕｎｄ ｏｎ ＳｉＣ ｓｈｅｅｔｓ ｗｉｔｈ ｇｒｉｔ ｓｉｚｅｓ １８０， ３２０， ６００，
８００， ａｎｄ １１００． Ｏｎ ａ ｒｏｔａｒｙ ｐｒｅ－ｇｒｉｎｄｅｒ ｐｏｌｉｓｈｅｒ， ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｗｅｒｅ ｐｏｌｉｓｈｅｄ ｕｓｉｎｇ Ａｌ２Ｏ３ ａｌｕｍｉｎａ ｐｏｗｄｅｒ
（０．６， ０． ３， ０． １ ｍ） ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ
ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｓ ｐｏｌｉｓｈｅｄ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｍａｃｈｉｎｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｏ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ
ａｎｄ ｇｒａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ， ａ ２％ Ｎｉｔａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｔｃｈ ｔｈｅ ｐｏｌｉｓｈｅｄ ｓｕｒｆａｃｅｓ． Ａｎ
ｏｐｔｉｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｄｅｖｉｃｅ ｗｉｔｈ ａ １００ Ｘ ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇａｔｈｅｒ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｆｉｇ． １ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ
ｔｈｅ ＡＩＳＩ１０３５ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ａ Ｚｗｉｃｋ ＆ Ｃｏ． ＇ｓ Ｚ３２３
ｈａｒｄｎｅｓｓ ｔｅｓｔｅｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ
ｈａｒｄｎｅｓｓ． Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｔｅｓｔ Ｍｅｔｈｏｄ ＡＳＴＭ Ｅ９２ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｆｏｒ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｔｅｓｔ． Ｕｎｄｅｒ ａ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ０． ９ ｋｇ， ｔｈｅ
ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕｅｎｃｈｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ．
Ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｍａｄｅ，
ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ． Ｔｈｅ ＸＲＤ
ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｎｅａｒ
ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｌｏｙ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＸＲＤ ６０００ （ＯＲＩＯＮ，
ｍｏｄｅｌ ＲＫＳ １５００ Ｆ⁃Ｖ ⁃ＳＰ） ．

Ｆｉｇ．１　 Ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ［ １ ］

３　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ） Ｍｏｄｅｌ

　 　 ＡＮＮｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｆｏｒｍｅｄ ｆｏｒ ｈｕｇｅ， ｃｏｍｐｌｅｘ， ａｎｄ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄａｔａｂａｓｅｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ［ ２９－３１ ］ ． ＡＮＮ
ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ， ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ［ ３２ ］ ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ＡＮＮ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｏｎｅ
ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ， ｏｎｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ＡＮＮ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍａｙ ｍｏｄｉｆｉｅｄ， ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｒｅｓｕｌｔ
ｏｆ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ［ ３３ － ３４ ］ ． Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ Ｒ２ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＲＭＳ ｖａｌｕｅ［ ３５ － ３６ ］ ． ＡＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ
ｆｅｅｄｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒ， ｐ， ｄ ａｎｄ ｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｓ ｉｎｐｕｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ｗｅｉｇｈｔ ｗ， ａｎｄ ｂｉａｓ ｂ， ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎｅｒ
ｆａｃｔｏｒ， ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ， ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ａ．
３．１　 ＡＮＮ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｔｔｅｍｐｔｓ， ｆｏｕｒ ｉｎｐｕｔ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ ｔｉｍｅ， ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｔｙｐｅ， ａｎｄ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ） ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ａｎｄ ｔｉｍｅ－ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ． Ｓｉｎｃｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｉｔ ｍｉｇｈｔ ｂｅ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｕｔｐｕｔｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ， Ｆｉｇ． ２
ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ． Ａｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｙｓｔｅｍ， ｉｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｏｎｅ ｏｕｔｐｕｔ， ｏｎｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ
ｆｏｕｒ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ， ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ
ｎａｎｏｆｌｕｉｄ， ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｏａｋｉｎｇ ｄｕｒａｔｉｏｎ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｅｎ ｎｅｕｒｏｎｓ ｍａｋｅ ｕｐ ｔｈｅ ｂｕｒｉｅｄ ｌａｙｅｒ．
Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｏｎｌｙ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｏｎｅ ｎｅｕｒｏｎ
ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 Ｔｈｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ） ｔｒａｉｎＦｃｎ ＝ ＇ｔｒａｉｎｌｍ＇（ ｗｉｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ０．１， ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ １０００ ｓ， ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈ １００００

ｅｐｏｃｈ， ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＥ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｇｏａｌ
ｅｑｕａｌ ｔｏ ｚｅｒｏ， ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｉｇｍｏｉｄ， ｔｈｅｓｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ［ ３７ ］， ｔｈｅ ｆｅｅｄ⁃
ｆｏｒｗａｒｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｗａｓ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ
ｗｈｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｃｈｅｍｅ． Ｏｎｌｙ １６
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｇｏａｌ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｎｅｕｒｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＡＮＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ， ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ， ａｎｄ
ｈａｒｄｎｅｓｓ． Ｔｈｅ ＡＮＮ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓａｍｅ １６ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ＇ｓ ｅｒｒｏｒｓ

ｗｅｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ．

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

４．１　 Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ａ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ
ｕｎｗａｎｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ６．

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｗｏｒｋ ｏｎ ａ ｔｒａｉｎｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ

Ｎｏ．
Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

Ｖｆ （％）
Ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
Ｃ（℃）

Ｔｉｍｅ（ｍｉｎ）

Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

Ｈ． Ｖ
（ｋｇ ／ ｍｍ２）

ＲＳｅｓ．
（ＭＰａ）

Ｇｒａｉｎ
（μｍ）

１ ０．５ Ｗａｔｅｒ ＋ ＴｉＯ２ ８５０ ３０ ４７６．３８０ ５３ ２０．１５

２ １．０ Ｗａｔｅｒ ＋ ＴｉＯ２ ９００ ３０ ４０４．４６０ －１７３ １９．６２

３ ２．５ Ｗａｔｅｒ ＋ ＴｉＯ２ ９５０ ６０ ５５０．５２０ －６７ １８．０２

４ ５．０ Ｗａｔｅｒ ＋ ＴｉＯ２ １０００ ６０ ４１６．２７５ １１０ １９．６０

５ ０．５ Ｏｉｌ＋ＣｕＯ ９００ ６０ ５８９．１４０ －３５ ２０．１１

６ １．０ Ｏｉｌ＋ＣｕＯ ８５０ ６０ ４９１．５００ －１１３ １６．３１

７ ２．５ Ｏｉｌ＋ＣｕＯ １０００ ３０ ４５４．９７０ －８６ １７．２８

８ ５．０ Ｏｉｌ＋ＣｕＯ ９５０ ３０ ４４８．１６０ －２３９ １６．５２

９ ０．５ Ｏｉｌ ｅｎｇｉｎｅ ＋ Ａｌ２Ｏ３ ９５０ ３０ ４７６．３８０ ７２ １７．１６

１０ １．０ Ｏｉｌ ｅｎｇｉｎｅ ＋ Ａｌ２Ｏ３ １０００ ３０ ５９９．４３０ ８１ １５．２７

１１ ２．５ Ｏｉｌ ｅｎｇｉｎｅ ＋ Ａｌ２Ｏ３ ８５０ ６０ ５１５．５８０ －５７ １４．８５

１２ ５．０ Ｏｉｌ ｅｎｇｉｎｅ ＋ Ａｌ２Ｏ３ ９００ ６０ ５３２．６２０ －９６ １５．９６

１３ ０．５ Ｗａｔｅｒ ＋ ＣｕＯ １０００ ６０ ５２３．９９０ ４２ １５．４２

１４ １．０
Ｗａｔｅｒ＋ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
（７５％ ＣｕＯ＋２５％ ＴｉＯ２）

９５０ ６０ ６７９．６６０ ５３ １５．２４

１５ ２．５
Ｗａｔｅｒ＋ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
（５０％ ＣｕＯ＋５０％ ＴｉＯ２）

９００ ３０ ４５４．９７０ ６８ １６．３５

１６ ５．０
Ｗａｔｅｒ＋ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
（２５％ ＣｕＯ＋７５％ ＴｉＯ２）

８５０ ３０ ５５０．５２５ ８５ １５．０２

　 　 Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ａｌｓｏ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ， ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＩＳＩ １０３５ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ ｄｕｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＮＯＶＡ． Ｔｈｅ
ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｇｒａｉｎ
ｓｉｚｅ ａｎｄ ｂｅｃｏｍｅｓ ｈａｒｄｅｒ． Ａｌｓｏ， ｉｔ ｉｓ ｌｅａｄ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ
ｔｈｅ ｔｅｎｓｉｏｎ ｓｔｒｅｓｓｅｓ［ ３８－４１ ］ ． Ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ， ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｕｓｔｅｎｉｔｅ ｔｏ ｍｅｔａｓｔａｂｌｅ
ｍａｒｔｅｎｓｉｔｅ ｐｈａｓｅ ｔａｋｅｓ ｐｌａｃｅ． Ｔｈｉｓ ａｃｔｉｏｎ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ ｓｔｅｅｌ［ ２ ］ ．
Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｉｎ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｂｙ ａ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｏｆ ｗａｔｅｒ ／ ＴｉＯ２

ｉｓ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ０．２％ ｏｆ ＴｉＯ２ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ａ
ｈｏｌｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｏｎｅ ｈｏｕｒ． Ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｗａｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｆｏｒ ｍｏｓｔ
ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ． Ｆｉｇ． ３ （ ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｒｆａｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ＡＩＳＩ １０３５ ｕｎｄｅｒ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
（ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ） ｉｎ ａ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｏｆ ｗａｔｅｒ ／ ＴｉＯ２ ． Ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｅｌｅｍｅｎｔｓ （Ｃ） ａｐｐｅａｒｓ ｔｏ ｂｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｅｌｅｍｅｎｔｓ， ａｓ ｓｅｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ＥＤＳ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｌｉｇｈｔ ｒｅｇｉｏｎ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｒｔｉｏｎ （Ｃ）， ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｓｔｒｅｓｓ ｗａｓ ｒｅｄｕｃｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｗａｓ ｌａｒｇｅ． Ｔｈｅ
ｈｉｇｈ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ （ Ｃ） ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍｅｄｉａ（ｗａｔｅｒ ／ ＴｉＯ２ ） ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｉｓ ｌｅｓｓ ｐｅｒｆｅｃｔ ｆｏｒ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｆｉｎｅｄ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ． Ｆｉｇ． ３（ｂ）
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉａ （Ｏｉｌ ／
ＣｕＯ） ． Ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ （Ｃ） ｗａｓ ｓｔｉｌｌ ｈｉｇｈ， ｂｕｔ ｔｈｅ
ｒａｔｅ ｏｆ （Ｍｎ） ｉｎｃｒｅａｓｅｄ， ａｎｄ （Ｆｅ） ｄｅｃｒｅａｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ
ｃａｕｓｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ ａ ｌｏｗ
ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ； ｈｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ｍｅｄｉｕｍ ｗａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３（ｃ） ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

ｏｆ ｅｌｅｍｅｎｔ （ Ｆｅ） ｗａｓ ｈｉｇｈ； ｉｔ ｉｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｗａｓ ｓｏ ｈｉｇｈ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｄｉａ ｗａｓ ｎｏｔ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｓｐｒｅａｄ ｔｈｅ ｈｅａｔ
ｒｅｇｕｌａｒｌｙ． Ｔｈｅ （Ｆｅ） ｉｎ Ｆｉｇ． ３（ｄ） ｗａｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｈｉｇｈ．
Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｈａｎｇｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ （Ｍｎ）， （Ｆｅ），
ａｎｄ （Ｃ） ． Ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅｓｅ ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｌｉｎｋ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｓｔｅｅｌ
ａｌｌｏｙｓ［ ４２ ］ ．

　

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｒｔｅｎｓｉｔｅ． Ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｗｈｅｎ ｃａｒｂｏｎ ｗａｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｏｆ ｏｉｌ ｗｉｔｈ ａｌｕｍｉｎａ ｏｘｉｄｅ． Ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｒｔｅｎｓｉｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｌｅｄ ｔｏ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ
ｈａｒｄｎｅｓｓ． Ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｍａｋｅｓ ａｎ ａｌｌｏｙ
ｈａｒｄｅｒ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｍａｒｔｅｎｓｉｔｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｍｕｓｔ ｂｅ ｐｒｏｐｅｒｌｙ
ｍａｎａｇｅｄ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｍａｎｇａｎｅｓｅ ｈａｓ ａ ｗｅａｋｅｒ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ’ｓ ｈａｒｄｎｅｓｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｏｆ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ ａｒｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ．
Ｅｘｃｈａｎｇｉｎｇ ｏｆ ｈｅａｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｍｏｎｇ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｔｅｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ａ ｋｅｙ
ｓｏｕｒｃｅ ｔｏ ｒｅｌｉｅｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ［ ２ ］ ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ，
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｕｎｄｅｓｉｒｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｇｏａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ［ ２ ， ４３ － ４４ ］ ． Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｎｓｉｌｅ
ｓｔｒｅｓｓｅｓ ａｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ， ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｓｔｒｅｓｓｅｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｉｎ ｃｏｐｐｅｒ ｏｘｉｄｅ
ｏｉｌ． Ｔｈｅ ｓｌｉｇｈｔ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍａｎｇａｎｅｓｅ ａｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｇｒｅａｔｅｓｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｓｓｅｓ． Ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ ｍａｙ ｂｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｏｆ
ｓｔｅｅｌ． Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗｓ ａ ｐｌｏｔ ｏｆ ｈｏｗ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｒａｔｉｏ， ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｍｅｄｉｕｍ， ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ａｎｄ ｓｏａｋｉｎｇ
ｄｕｒａｔｉｏｎ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ， ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｓｔｒｅｓｓｅｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｆｏｒ ｅｎｔｉｒｅ ｃａｓｅｓ，
ａｇｒｅｅｄ ｗｉｔｈ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｔｕｄｉｅｓ， ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｒｅｓｉｄｕａｌ

·７·
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ｓｔｒｅｓｓｅｓ， ａｎｄ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｈａｄ ｌｅｓｓ ｏｆ ａｎ ｉｍｐａｃｔ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｔｉｍｅ ｓｐｅｎｔ ｓｏａｋｉｎｇ ｏｎｌｙ ｈａｄ ａｎ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ
ｏｆ ｈａｒｄｎｅｓｓ． Ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ＭＡＮＯＶＡ ｉｓ
ｉｍｐｌａｎｔｅｄ ｂｙ ＭＩＮＩＴＡＢ１９ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｇｒａｉｎ
ｓｉｚｅ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ． Ｔｈｒｅｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｗｉｌｋｓ ＇，
Ｌａｗｌｅｙ⁃Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ， ａｎｄ Ｐｉｌｌａｉ ＇ ｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｔｙｐｅ ａｔ α ＝ ０．０５ ｗｉｔｈ ｐ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ０．０２９ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｉｌｋｓ＇ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ０．０１ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｌａｗｌｅｙ⁃Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ．

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ

４．２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＮＮ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍａｋｅ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｒｄｎｅｓｓ，
Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ， ａｎｄ Ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ， ｔｈｅ ＡＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｈａｓ ｂｅｅｎ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ １６ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５． Ｆｉｇｓ．５（ａ） －（ｃ） ｄｉｓｐｌａｙ ｈｏｗ ｅａｃｈ
ＡＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ． Ｔｈｅｓｅ ｃｈａｒｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｈｏｗ ｃｌｏｓｅｌｙ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｍａｔｃｈｅｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｇｏａｌ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｕｔｃｏｍｅ，
ｗｈｅｒｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ＝ ｔａｒｇｅｔｓ， ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅ
ｉｎ ｅａｃｈ ｆｉｇｕｒｅ． Ａ ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＮＮ⁃ｎｅｔ１， ＡＮＮ⁃
ｎｅｔ２ ａｎｄ ＡＮＮ⁃ｎｅｔ３

·８·
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　 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｂｙ ｔｈｅ Ｒ⁃ｖａｌｕｅ． Ｗｈｅｎ Ｒ ＝ １， ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ

ｉｓ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ ｌｉｎｅａｒ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔａｒｇｅｔｓ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ｗｈｅｎ Ｒ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ
ｚｅｒｏ［ ２９ ］ ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｔａ ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ７．

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＡＮＮ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ Ｏｕｔｐｕｔ

Ｎｏ．
Ｄｅｓｉｒｅｄ Ｄａｔａ Ｍｏｄｅｌ Ｏｕｔｐｕｔ

Ｈ． Ｖ ＲＳｓ Ｇｒａｉｎ Ｈ． Ｖ ＲＳｓ Ｇｒａｉｎ

１ ４７６．３８７ ５３ ２０．１５７ ４３５．３９０ ４１．５１ ２０．１５５
２ ４０４．４６７ －１７３ １９．６２５ ４０７．１８３ －１７３．００ １９．６３１
３ ５５０．５２５ －６７ １８．０２４ ５５１．３７４ －６７．００ １６．６５４
４ ４１６．２７６ １１０ １９．６００ ５３０．８９６ ８６．２５ １９．５９８
５ ５８９．１４７ －３５ ２０．１１３ ５８８．６８３ －４９．７７ ２０．００３
６ ４９１．５１０ －１１３ １６．３１３ ４８９．１６１ －１１３．００ １６．３９０
７ ４５４．９７９ －８６ １７．２８５ ４６１．６３０ －８６．００ １７．２９０
８ ４４８．１６３ －２３９ １６．５２３ ４４９．１７８ －２３８．９９ １６．５４９
９ ４７６．３８７ ７２ １７．１６７ ４８１．３６８ ７２．００ １７．１９２
１０ ５９９．４３７ ８１ １５．２７５ ５７８．５１７ ８１．００ １５．６７８
１１ ５１５．５８０ －５７ １４．８５４ ５１５．９８６ －５７．００ １４．８６４
１２ ５３２．６２３ －９６ １５．９６０ ５３２．２０４ －９６．００ １５．９７７
１３ ５２３．９９８ ４２ １５．４２８ ５３０．２９１ ４２．００ １５．４３６
１４ ６７９．６６０ ５３ １５．２４０ ６７４．３６２ ５３．００ １６．０２０
１５ ４５４．９７９ ６８ １６．３５４ ５１０．８７４ ６８．００ １６．３６５
１６ ５５０．５２５ ８５ １５．０２５ ５５０．７９６ ８５．９９ １５．０４１

４．３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｆ Ｈａｒｄｎｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ
　 　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｒｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＮＮ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ８． Ｔｈｅ ＡＮＮ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ
ｈａｒｄｎｅｓｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． １４， ｗｈｅｒｅａｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
Ｎｏ． ２ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｏｎｅ． Ｔｈｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｉｄｄｌｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｌｅｖｅｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＡＮＮ

ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｕｅｓ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｕｐｃｏｍｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎｓ， ｔｈｉｓ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｃｏｖｅｒｅｄ ｉｎ ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ａｃｃｏｍｐａｎｙｉｎｇ ｅｒｒｏｒ
ｇｒａｐｈｓ． Ｆｉｇ． ６ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ＡＮＮ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａｃｃｏｒｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｓｅ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ
ＡＮＮ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ．

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｖｆ （％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃ（℃） Ｔｉｍｅ （ｍｉｎ） Ｈａｒｄｎｅｓｓ Ｈ．Ｖ （ＡＮＮ）

１ ０．５ １ ８５０ ３０ ４３５．３９
２ １．０ １ ９００ ３０ ４０７．１８
３ ２．５ １ ９５０ ６０ ５５１．３７
４ ５．０ １ １０００ ６０ ５３０．８９
５ ０．５ ２ ９００ ６０ ５８８．６８
６ １．０ ２ ８５０ ６０ ４８９．１６
７ ２．５ ２ １０００ ３０ ４６１．６３
８ ５．０ ２ ９５０ ３０ ４４９．１７
９ ０．５ ３ ９５０ ３０ ４８１．３６
１０ １．０ ３ １０００ ３０ ５７８．５１
１１ ２．５ ３ ８５０ ６０ ５１５．９８
１２ ５．０ ３ ９００ ６０ ５３２．２０
１３ ０．５ ４ １０００ ６０ ５３０．２９
１４ １．０ ４ ９５０ ６０ ６７４．３６
１５ ２．５ ４ ９００ ３０ ５１０．８７
１６ ５．０ ４ ８５０ ３０ ５５０．７９

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

４．４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｆ Ｇｒａｉｎ Ｓｉｚｅ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ
　 　 Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｓｅｃｔｉｏｎ， １６ ｓｐｅｃｉｍｅｎ ｖａｌｕｅｓ
ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ６ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＡＮＮ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｒａｉｎ
ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ ＡＮＮ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ９
ｗｅｒｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｖｉａ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ７． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｓｏａｋｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ３０ ｍｉｎ，
ａｎｄ ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ０． ５％， ｏｆ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｏｆ
ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｎｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｖａｌｕｅ，

ｗｈｅｒｅａｓ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． １１， ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ２．５％， ｏｆ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｔｈｒｅｅ ｗｉｔｈ ｓｏａｋｉｎｇ
ｔｉｍｅ ｏｆ ６０ ｍｉｎ， ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｖａｌｕｅ．
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｒｅｎｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ． Ｉｎ ｔｈａｔ ｒｅｇａｒｄ， ｉｔ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ
ｖａｌｕｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ａｓｓｅｒｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｉｎ
ｓｉｚｅ ｗｏｕｌｄ ｂｅｎｅｆｉｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ．

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｖｆ （％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃ（℃） Ｔｉｍｅ （ｍｉｎ） Ｇｒａｉｎ （ＡＮＮ）

１ ０．５ １ ８５０ ３０ ２０．１５５

２ １．０ １ ９００ ３０ １９．６３１

３ ２．５ １ ９５０ ６０ １６．６５４

４ ５．０ １ １０００ ６０ １９．５９８

５ ０．５ ２ ９００ ６０ ２０．００３

６ １．０ ２ ８５０ ６０ １６．３９０

７ ２．５ ２ １０００ ３０ １７．２９０

８ ５．０ ２ ９５０ ３０ １６．５４９

９ ０．５ ３ ９５０ ３０ １７．１９２

１０ １．０ ３ １０００ ３０ １５．６７８

１１ ２．５ ３ ８５０ ６０ １４．８６４

１２ ５．０ ３ ９００ ６０ １５．９７７

１３ ０．５ ４ １０００ ６０ １５．４３６

１４ １．０ ４ ９５０ ６０ １６．０２０

１５ ２．５ ４ ９００ ３０ １６．３６５

１６ ５．０ ４ ８５０ ３０ １５．０４１

４．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｆ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｓｔｒｅｓｓ Ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ
　 　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ６，
ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．８． Ｔｈｅ ＡＮＮ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １０ ｗｅｒｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＡＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ
ｃｌｅａｒ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＡＮＮ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． ４
ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｅｎｓｉｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ， ｗｈｉｌｅ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． ８ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｃａｓｅ．
４．６　 Ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＡＮＮ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｔｈｅ ＡＮＮ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｒｒｏｒｓ， ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ
ｍａｔｅｒｉａｌ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ：

Ｅｒｒｏｒ ＝｜ ｒｅａｌ⁃ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｜ （３）

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｂｅｌｏｗ ｆｏｒｍｕｌａ：

Ｅｒｒｏｒ％ ＝ ｜ ｒｅａｌ⁃ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｜
ｒｅａｌ

× １００％ （４）

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｂｅ ａｒｏｕｎｄ １．５９％， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ：

Ｔｏｔａｌ ｅｒｒｏｒ ％ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｅ ｉ

Ｎ
× １００ （５）

ｗｈｅｒｅ， Ｅ ｉ ａｎｄ Ｎ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ＡＮＮ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｅｒｒｏｒｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅｓ １１， １２， ａｎｄ １３． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ （ ｉ． ｅ．， Ｎ ＝ （３ × １６）），
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳｓ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｖｆ（％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃ（℃） Ｔｉｍｅ（ｍｉｎ） ＲＳｓ （ＡＮＮ）（ＭＰａ）

１ ０．５ １ ８５０ ３０ ４１．５１
２ １．０ １ ９００ ３０ －１７３．００
３ ２．５ １ ９５０ ６０ －６７．００
４ ５．０ １ １０００ ６０ ８６．２５
５ ０．５ ２ ９００ ６０ －４９．７７
６ １．０ ２ ８５０ ６０ －１１３．００
７ ２．５ ２ １０００ ３０ －８６．００
８ ５．０ ２ ９５０ ３０ －２３８．９９
９ ０．５ ３ ９５０ ３０ ７２．００
１０ １．０ ３ １０００ ３０ ８１．００
１１ ２．５ ３ ８５０ ６０ －５７．００
１２ ５．０ ３ ９００ ６０ －９６．００
１３ ０．５ ４ １０００ ６０ ４２．００
１４ １．０ ４ ９５０ ６０ ５３．００
１５ ２．５ ４ ９００ ３０ ６８．００
１６ ５．０ ４ ８５０ ３０ ８５．９９

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ １１　 ＡＮＮ ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｈａｒｄｎｅｓｓ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｖｆ （％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｃ（℃） Ｔｉｍｅ（ｍｉｎ） Ｅｒｒｏｒ Ｅｒｒｏｒ （％）

１ ０．５ １ ８５０ ３０ ４０．９９８ ８．６０６

２ １．０ １ ９００ ３０ ２．７１６ ０．６７２

３ ２．５ １ ９５０ ６０ ０．８４９ ０．１５４

４ ５．０ １ １０００ ６０ １１４．６２０ ２７．５３５

５ ０．５ ２ ９００ ６０ ０．４６４ ０．０７９

６ １．０ ２ ８５０ ６０ ２．３４９ ０．４７８

７ ２．５ ２ １０００ ３０ ６．６５１ １．４６２

８ ５．０ ２ ９５０ ３０ １．０１５ ０．２２６

９ ０．５ ３ ９５０ ３０ ４．９８１ １．０４６

１０ １．０ ３ １０００ ３０ ２０．９２０ ３．４９０

１１ ２．５ ３ ８５０ ６０ ０．４０６ ０．０７９

１２ ５．０ ３ ９００ ６０ ０．４１８ ０．０７９

１３ ０．５ ４ １０００ ６０ ６．２９４ １．２０１

１４ １．０ ４ ９５０ ６０ ５．２９９ ０．７８０

１５ ２．５ ４ ９００ ３０ ５５．８９５ １２．２８５

１６ ５．０ ４ ８５０ ３０ ０．２７１ ０．０４９

　 　 Ｓｉｎｃｅ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｕｓｅｓ ｆｏｕｒ ｓｅｐａｒａｔｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ， ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｖａｒｉａｎｃｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｉｓ
ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｅｖｅｒｙ ｔｒｉａｌ ｃｏｎｔａｉｎｓ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｒｒｏｒｓ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ｈａｖｅ ａｎ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ
ＡＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ＇ｓ ｏｕｔｃｏｍｅｓ．

Ｔａｂｌｅ １２　 ＡＮＮ ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｖｆ （％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ （℃） Ｔｉｍｅ（ｍｉｎ） Ｅｒｒｏｒ Ｅｒｒｏｒ （％）

１ ０．５ １ ８５０ ３０ ０．００ ０．０１

２ １．０ １ ９００ ３０ ０．００ ０．０３

３ ２．５ １ ９５０ ６０ １．３７ ７．５９

４ ５．０ １ １０００ ６０ ０．００ ０．０１

５ ０．５ ２ ９００ ６０ ０．１１ ０．５４

６ １．０ ２ ８５０ ６０ ０．０７ ０．４７

７ ２．５ ２ １０００ ３０ ０．００ ０．０２

８ ５．０ ２ ９５０ ３０ ０．０２ ０．１５

９ ０．５ ３ ９５０ ３０ ０．０２ ０．１４

１０ １．０ ３ １０００ ３０ ０．４０ ２．６３

１１ ２．５ ３ ８５０ ６０ ０．０１ ０．０６

１２ ５．０ ３ ９００ ６０ ０．０１ ０．１０

１３ ０．５ ４ １０００ ６０ ０．００ ０．０４

１４ １．０ ４ ９５０ ６０ ０．７８ ５．１１

１５ ２．５ ４ ９００ ３０ ０．０１ ０．０６

１６ ５．０ ４ ８５０ ３０ ０．０１ ０．１０

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ １３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＮＮ ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ＲＳｓ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｎｏ． Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｖｆ （％） Ｎａｎｏｆｌｕｉｄ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（℃） Ｔｉｍｅ（ｍｉｎ） Ｅｒｒｏｒ Ｅｒｒｏｒ （％）

１ ０．５ １ ８５０ ３０ １１．４８ ０．２１

２ １．０ １ ９００ ３０ ０ ０

３ ２．５ １ ９５０ ６０ ０ ０

４ ５．０ １ １０００ ６０ ２３．７４ ０．２１

５ ０．５ ２ ９００ ６０ １４．７７ ０．４２

６ １．０ ２ ８５０ ６０ ０ ０

７ ２．５ ２ １０００ ３０ ０ ０

８ ５．０ ２ ９５０ ３０ ０．０１ ０

９ ０．５ ３ ９５０ ３０ ０ ０

１０ １．０ ３ １０００ ３０ ０ ０

１１ ２．５ ３ ８５０ ６０ ０ ０

１２ ５．０ ３ ９００ ６０ ０ ０

１３ ０．５ ４ １０００ ６０ ０ ０

１４ １．０ ４ ９５０ ６０ ０ ０

１５ ２．５ ４ ９００ ３０ ０ ０

１６ ５．０ ４ ８５０ ３０ ０．９９ ０．０１

４．７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｒｉｔｅｒｉａ
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ， Ｒ２， ａｎｄ ＲＭＳＥ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｐｕｒｐｏｓｅｓ［ ２７ ］ ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ａｎｄ ＡＮＮ ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ７ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａ （６）
ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｒ２ ［ ２９ ， ４５ ］ ．

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｋｅｘｐ，ｉ － ＫＥＸＰ）（ｋＡＮＮ，ｉ － ＫＡＮＮ）

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（（ｋｅｘｐ，ｉ － ＫＥＸＰ） ２（ｋＡＮＮ，ｉ － ＫＡＮＮ） ２）

（６）

ｗｈｅｒｅ ｋｅｘｐ，ｋＡＮＮ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ， ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＡＮＮ ｒｅｓｕｌｔｓ．

ＫＥＸＰ， ＫＡＮＮ ａｒｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｆｏｒｍｕｌａ （ ７）， ａｎｄ
（８）：

　 　 　 ＫＥＸＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｋＥＸＰ，ｉ （７）

　 　 　 ＫＡＮＮ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｋＡＮＮ，ｉ （８）

　 ＲＭＳＥ ＝

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｋｅｘｐ，ｉ － ｋＡＮＮ，ｉ） ２

ｎ
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｔａｂｌｅ ７ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＲＭＳＥ

ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ
ｏｆ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＲＭＳＥ ｉｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
０．０２５．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５ ｗｅｒｅ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ．
Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａ ｍｅｄｉｕｍ
ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ ａｌｌｏｙ， ｖａｒｉｏｕｓ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｄｉｕｍｓ ｏｆ
ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ａｌｓｏ， ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｉｓ ａ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ） ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ
ｄｒａｗｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ：

１） Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ＡＩＳＩ １０３５ ｕｓｉｎｇ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｉｓ
ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｂｕｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｃａｒｅｆｕｌ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｖｏｌｕｍｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ．

２） Ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｏｆ
２３９ ＭＰａ ｗａｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：
ｏｉｌ ／ ＣｕＯ， ａ ＣｕＯ ｖｏｌｕｍｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ５％， ａ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ９５０ ℃， ａｎｄ ａ ｓｏａｋｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ
３０ ｍｉｎ．

３） Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｗａｓ ６７９．６ ＨＶ， ｗｈｉｃｈ
ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ／ ｈｙｂｒｉｄ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ７５％ ＣｕＯ ＋ ２５％ ＴｉＯ２， ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
９５０ ℃， ａｎｄ ａ ６０ ｍｉｎ ｓｏａｋｉｎｇ ｔｉｍｅ．

４） Ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｗａｓ １４．８５４ μｍ，
ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｔ ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｏｆ ２．５ ｖｆ ％， ｅｎｇｉｎｅ ｏｉｌ ／ Ａｌ２Ｏ３， ａ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ８５０ ℃， ａｎｄ ６０ ｍｉｎ ｓｏａｋｉｎｇ ｔｉｍｅ．

·３１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

５） Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ａｌｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｌｅｄ ｔｏ
ａ ｎｏｔｉｃｅａｂｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｌｌｏｙ＇ｓ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｗｈｉｃｈ
ｒｅａｃｈｅｄ １００％， ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｉｓ ｒｅｆｉｎｅｄ ａｂｏｕｔ ８０％，
ａｎｄ ｕｎｗａｎｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｉｓ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ５０ ｔｏ
１５０ ＭＰａ

６） Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＭＡＮＯＶＡ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｔｙｐｅ ｈａｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ， ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｓｔｒｅｓｓｅｓ． Ｐ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ０．０２９， ａｎｄ ０．０１ ｆｏｒ Ｗｉｌｋｓ＇， ａｎｄ
Ｌａｗｌｅｙ⁃Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

７） Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｒ２ ｖａｌｕｅ ｗｈｉｃｈ ａｐｐｒｏａｃｈｅｄ ｔｏ １． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ．

８） Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ，
ｈａｒｄｎｅｓｓ， ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ， ｔｈｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ
ｆｉｔｓ ｗｅｌｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ．

９） Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ
ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ
ａｎｄ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｔｈａｎ ｉｔ ｄｏｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ．

１０） Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， Ｒ２， ａｎｄ ＲＭＳＥ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａｎ
ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ．

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｍｅｎｔ
　 　 Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏ ｔｈａｎｋｆｕｌ Ｋｕｔ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ ｆｕｎｄｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｈｕｓｓｅｉｎ Ａ Ｋ， Ａｂｂａｓ Ｌａｉｔｈ Ｋ， Ｈａｓａｎ Ｗｉｓａｍ Ｎ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｄｉａ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ
ｍａｒｔｅｎｓｉｔｉｃ ｓｔａｉｎｌｅｓｓ ｓｔｅｅｌ． Ａｌ⁃Ｋｈｗａｒｉｚｍｉ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１９，１５（２）： １－１２．ＤＯＩ：１０．２２１５３ ／ ｋｅｊ．２０１９．１１．
００２．

［２］ Ｓａｍｕｅｌ Ａ， Ｐｒａｂｈｕ Ｋ Ｎ． Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ
ｄｕｒｉｎｇ ｑｕｅｎｃｈ ｈａｒｄｅｎｉｎｇ ｏｆ ｓｔｅｅｌｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ２０２２， ３１ （ ７ ）：
５１６１－５１８８．

［３］ Ａｌｄｒｉａｓａｗｉ Ｓａｌｍａｎ Ｋｈａｙｏｏｎ， Ｎｉｈａｙａｔ Ｈｕｓｓｅｉｎ Ａｍｅｅｎ，
Ｋａｍｙａｐｉｔｈｏｄｅ， ｅｔ ａｌ． Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ， ｆｏｒｍｉｎｇ
ｌｉｍｉｔ ｄｉａｇｒａｍｓ ａｎｄ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｔｏｕｇｈｎｅｓｓ ｏｆ ｌａｍｉｎａｔｅｄ
Ａｌ ／ Ｆｅ２Ｏ３ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ．Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２３，ＤＯＩ：
１０． １１４２ ／ Ｓ０２１８６２５Ｘ２４５００２２７． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｗｏｒｌｄｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ．
ｃｏｍ ／ ｄｏｉ ／ １０．１１４２ ／ Ｓ０２１８６２５Ｘ２４５００２２７．

［４］Ｂａｂｕ Ｋ， Ａｒｕｌａｒａｓａｎ Ｒ， Ｓｒｉｎａｔｈ Ｒａｍｋｕｍａｒ Ｓ． Ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＩＳＩ １０１０ ｉｎ ＣＮＴ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ． Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｔｏｄａｙ： Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ， ２０１７，４（１０）： １１０４４－１１０４９．ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｍａｔｐｒ．２０１７．０８．０６５

［５］Ａｂｂａｓ Ｈｕｓｓｅｉｎ， Ｌａｉｔｈ Ｋ Ａｂｂａｓ， Ｗｉｓａｍ Ｈａｓａｎ．
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｎｓｉｌｅ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｍｅｄｉｕｍ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１８，３６（１０Ａ）： １０９１－１０９９．ＤＯＩ：１０．
３０６８４ ／ ｅｔｊ．３６．１０Ａ．１０．

［６］Ｍｏｈａｍｍａｄ Ｈｅｍｍａｔ Ｅｓｆｅ， Ｆａｔｅｍｅｈ Ｚａｂｉｈｉ， Ｈｏｓｓｅｉｎ
Ｒｏｓｔａｍｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃Ｎｅｗｔｏｎｉａｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ＣｕＯ⁃
ＭＷＣＮＴ⁃１０ｗ４０ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏ － ｌｕｂｒｉｃａｎｔ ｆｏｒ ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ
ｐｕｒｐｏｓｅｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｌｉｑｕｉｄｓ， ２０１８， ２４９： ６７７－
６８７．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｏｌｌｉｑ．２０１７．１１．０２０．

［７］Ｋｒｅｓｎｏｄｒｉａｎｔｏ Ｈａｒｊａｎｔｏ Ｓ， Ｐｕｔｒａ Ｗ Ｎ， Ｒａｍａｈｄｉｔａ Ｇ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｆｏｒ ｑｕｅｎｃｈ
ｍｅｄｉｕｍ． ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｂｒｉｓｔｏｌ： ＩＯＰ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０１８， ３４８ （ １ ）：
０１２００９．ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ １７５７－８９９Ｘ ／ ３４８ ／ １ ／ ０１２００９．

［８］Ｓａｋｅｅｎａ Ｙａｈｙａ， Ｓｒｉ Ｈａｒｊａｎｔｏ， Ｗａｈｙｕａｊｉ Ｎａｒｏｔｔａｍａ Ｐｕｔｒａ，
ｅｔ ａｌ． Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ⁃ｂａｓｅｄ
ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｑｕｅｎｃｈ ｍｅｄｉｕｍ ｗｉｔｈ ｃａｒｂｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｃｏｎｔｅｎｔ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｅｍｉｎａｒ ｏｎ
Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｙ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ： Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｙ ａｎｄ Ａｄｖａｎｃｅｄ
Ｍａｔｅｒｉａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏ ｒＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ． ＡＩＰ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ， ２０１８， １９６４ （ １ ）： ０２０００６． ＤＯＩ： １０． １０６３ ／ １．
５０３８２８８．

［９］Ｄｈｉｎｅｓｈ Ｋｕｍａｒ Ｄｅｖｅｎｄｉｒａｎ， Ｖａｌａｎ Ａｒａｓｕ Ａｍｉｒｔｈａｍ． Ａ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ， ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ， ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ
Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０１６， ６０： ２１ － ４０． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｒｓｅｒ．
２０１６．０１．０５５．

［１０］Ｓａｌｍａｎ Ｋ Ｄ， Ｋｈａｌｉｆａ Ｍ Ｚ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＣＫ３５ ｓｔｅｅｌ ｕｓｉｎｇ ＮＤ： ｙａｇ ｌａｓｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ
ｈａｒｄｅｎｉｎｇ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２０１６， ２０（２）： ２５０－２５８．

［１１］Ｌｅｅ Ｊ⁃Ｍ， Ｈａｎ Ｊ－Ｊ， Ｓｏｎｇ Ｙ⁃Ｂ，ｅｔ ａｌ．， Ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｈａｒｄｎｅｓｓ ａｒｍｏｒ ｓｔｅｅｌｓ．
Ｋｏｒｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，２８（８）：４５９－
４６５．ＤＯＩ：１０．３７４０ ／ ＭＲＳＫ．２０１８．２８．８．４５９．

［１２］Ｓａｌｍａｎ Ｋ， Ａｈｍｅｄ Ｂ Ａ， Ｆｒｈａｎ Ｉ Ｎ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ｍｅｄｉａ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｍｅｄｉｕｍ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌ
１０３０． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂａｂｙｌｏｎ ｆｏｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１８，２６（２）： ２１４－２２２．

［１３］Ｓｉｍｅｎｃｉｏ Ｏｔｅｒｏ Ｒ Ｌ， Ｃａｎａｌｅ Ｌａｕｒａｌｉｃｅ Ｃ Ｆ， Ｔｏｔｔｅｎ Ｇ Ｅ，
ｅｔ ａｌ． Ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｏｉｌｓ ａｓ ｍｅｔａｌ ｑｕｅｎｃｈａｎｔｓ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｒｅｖｉｅｗ．Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ， ２０１７，
６（１）： １７４－２５０．ＤＯＩ：１０．１５２０ ／ ＭＰＣ２０１６０１１２．

［１４］ｄａ Ｓｉｌｖａ Ａ Ｄ， Ｐｅｄｒｏｓａ Ｔ Ａ， Ｇｏｎｚａｌｅ⁃Ｍｅｎｄｅｚ Ｊ Ｌ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｉｎ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ａｎ ＡＩＳＩ ４１４０ Ｃ⁃ｒｉｎｇ⁃Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｄｅｓｉｇｎ， ２０１２， ４２： ５５－ ６１．
ＤＯＩ；１０．１０１６ ／ ｊ．ｍａｔｄｅｓ．２０１２．０５．０３１．

［１５］Ｐｏｗａｒ Ａ， Ｄａｔｅ Ｐ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｈｅａｔ ｔｒｅａｔｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ： Ａ， ２０１５， ６２８： ８９ － ９７． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｍｓｅａ．２０１５．０１．０４４．

［１６］Ｙａｎｇ Ｘ⁃Ｗ， Ｚｈｕ Ｊ⁃Ｃ， Ｎｏｎｇ Ｚ⁃Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ Ａ３５７ ａｌｌｏｙ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｎｏｎｆｅｒｒｏｕｓ Ｍｅｔａｌｓ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ｃｈｉｎａ， ２０１３， ２３ （３）： ７８８ － ７９５． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ Ｓ１００３ －
６３２６（１３）６２５３０－３．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

［１７］Ｍａｈａｌｌｅ Ｇ， Ｓａｌｕｎｋｅ Ｏ， Ｋｏｔｋｕｎｄｅ Ｎ，ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｗｏｒｋ
ｈａｒｄｅｎｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ Ｉｎｃｏｎｅｌ ７１８ ａｌｌｏｙ ａｔ ｅｌｅｖａｔｅｄ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， ８ （ ２）： ２１３０ － ２１４０． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｊｍｒｔ．２０１９．０１．０１９．

［１８］Ｗａｎｇ Ｙ， Ｓｈａ Ａ， Ｌｉ Ｘ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｉｔａｎｉｕｍ ａｌｌｏｙ ｃａｓｔｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｂａｃｋ⁃
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ２０２１，３０： ８０４０－８０４７．

［１９］ Ｍａｌｅｋｉ Ｅ， Ｕｎａｌ Ｏ． Ｓｈｏｔ ｐｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ
ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ３１６ Ｌ ｓｔｅｅｌ ｖｉａ：
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｍｅｔａｌｓ ａｎｄ
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０２１，２７： ２６２－２７６．

［２０］Ｍａｌｅｋｉ Ｅ， Ｕｎａｌ Ｏ． Ｆａｔｉｇｕｅ ｌｉｍｉｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｎａｎｏ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ＡＩＳＩ ３０４ ｓｔｅｅｌ ｂｙ ｓｅｖｅｒｅ ｓｈｏｔ ｐｅｅｎｉｎｇ ｖｉａ
ＡＮＮ．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２１， ３７（４）： ２６６３－
２６７８．

［２１］Ｍａｌｅｋｉ Ｅ， Ｕｎａｌ Ｏ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｏｔ ｐｅｅｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ． Ｍｅｔａｌｓ ａｎｄ
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０２１，２７：３１７３－３１８５．

［２２］Ｋａｒａ Ｆ， Öｚｂｅｋ Ｏ， Öｚｂｅｋ Ｎ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｅｅｐ ｃｒｙｏｇｅｎｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｕｓｔｅｎｉｔｅ． Ｇａｚｉ Ｍüｈｅｎｄｉｓｌｉｋ Ｂｉｌｉｍｌｅｒｉ Ｄｅｒｇｉｓｉ，
２０２１， ７（２）： １４３－１５１．ＤＯＩ：１０．３０８５５ ／ ｇｍｂｄ．２０２１．０２．０７．

［２３］ Ｎａｓ Ｅ， Öｚｂｅｋ Ｏ， Ｂａｙｒａｋｔａｒ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＡＩＳＩ Ｄ２ ｓｔｅｅｌ
ｕｓｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｅｒｏｓｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ２０２１： Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ １２４１７９７． ＤＯＩ： １０．
１１５５ ／ ２０２１ ／ １２４１７９７．

［２４］Ｓａｌｍａｎ Ｋ Ｈ，Ｅｌｓｈｅｉｋｈ Ａｍｍａｒ Ｈ， Ａｓｈｈａｍ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ
ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｉｎ ｄｒｙ
ｔｕｒｎｉｎｇ ｏｆ ＡＩＳＩ １０３５ ａｌｌｏｙ．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ
ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９，４１ （ ８）：
１－１２．

［２５］Ａｌａｗｉ Ｏｍｅｒ Ａ， Ｃｈｅ Ｓｉｄｉｋ Ｎ Ａ， Ｘｉａｎ Ｈ Ｗ， ｅｔ ａｌ．
Ｔｈｅｒｍａｌ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｖｉｓｃｏｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｍｅｔａｌｌｉｃ
ｏｘｉｄｅｓ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｔ ａｎｄ Ｍａｓｓ
Ｔｒａｎｓｆｅｒ， ２０１８， １１６： １３１４ － １３２５． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｉｊｈｅａｔｍａｓｓｔｒａｎｓｆｅｒ．２０１７．０９．１３３．

［２６］Ｄａｖｉｓ Ｒ， Ｊｏｈｎ Ｐ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔａｇｕｃｈｉ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｗｉｔｈ ｅｍｐｈａｓｉｓ ｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． ２０１８：１３７． ＤＯＩ：１０． ５７７２ ／
ｉｎｔｅｃｈｏｐｅｎ．６９５０１

［２７］Ｋａｒａ Ｆ， Ｂａｙｒａｋｔａｒ Ｆ， Ｓａｖａｓ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏａｔｉｎｇ ｔｙｐｅ ｏｎ
ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ， ｃｕｔｔｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｔｕｒｎｉｎｇ ｏｆ ｍｏｌｄ ｓｔｅｅｌ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ２０２３， ２ （ １）： ３１ － ４３． ＤＯＩ： １０． ５２８１ ／
ｚｅｎｏｄｏ．８０２０５５３．

［２８］ Ｓｙａｍ Ｓｕｎｄａｒ Ｌ， Ｓｈａｒｍａ Ｋ Ｖ， Ｓｉｎｇｈ Ｍａｎｏｊ Ｋ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｆｌｕｉｄｓ ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ， ｔｈｅｒｍａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ， ｈｅａｔ

ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｎｄ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ⁃ａ ｒｅｖｉｅｗ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ
Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０１７，６８： １８５－１９８．ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｒｓｅｒ．２０１６．０９．１０８．

［２９］ Ｍａｌｅｋｉ Ｅ， Ｕｎａｌ Ｏ， Ｋａｓｈｙｚａｄｅｈ Ｋ Ｒ． Ｆａｔｉｇｕｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｈｏｔ ｐｅｅｎｅｄ ｍｉｌｄ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｅｅｌｓ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆａｔｉｇｕｅ， ２０１８，１１６： ４８－６７．ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｉｊｆａｔｉｇｕｅ．２０１８．０６．００４．
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ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｒｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｕｍ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ ｓｏｉｌｓ．Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８， ５： １４６－１６８．

［３１］Ａｂｕｒａｓ Ｍ Ｍ， Ａｈａｍａｄ Ｍｏｈｄ Ｓａｎｕｓｉ Ｓ， Ｏｍａｒ Ｎ Ｑ．
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［３３］ Ｚｈａｏ Ｊ， Ｄｉｎｇ Ｈ， Ｚｈａｏ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｔ
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