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अध्याय 1. मटेरियल्स इन्फॉर्मेटिक्स की बुनियाद और मशीन लर्निंग
अंतर-परमाणु पोटेंशियल (MLIP)

प्रस्तावना

हम जो भी वस्तु इस्तेमाल करते हैं, वह किसी न किसी सामग्री से बनती है। चम्मच धातु से बनता है और कप काँच से बनता है। रॉकेट इंजन का

नोजल भी विशेष धातु और सिरेमिक से बनता है। सामग्री बदलती है तो वस्तु के गुण भी बदलते हैं।

सामग्री के गुण आँखों से न दिखने वाले छोटे कणों से शुरू होते हैं। ये कण परमाणु हैं। परमाणु पदार्थ की मूल इकाई है। परमाणु कैसे जुड़ते हैं और

कैसे चलते हैं, इसी से धातु कभी कठोर होती है और कभी नरम।

रॉकेट बनाने वाला व्यक्ति परमाणुओं की यह गति पहले से जानना चाहता है। रॉकेट इंजन के भीतर तापमान कई हजार डिग्री तक चढ़ता है।

दबाव भी बहुत अधिक होता है। ऐसी जगह धातु पिघले बिना टिक सकती है या नहीं, यह पहले से जानना पड़ता है। असली पुर्जे बनाकर जाँच

करने में बहुत धन और समय लगता है। इसलिए वैज्ञानिक कंप्यूटर के भीतर परमाणुओं को चलाकर देखते हैं। यही परमाणु सिमुलेशन है।

कंप्यूटर से परमाणुओं को गति देने के लिए नियमों की आवश्यकता होती है। क्योंकि यह जानना आवश्यक होता है कि प्रत्येक परमाणु पर

किस दिशा में और कितना बल लग रहा है। इन नियमों को सटीक रूप से बनाने और तेज़ी से बनाने के तरीके लंबे समय से एक-दूसरे से भिन्न थे।

सटीक तरीका धीमा था और तेज़ तरीका अशुद्ध था। इन दोनों के बीच की दीवार को तोड़ने वाला नया मार्ग मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु

पोटेंशियल (Machine Learning Interatomic Potentials, MLIP) है। इसके बाद इस तकनीक को MLIP कहा जाएगा।

यह अध्याय धीरे-धीरे समझाता है कि MLIP क्या है और यह कैसे विकसित हुआ है। पहले परमाणु गणना की दो पुरानी विधियों को देखता है।

फिर देखता है कि मशीन लर्निंग ने उनके बीच पुल कैसे बनाया। आरंभिक विधियों से लेकर नई विधियों तक क्रम से चलता है। अंत में यह बताता

है कि इस तकनीक को रॉकेट सामग्री और नई सामग्री के शोध में इस्तेमाल करते समय किन बातों का ध्यान रखना चाहिए। सूत्रों का उपयोग

नहीं किया गया है। बात को ऐसे शब्दों में खोला गया है जिनसे चित्र मन में आ सके।

मटेरियल्स इन्फॉर्मेटिक्स शब्द भी यहाँ पहली बार आता है। इसका अर्थ सामग्री सूचना-विज्ञान है। यह वह अध्ययन है जिसमें सामग्री से

जुड़े बहुत-से डेटा को इकट्ठा कर कंप्यूटर से विश्लेषण किया जाता है और नई सामग्री खोजी जाती है। MLIP इसके भीतर परमाणु स्तर की

गणना करने वाला मुख्य औजार है।

पहले ही स्पष्ट कर दें कि यह कहानी रॉकेट से क्यों जुड़ती है। रॉकेट विकास को नई सामग्री खोजने के काम से अलग करना कठिन है। यदि

कोई ऐसी धातु हो जो हल्की हो और अधिक गर्म तापमान सह सके, तो रॉकेट का प्रदर्शन बढ़ता है। ऐसी सामग्री को प्रयोगशाला में एक-एक

करके बनाकर जाँचने में कई वर्ष लगते हैं। यदि कंप्यूटर के भीतर परमाणु गणना से उम्मीदवारों को पहले छाँट लिया जाए, तो यह समय घटता

है। MLIP उस गणना को तेज और सही बनाने की कुंजी है। इस अध्याय को पढ़ने के बाद आप बड़ी रूपरेखा समझेंगे कि नई सामग्री कंप्यूटर के

भीतर कैसे जन्म लेती है।

1. परिचय और पृष्ठभूमि: घनत्व फलनक सिद्धांत (DFT) और मशीन लर्निंग का संयोजन

इस खंड में क्या आएगा

परमाणुओं को कंप्यूटर से समझने के लिए परमाणुओं के बीच की ऊर्जा और बल जानना पड़ता है। इन मानों को निकालने की दो मुख्य विधियाँ

थीं। एक सही विधि है, जो इलेक्ट्रॉनों की गति तक की गणना करती है। दूसरी विधि पहले से तय सरल सूत्र से तेज गणना करती है। यह खंड

बताता है कि ये दोनों विधियाँ क्या अच्छा करती हैं और क्या नहीं कर पातीं।

फिर यह दोनों विधियों के बीच की पुरानी समस्या को देखता है। सही विधि बहुत धीमी है और तेज विधि अक्सर गलत होती है। इस समस्या को

हल करने के लिए मशीन लर्निंग आई। यह खंड पहले उसकी बड़ी तस्वीर बनाता है।

इस खंड के कुछ शब्द आगे बार-बार आएँगे। वे ऊर्जा, बल और पोटेंशियल ऊर्जा सतह हैं। यदि अभी इनके अर्थ समझ लिए जाएँ, तो अगला

खंड आसान हो जाता है। कठिन सूत्र नहीं हैं। केवल ऐसे शब्दों से समझाया गया है जिनसे चित्र मन में आ सके।

परमाणुओं से जुड़ी गणना में दो मुख्य मान ऊर्जा और बल हैं। ऊर्जा बताती है कि परमाणुओं की व्यवस्था कितनी स्थिर है। ऊर्जा जितनी कम

होती है, वह व्यवस्था उतनी ही आरामदेह अवस्था में होती है। बल बताता है कि हर परमाणु किस दिशा में धकेला जा रहा है। बल जान लेने पर

यह गणना की जा सकती है कि परमाणु अगले क्षण कहाँ जाएगा।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 5

ऊर्जा और बल वास्तव में अलग-अलग चलने वाले मान नहीं हैं। बल इस बात से निकलता है कि स्थान के अनुसार ऊर्जा कितनी तीव्रता से

बदलती है। यदि ऊर्जा को जमीन की ऊँचाई-नीचाई मानें, तो बल उस ढलान की तीव्रता है। गेंद तीखी ढलान की ओर लुढ़कती है। परमाणु भी

उस ओर धकेला जाता है जहाँ ऊर्जा घटती है। इसलिए ऊर्जा का नक्शा जान लें तो बल उस नक्शे की ढलान से मिलता है। यह संबंध आगे फिर

महत्वपूर्ण होगा।

घनत्व फलनक सिद्धांत (Density Functional Theory, DFT) इलेक्ट्रॉनों के वितरण की गणना करके ऊर्जा और बल प्राप्त करने की

एक विधि है। इसके बाद इसे DFT कहा जाएगा। इलेक्ट्रॉन परमाणु के चारों ओर चक्कर लगाने वाले बहुत छोटे आवेशित कण हैं। इलेक्ट्रॉन

कहाँ और कितने एकत्रित हैं, यही रासायनिक बंधों को निर्धारित करता है। DFT क्वांटम यांत्रिकी के सिद्धांतों से इस इलेक्ट्रॉन वितरण की

गणना करता है। क्वांटम यांत्रिकी अत्यंत सूक्ष्म संसार के भौतिक नियम हैं। इसलिए DFT रासायनिक बंधों का सटीक चित्रण करता है।

DFT से निकले मान भी पूर्ण सत्य नहीं हैं। DFT इलेक्ट्रॉनों के बीच खिंचाव और धक्का को सन्निकट सूत्रों से संभालता है। यह सन्निकट

सूत्र कैसे चुना जाता है, इस पर परिणाम थोड़ा-थोड़ा बदलता है। इसलिए DFT का मान वास्तविक सत्य से अधिक तय सेटिंग में मिला आधार

मान है। मशीन लर्निंग इसी आधार मान को सीखती है। आगे जब DFT को सही उत्तर कहा जाए, तो उसे इसी अर्थ में समझना चाहिए।

समस्या गति की है। DFT में परमाणुओं की संख्या बढ़ने पर गणना की मात्रा तेजी से बढ़ती है। परमाणु दोगुने हों तो गणना समय दोगुने से कहीं

अधिक बढ़ जाता है। बड़े सुपरकंप्यूटर से भी आम तौर पर केवल कुछ सौ परमाणुओं तक काम हो पाता है। जिस समयावधि की गणना की जा

सकती है, वह भी बहुत छोटे क्षण तक सीमित रहती है। रॉकेट सामग्री जैसी बड़ी वस्तु को लंबे समय तक देखने के काम के लिए यह ठीक नहीं

है।

दूसरी ओर अनुभवजन्य बल क्षेत्र (Empirical Force Field) है। यह विधि परमाणुओं के बीच बल को पहले से तय सरल सूत्र से निकालती

है। यह इलेक्ट्रॉनों को एक-एक करके नहीं गिनती। इसके बजाय परमाणुओं के बीच की दूरी जैसे कुछ मानों से बल तय करती है। गणना हल्की

होती है, इसलिए लाखों परमाणुओं को भी संभाला जा सकता है। समय को भी कहीं अधिक लंबे समय तक देखा जा सकता है।

अनुभवजन्य बल क्षेत्र तेज है, पर उसकी कमजोरी है। जो बल क्षेत्र स्थिर बंध मानकर चलता है, वह बंध टूटने और नया बंध बनने के क्षण

को अच्छी तरह नहीं दिखा पाता। बाद में आए अभिक्रियाशील बल क्षेत्र या धातुओं के लिए बने बल क्षेत्र सीमित दायरे में बंध परिवर्तन

और दोषों को कुछ हद तक संभालते हैं। फिर भी विस्तृत परिस्थितियों में सहीपन बनाए रखना कठिन है। परमाणुओं के स्थान बहुत बदलने वाला

अवस्था परिवर्तन भी कठिन है। रॉकेट इंजन जैसे गर्म और कठोर वातावरण में ऐसी घटनाएँ बार-बार होती हैं। इसलिए केवल सरल बल क्षेत्र

से त्रुटि बढ़ जाती है।

यहाँ दोनों विधियों का अंतर जीवन की बात से समझा जा सकता है। DFT एक छात्र का गृहकार्य ध्यान से जाँचने जैसा है। यह सही है, पर पूरे

विद्यालय के छात्रों का गृहकार्य जाँचना हो तो समय बहुत लगता है। अनुभवजन्य बल क्षेत्र उत्तरों को जल्दी-जल्दी देखकर सही हैं या

नहीं, यह देखने जैसा है। यह तेज है, पर कठिन प्रश्नों में गलती करता है। वैज्ञानिकों को लंबे समय तक सहीपन और गति में से एक चुनना

पड़ता था।

मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु पोटेंशियल इस चयन की दीवार तोड़ने का प्रयास है। पोटेंशियल उस नक्शे जैसा है जो बताता है कि हर परमाणु

व्यवस्था की ऊर्जा कितनी है। इस नक्शे को पोटेंशियल ऊर्जा सतह कहा जाता है। MLIP उन आधार मानों को मशीन लर्निंग से सीखता है

जिन्हें DFT ने गणना करके दिया है। मशीन लर्निंग वह गणना विधि है जो अनेक उदाहरणों से नियम स्वयं खोजती है। पर्याप्त उदाहरण सीख

लेने पर यह नई परमाणु व्यवस्था की ऊर्जा और बल का तेज अनुमान लगाती है।

MLIP कैसे सीखता है, इसे थोड़ा और खोलकर देखें। पहले DFT से कई परमाणु व्यवस्थाओं की ऊर्जा और बल की गणना की जाती है। ये

गणना परिणाम उत्तर लिखी हुई अभ्यास-पुस्तिका जैसे हैं। मशीन लर्निंग मॉडल इस अभ्यास-पुस्तिका को देखकर नियम सीखता है। वह

स्वयं समझने लगता है कि कौन-सी व्यवस्था में वैसी ऊर्जा क्यों है। प्रशिक्षण पूरा होने पर वह अभ्यास-पुस्तिका में न रही नई व्यवस्था को

भी जल्दी हल करता है।

इस विधि का लक्ष्य साफ है। ऐसी गणना बनाना जो DFT जितनी सही हो और अनुभवजन्य बल क्षेत्र जितनी तेज हो। यदि यह लक्ष्य पूरा

हो जाए, तो रॉकेट सामग्री को कंप्यूटर के भीतर बड़े पैमाने पर और लंबे समय तक जाँचा जा सकता है। उच्च तापमान पर धातु कैसे काँपती है

और दरार कैसे फैलती है, यह परमाणु स्तर पर देखा जा सकता है। वास्तविक परीक्षण से पहले उम्मीदवार सामग्री छाँटी जा सकती है। इस

अध्याय का बाकी भाग इसी लक्ष्य को पाने वाली कई तकनीकों की कहानी है।

एक बात पहले ही स्पष्ट कर देना आवश्यक है। MLIP पूरी तरह से DFT का स्थान नहीं लेता है। क्योंकि सीखने के लिए DFT द्वारा बनाए गए

संदर्भ मान की आवश्यकता होती है। ये दोनों विधियाँ प्रतिस्पर्धा नहीं करतीं, बल्कि एक जोड़ी बनाती हैं। DFT संदर्भ मान बनाता है और

MLIP उस मान को तेज़ी से प्रसारित करता है। यह सहयोग बड़ी गणनाओं को संभव बनाता है।
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2. शास्त्रीय वर्णनकर्ता-आधारित मशीन लर्निंग मॉडल

इस खंड में क्या आएगा

मशीन लर्निंग से परमाणु ऊर्जा सीखने के लिए पहले परमाणु के आसपास के आकार को संख्याओं में बदलना पड़ता है। कारण यह है कि

कंप्यूटर चित्र नहीं, संख्याएँ संभालता है। संख्याओं की इस सूची को वर्णनकर्ता (Descriptor) कहा जाता है। यह खंड आरंभिक MLIP में

इस्तेमाल हुई तीन वर्णनकर्ता विधियों को देखता है।

तीनों विधियों की अपनी-अपनी विशेषता है। एक न्यूरल नेटवर्क का उपयोग करती है, एक तुलना करती है कि दो वातावरण कितने मिलते-जुलते

हैं, और एक डीप लर्निंग से वर्णनकर्ता तक सीखती है। तीनों ने अच्छे परिणाम दिए, पर सीमाएँ भी सामने आईं। उन्हीं सीमाओं ने अगली पीढ़ी

की तकनीक को बुलाया।

अच्छे वर्णनकर्ता को कुछ नियम मानने पड़ते हैं। नियम यह है कि वही पदार्थ हमेशा वही संख्या बनकर व्यक्त होना चाहिए। मेज़ को घुमा

दिया जाए, तब भी मेज़ मेज़ ही रहती है। परमाणु संरचना को भी पूरा घुमाएँ या सरकाएँ तो स्थान बदलता है। फिर भी पदार्थ वही रहता है।

वर्णनकर्ता को ऐसे परिवर्तन से डगमगाना नहीं चाहिए। इस गुण को अपरिवर्तनीयता (Invariance) कहा जाता है।

यदि अपरिवर्तनीयता न रहे तो समस्या पैदा होती है। मॉडल उसी पदार्थ को कई अलग पदार्थ समझ लेता है। तब वही बात कई बार

अलग-अलग सीखनी पड़ती है। सीखना धीमा होता है और अनुमान अस्थिर हो जाता है। आरंभिक MLIP शोध ने इस अपरिवर्तनीयता को

वर्णनकर्ता के भीतर हाथ से डालने पर बल दिया।

2.1 हर परमाणु की ऊर्जा अलग बाँटकर सीखने वाला न्यूरल नेटवर्क (BPNN)

बेहलर (Behler) और पारिनेलो (Parrinello) ने 2007 में एक महत्वपूर्ण विचार प्रस्तुत किया। यह कुल ऊर्जा को प्रति-परमाणु ऊर्जा के

योग में विभाजित करने का विचार था। इस पद्धति को परमाणु ऊर्जा अपघटन कहा जाता है। प्रत्येक परमाणु केवल अपने आस-पास को

देखता है और एक छोटा ऊर्जा मान देता है। सभी परमाणुओं के मानों को जोड़ने पर पूरी संरचना की ऊर्जा प्राप्त होती है। इस न्यूरल नेटवर्क

को बेहलर-पारिनेलो न्यूरल नेटवर्क (Behler-Parrinello Neural Network, BPNN) कहा जाता है।

न्यूरल नेटवर्क मनुष्य के मस्तिष्क की कोशिकाओं के जुड़ाव से प्रेरित गणना संरचना है। यह इनपुट लेता है और कई चरणों से गुजरकर उत्तर

देता है। अनेक उदाहरणों से प्रशिक्षण मिलने पर यह इनपुट और उत्तर के बीच का नियम सीखता है। BPNN परमाणु के आसपास के आकार

को इनपुट के रूप में लेता है और उस परमाणु की ऊर्जा को उत्तर के रूप में देता है।

इस समय परमाणु के परिवेश को संख्याओं में बदलने वाला उपकरण परमाणु-केंद्रित सममिति फलन (Atom-Centered Symmetry
Functions, ACSF) है। यह फलन एक परमाणु को केंद्र में रखता है। और एक निश्चित दूरी के भीतर स्थित पड़ोसी परमाणुओं की जांच

करता है। यह पड़ोसियों तक की दूरी और पड़ोसियों द्वारा बनाए गए कोणों को संख्याओं के रूप में समेटता है। यह केवल दूरी को शामिल करने

वाले भाग और कोण को भी शामिल करने वाले भाग में विभाजित होता है। इस प्रकार बनाई गई संख्याएँ संरचना को घुमाने या स्थानांतरित करने

पर भी नहीं बदलती हैं।

यह विधि रॉकेट सामग्री शोध के लिए भी अर्थ रखती है। धातु गर्म होती है तो परमाणु अपनी जगह पर काफी हिलते हैं। पड़ोसियों तक की दूरी

और कोण लगातार बदलते हैं। ACSF इन बदलावों को संख्या के रूप में पकड़ता है। इसलिए यह तापमान के अनुसार सामग्री की गति सीखने का

पहला कदम बना।

पर सीमा साफ थी। तत्वों के प्रकार बढ़ते हैं तो जरूरी संख्याएँ तेजी से बढ़ती हैं। रॉकेट के लिए मिश्र धातुओं में कई तत्व मिलाए जाते हैं। यदि

पाँच प्रकार के तत्व हों तो तत्व-युग्मों के संयोजन बहुत बढ़ जाते हैं। कोणों को संभालने वाले तीन-परमाणु संयोजन और तेजी से बढ़ते हैं।

प्रकार बढ़ने पर गणना का बोझ बढ़ने की इस समस्या को आयामों का अभिशाप कहा जाता है।

एक और सीमा यह थी कि वर्णनकर्ता मनुष्य को हाथ से रचना पड़ता था। कौन-सी दूरी और कोण कितनी बारीकी से रखना है, यह मनुष्य तय

करता है। यदि यह चयन गलत हो जाए, तो जरूरी सूचना छूट जाती है। अच्छा वर्णनकर्ता बनाना स्वयं कठिन काम था। इस बोझ को घटाने की

कोशिश अगली विधियों तक पहुँची।

फिर भी इस विधि का छोड़ा हुआ अर्थ बड़ा है। कुल ऊर्जा को परमाणु-वार बाँटने का विचार आज भी जीवित है। अधिकतर नए मॉडल भी इसी

विघटन सिद्धांत का पालन करते हैं। हर परमाणु अपना आसपास देखकर मान देता है और फिर सबको जोड़ दिया जाता है। इस विधि के कारण

परमाणु अधिक हों तब भी गणना बाँटकर की जा सकती है। बेहलर और पैरिनेलो का विचार MLIP की नींव बना।
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2.2 दो परिवेशों की समानता मापने वाला पोटेंशियल (GAP)

बार्टोक (Bartók) और सानी (Csányi) आदि ने 2010 में एक अलग रास्ता चुना। न्यूरल नेटवर्क के बजाय, यह सीधे तुलना करने की एक

विधि है कि दो परिवेश कितने समान हैं। इस विधि को गॉसियन सन्निकटन पोटेंशियल (Gaussian Approximation Potential, GAP)

कहा जाता है। जब इसका सामना एक नए परमाणु परिवेश से होता है, तो यह इसकी तुलना पहले से सीखे गए परिवेशों से करता है। यदि समान

परिवेश बहुत अधिक हों, तो यह उनकी ऊर्जा का संदर्भ लेकर उत्तर देता है।

इस तुलना का मुख्य उपकरण परमाणु स्थितियों का सुचारू अतिव्यापन (Smooth Overlap of Atomic Positions, SOAP) है। SOAP
परमाणु के परिवेश को कठोर बिंदुओं के बजाय एक सुचारू बादल के रूप में चित्रित करता है। यह प्रत्येक पड़ोसी परमाणु पर एक धुंधली गेंद

रखने जैसा है। यदि दो परमाणु परिवेशों के बादल बहुत अधिक अतिव्याप्त होते हैं, तो इसे समान परिवेश माना जाता है। यह विधि घूर्णन के

प्रति भी स्थिर रहने के लिए डिज़ाइन की गई है।

नरम बादल की तरह चित्रित करने का कारण है। परमाणु हमेशा थोड़ा-थोड़ा कांपते रहते हैं। यदि स्थान को केवल कठोर बिंदु माना जाए, तो छोटी

हलचल से भी मान बहुत उछल जाता है। बादल की तरह चित्रित करने पर छोटी हलचल सहज रूप से समा जाती है। इसलिए SOAP क्रिस्टल के

भीतर दोषों या अव्यवस्थित पदार्थों को संभालने में मजबूत रहा।

गॉसियन एप्रॉक्सिमेशन पोटेंशियल ने कम डेटा से भी उच्च सटीकता दी। यह बात उस स्थिति में बड़ी मदद करती है जहां DFT गणना महंगी

होती है। इसका बहुत उपयोग क्रिस्टल दोषों, द्रव अवस्था और अव्यवस्थित अमॉर्फस पदार्थों के अध्ययन में हुआ। रॉकेट सामग्री में भी

दोष और अव्यवस्था महत्वपूर्ण विषय हैं। इसलिए यह विधि लंबे समय तक उद्धृत होने वाला मानक बनी।

सीमा तब दिखाई देती है जब डेटा बड़ा होता है। यह विधि नए परिवेश की तुलना सीखे गए सभी परिवेशों से करती है। सीखने का डेटा जितना

बढ़ता है, तुलना के लक्ष्य भी उतने बढ़ते हैं। तब गणना और भंडारण का बोझ साथ-साथ बढ़ता है। आज की तरह लाखों से अधिक बड़े डेटा को

संभालने के लिए इसमें गणना की मात्रा अधिक है।

इसलिए बड़े पैमाने की समस्याओं में इस विधि ने दूसरी संरचनाओं को जगह दी। बड़े डेटा से तेजी से सीखने के लिए डीप लर्निंग न्यूरल नेटवर्क

अधिक उपयुक्त थे। इसका कारण यह है कि डीप लर्निंग डेटा बढ़ने पर अधिक प्रभावी होती है। फिर भी गॉसियन एप्रॉक्सिमेशन पोटेंशियल ने

जो सटीकता का मानक बनाया था, वह आज भी जीवित है। नए मॉडल के प्रदर्शन को मापते समय इसे अक्सर तुलना के आधार के रूप में

इस्तेमाल किया जाता है।

SOAP ने जो विचार छोड़ा, वह भी आगे चलता है। यह परमाणु के आसपास के क्षेत्र को नरम घनत्व के रूप में देखने का विचार है। यह विचार

बाद में आए कई मॉडलों में समा गया। कठोर बिंदु के बजाय नरम वितरण के रूप में संभालने पर गणना स्थिर होती है। कारण यह है कि छोटी

हलचल से मान नहीं उछलता। रॉकेट सामग्री जैसी उच्च तापमान गणना में, जहां परमाणु बहुत कांपते हैं, यह स्थिरता मदद करती है।

2.3 डिस्क्रिप्टर तक स्वयं सीखने वाला डीप लर्निंग (DeePMD)

झांग (Zhang) और कार (Car) आदि ने 2018 में डीप लर्निंग को परमाणु गणना में पूरी तरह से पेश किया। इस पद्धति को डीप पोटेंशियल

आणविक गतिकी (Deep Potential Molecular Dynamics, DeePMD) कहा जाता है। आणविक गतिकी समय के साथ परमाणुओं की

गति पर नज़र रखने वाला एक सिमुलेशन है। DeePMD इस सिमुलेशन में उपयोग किए जाने वाले बल की गणना डीप लर्निंग के माध्यम से

करता है।

पहले की विधियों में वर्णनकर्ता मनुष्य ने बनाए थे। DeePMD ने इस बोझ को बहुत घटाया। न्यूरल नेटवर्क परमाणु के आसपास के

निर्देशांकों को स्वयं अच्छे रूप में बदलता है। मनुष्य को दूरी और कोण एक-एक करके चुनने की जरूरत नहीं रहती। इसके साथ ही उसने घूर्णन

और स्थानांतरण से न डगमगाने वाला गुण बनाए रखा।

डीप लर्निंग शब्द को यहां थोड़ा और खोलकर समझते हैं। डीप लर्निंग का अर्थ कई परतों से बने न्यूरल नेटवर्क से है। परतें गहरी हों तो जटिल

नियम भी सीखे जा सकते हैं। उथला न्यूरल नेटवर्क केवल सरल नियम सीखता है। गहरा न्यूरल नेटवर्क परमाणुओं के बीच उलझे संबंधों तक

को समेटता है। इसके बदले सीखने में बहुत डेटा और गणना लगती है। डीप शब्द परतों के गहरे होने से आया है।

इस विधि की ताकत बड़ा पैमाना है। डीप लर्निंग में परमाणुओं की संख्या अधिक होने पर भी गणना का बोझ बहुत अधिक नहीं बढ़ता। इसलिए

DeePMD लाखों परमाणुओं की गति भी संभाल सकता है। इसका उपयोग पानी, धातु और अर्धचालक जैसे कई पदार्थों में हुआ। बड़े तंत्र को

लंबे समय तक देखने के काम में इसने शक्ति दिखाई।

DeePMD का रॉकेट सामग्री अनुसंधान में भी अर्थ है। उच्च तापमान पर धातु का ढेला कैसे बदलता है, यह देखने के लिए बहुत परमाणु

चाहिए। केवल छोटा टुकड़ा देखने पर पूरे व्यवहार को खो दिया जाता है। DeePMD बड़े टुकड़े को संभाल सकता है, इसलिए वह ऐसे अध्ययन

के लिए उपयुक्त था।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 8

फिर भी शुरुआती वर्णनकर्ता विधियों की साझा सीमा बची रही। ये विधियां तय दूरी के भीतर के पड़ोसियों को अलग-अलग देखती हैं। दूर स्थित

परमाणु के प्रभाव को समेटना हो तो देखने की दूरी बढ़ानी पड़ती है। तब पड़ोसियों की संख्या बहुत बढ़ती है और गणना का बोझ बढ़ता है।

संरचना की दृष्टि से दूरस्थ अंतःक्रियाओं को समेटना कठिन था।

DeePMD ने एक और द्वार खोला। वह बड़े गणना औजारों के साथ जुड़ाव है। यह विधि बड़े सुपरकंप्यूटरों पर अरबों परमाणुओं को संभालने

वाले अध्ययन तक पहुंची। कई तत्वों को मिलाकर बनी मिश्र धातुओं की बड़े पैमाने पर गणना में भी इसका उपयोग होता है। रॉकेट के लिए उच्च

तापमान मिश्र धातु का अध्ययन ऐसी बड़ी गणना मांगता है। कारण यह है कि केवल छोटा टुकड़ा देखने पर छूट जाने वाला व्यवहार बड़े तंत्र में

देखा जा सकता है।

इसी सीमा ने नया विचार जन्म दिया। विचार यह था कि केवल एक परमाणु को केंद्र में रखकर उसके आसपास देखने की पद्धति से आगे बढ़ा

जाए। यदि परमाणु आपस में सूचना का आदान-प्रदान करें तो क्या होगा। सूचना कई बार आने-जाने पर दूर के परमाणु का प्रभाव भी आगे-आगे

पहुंचता है। यही विचार अगले खंड के ग्राफ न्यूरल नेटवर्क तक जाता है।

3. नवीनतम समपरिवर्ती (Equivariant) ग्राफ़ न्यूरल नेटवर्क (GNN)

यह खंड आज के MLIP की मुख्यधारा बनी विधि पर चर्चा करता है। यह ग्राफ न्यूरल नेटवर्क (Graph Neural Network, GNN) है।

यह विधि परमाणुओं को बिंदु मानती है और परमाणुओं के बीच पड़ोसी संबंधों को रेखा मानती है। यहां रेखा का अर्थ स्वयं रासायनिक बंध नहीं

है। इसका अर्थ है कि तय दूरी के भीतर के पड़ोसियों को जोड़ा गया है। यह रेखा गणना के दौरान भी बदल सकती है। यह वैसा ही है जैसे मेट्रो

मानचित्र में स्टेशनों को बिंदु और स्टेशनों के बीच के संपर्क को रेखा से दिखाया जाता है। बिंदुओं और रेखाओं के साथ सूचना का

आदान-प्रदान करते हुए ऊर्जा की गणना की जाती है।

इस खंड का मुख्य शब्द सहपरिवर्तनशीलता (Equivariance) है। यह पिछले खंड की अपरिवर्तनशीलता के साथ जोड़ी बनाता है। पहले

समझाया जाएगा कि सहपरिवर्तनशीलता क्या है और परमाणु गणना में इसकी जरूरत क्यों है। फिर इस गुण को समेटने वाले प्रतिनिधि मॉडलों

को शुरुआती से नवीनतम तक क्रम से देखा जाएगा। अंत में उन बड़े मॉडलों तक चर्चा जाएगी जो विस्तृत डेटा पहले से सीखते हैं।

ग्राफ न्यूरल नेटवर्क सूचना का आदान-प्रदान करके गणना करता है। हर परमाणु अपने पड़ोसियों को संदेश भेजता है। वह पड़ोसियों से आए

संदेशों को इकट्ठा करके अपनी अवस्था को नया करता है। यह प्रक्रिया कई बार दोहराई जाती है। एक बार आदान-प्रदान करने पर ठीक बगल

का परमाणु जाना जाता है। दो बार आदान-प्रदान करने पर पड़ोसी का पड़ोसी भी जाना जाता है। जितना दोहराया जाता है, उतना दूर के

परमाणुओं का प्रभाव आगे आता है। इस विधि को संदेश प्रेषण (Message Passing) कहा जाता है।

यह संरचना पिछले खंड की सीमा को कुछ हद तक हल करती है। देखने की दूरी जबरन बढ़ाने की जरूरत नहीं रहती। कारण यह है कि संदेश कई

बार आने-जाने पर पड़ोसी से आगे की सूचना भी पहुंचती है। हालांकि यदि परतों की संख्या तय है, तो सूचना के पहुंचने की सीमा भी तय होती है।

बहुत दूर की स्थैतिक विद्युत या प्रसरण बल जैसे प्रभाव केवल इस विधि से पूरी तरह समेटना कठिन है। ऐसे प्रभावों को अलग से बनाए गए

दीर्घ-दूरी पद के रूप में जोड़ना पड़ता है। फिर भी ग्राफ न्यूरल नेटवर्क विस्तृत दायरे की अंतःक्रियाओं को कुशलता से समेटने की बड़ी प्रगति

था।

3.1 घुमाने और पलटने पर भी लागू रहने वाली सममिति

परमाणु जगत में कुछ सममितियां सुरक्षित रहती हैं। संरचना को पूरे रूप में खिसकाया या घुमाया जाए, तब भी भौतिक नियम वही रहते हैं।

खिसकाने, घुमाने और पलटने को मिलाकर E3 कहा जाता है। इनमें केवल घूर्णनों के समूह को SO3 कहा जाता है। नाम कठिन हैं, पर अर्थ

सरल है। यह खिसकाने, घुमाने और दर्पण की तरह पलटने का समूह है। घुमाना और पलटना अलग-अलग गतियां हैं। घूर्णन आकार को जस का

तस घुमाता है, जबकि पलटना बाएं-दाएं बदल चुकी दर्पण-छवि बनाता है।

पहले देखी गई अपरिवर्तनशीलता वह गुण है जिसमें इन गतियों के बाद भी मान नहीं बदलता। ऊर्जा अपरिवर्ती राशि है। संरचना को घुमाने पर

भी उस संरचना की ऊर्जा समान होनी चाहिए। लेकिन सभी मान अपरिवर्ती नहीं होते। बल दिशा वाला मान है। संरचना को घुमाने पर बल की

दिशा भी साथ में घूमनी चाहिए।

यही गुण सहपरिवर्तनशीलता है। सहपरिवर्तनशीलता वह गुण है जिसमें इनपुट घूमे तो आउटपुट भी उसी तरीके से घूमता है। बल सहपरिवर्ती

राशि है। संरचना को दाईं ओर घुमाने पर हर परमाणु पर लगने वाला बल भी दाईं ओर घूमता है। अपरिवर्तनशीलता और सहपरिवर्तनशीलता दोनों

को बनाए रखना होगा, तभी परमाणु गणना भौतिक नियमों से मेल खाती है।

अपरिवर्ती राशि और सहपरिवर्ती राशि को एक वाक्य में अलग करते हैं। घुमाने पर भी मान जैसा का तैसा रहे तो वह अपरिवर्ती राशि है। घुमाने

पर मान भी साथ में घूमे तो वह सहपरिवर्ती राशि है। ऊर्जा दिशा रहित एक संख्या है, इसलिए अपरिवर्ती राशि है। तापमान या घनत्व जैसे मान
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भी दिशा रहित हैं, इसलिए अपरिवर्ती राशि हैं। बल या वेग जैसे दिशा वाले मान सहपरिवर्ती राशि हैं। मॉडल को जानना और संभालना चाहिए कि

हर मान किस ओर का है।

यहां पिछले खंड में छोड़ी गई बात को आगे बढ़ाते हैं। कहा गया था कि बल ऊर्जा मानचित्र की ढाल है। अच्छा मॉडल बल को अलग से अंदाज

लगाकर फिट नहीं करता। वह पहले ऊर्जा निकालता है और उस ऊर्जा मानचित्र की ढाल से बल प्राप्त करता है। इस क्रम को बनाए रखने का

कारण है। यदि बल को मनमाने ढंग से आउटपुट किया जाए, तो ऐसा बल निकल सकता है जिसमें ऊर्जा सुरक्षित न रहे। ऐसे बल से लंबे समय

तक गणना करने पर जो ऊर्जा थी ही नहीं, वह अपने आप बन या गायब हो सकती है। तब सिमुलेशन धीरे-धीरे फूल सकता है या ढह सकता है।

ऊर्जा से ढाल लेकर बल प्राप्त करने पर ऐसी गड़बड़ी नहीं होती। भौतिकी में ऊर्जा से निकले ऐसे बल को संरक्षणी बल कहा जाता है।

इन दो गुणों को मॉडल के भीतर शुरू से डालने पर बड़ा लाभ होता है। मॉडल को एक ही पदार्थ को कई दिशाओं से अलग-अलग सीखने की जरूरत

नहीं रहती। एक बार सीखा गया नियम सभी दिशाओं में अपने आप लागू होता है। इसलिए वह कम डेटा से भी स्थिर रूप से सीखता है। DFT
गणना जितनी महंगी है, उतना ही यह डेटा बचत बड़ी ताकत बनती है।

रॉकेट सामग्री में दिशा महत्वपूर्ण होने वाली कई घटनाएं होती हैं। दरार किसी खास दिशा में फैलती है। क्रिस्टल तल के साथ फिसलने वाला

विरूपण भी दिशा रखता है। ऑक्सीकरण प्रतिक्रिया भी सतह की दिशा के अनुसार अलग होती है। यदि बल की दिशा को सही तरह न संभाला

जाए, तो ऐसी घटनाओं का चित्रण गलत होगा। सहपरिवर्तनशीलता बनाए रखने वाला मॉडल इस दृष्टि से लाभ में है।

इस सममिति को थोड़ा आसान चित्र में बदलकर देखते हैं। मान लीजिए कि एक ही खिलौना ब्लॉक संरचना की कई तस्वीरें ली जाती हैं। सामने

से ली गई तस्वीर और बगल से ली गई तस्वीर अलग दिखती हैं। फिर भी ब्लॉक संरचना स्वयं वही है। मनुष्य यह बात तुरंत जानता है। लेकिन

कंप्यूटर के लिए ये दो तस्वीरें अलग इनपुट हैं। जिस मॉडल में सममिति नहीं डाली गई है, वह दो तस्वीरों को अलग पदार्थ मान सकता है। जिस

मॉडल में सममिति डाली गई है, वह दो तस्वीरों को एक ही पदार्थ मानता है। यही अंतर सीखने की दक्षता को बहुत अलग कर देता है।

सार रूप में, सममिति सजावट नहीं, ढांचा है। सममिति बनाए रखने वाला मॉडल डेटा बचाता है और भविष्यवाणी को स्थिर करता है। सममिति

तोड़ने वाला मॉडल भौतिक रूप से अजीब उत्तर दे सकता है। इसलिए आधुनिक MLIP अनुसंधान इस बात पर केंद्रित है कि इस गुण को अच्छी

तरह कैसे समेटा जाए।

3.2 केवल दूरी देखने की विधि से दिशा तक साझा करने की विधि तक

SchNet 2018 में आया शुरुआती ग्राफ न्यूरल नेटवर्क है। यह मॉडल परमाणुओं के बीच की केवल दूरी को संदेश के रूप में साझा करता है। दूरी

दिशा रहित मान है। इसलिए SchNet केवल अपरिवर्ती सूचना संभालने वाला अपरिवर्ती ग्राफ न्यूरल नेटवर्क है। इसकी संरचना साफ है और

गणना तेज है।

केवल दूरी इस्तेमाल करने की विधि में कमजोरी है। दिशा महत्वपूर्ण होने वाले बंधों को सीधे समेटना कठिन है। दूरी समान हो, पर कोण अलग

हो, तो बंध अलग होता है। इस अंतर को छोड़ दिया जाए तो त्रुटि पैदा होती है। DimeNet ने इस बात की पूर्ति करते हुए परमाणुओं के बीच के

कोण को भी संदेश में शामिल किया। यह दिशा सूचना को समेटने की कोशिश का आगे बढ़ना था।

बैट्ज़नर (Batzner) और कोज़िंस्की (Kozinsky) आदि ने 2022 में एक बड़ा कदम उठाया। यह NequIP नामक एक मॉडल है। यह मॉडल

दूरी और कोण से आगे बढ़कर स्वयं दिशा को संदेश के रूप में आदान-प्रदान करता है। यह दिशा वाले मानों को वैसे ही संप्रेषित करता है और

मिलाता है। यही समपरिवर्ती संदेश संचरण है। यह बल की दिशा और परमाणु के परिवेश के 3-आयामी आकार को कहीं अधिक निष्ठापूर्वक

समेटता है।

NequIP का बड़ा लाभ डेटा दक्षता है। दिशा सूचना को सिद्धांत के अनुसार समेटने के कारण यह कम उदाहरणों से भी अच्छी तरह सीखता है।

प्रकाशित शोधपत्र बताता है कि इसने पुराने मॉडलों की तुलना में बहुत कम प्रशिक्षण डेटा से उच्च सटीकता प्राप्त की। जिस अध्ययन में

DFT गणना की हर एक बार की लागत अधिक हो, वहां यह बचत वास्तविक लाभ है।

डेटा दक्षता क्यों महत्वपूर्ण है, इसे फिर देखते हैं। DFT गणना की एक बार में बहुत कंप्यूटर समय लगता है। यदि सीखने के लिए दसियों हजार

गणनाएं चाहिए हों, तो गणना लागत बहुत बढ़ जाती है। NequIP बहुत कम संख्या से भी समान सटीकता देता है। तब उसी बजट से अधिक

कठिन पदार्थों को संभाला जा सकता है। रॉकेट के लिए नई सामग्री में डेटा कम होने के मामले बहुत होते हैं। उच्च डेटा दक्षता वाला मॉडल

ऐसी स्थिति में बहुत उपयोगी होता है।

यह विकास रॉकेट सामग्री गणना के लिए सीधे अर्थ रखता है। दरार, दोष और अवस्था परिवर्तन सभी दिशा से जुड़े हैं। सहपरिवर्ती मॉडल

ऐसी दिशा वाली घटनाओं को अधिक सही ढंग से चित्रित करता है। कम DFT डेटा से भी चरम वातावरण का व्यवहार सीखा जा सकता है।

इसलिए NequIP के बाद सहपरिवर्ती विधि इस क्षेत्र के मानक के करीब पहुंच गई।
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NequIP के आसपास के समय में दक्षता बढ़ाने वाले अध्ययन भी जारी रहे। यह दिशा सूचना संभालते हुए गणना को हल्का करने का प्रयास

है। हाल के एक अध्ययन ने दक्षता बढ़ाने वाला सहपरिवर्ती मॉडल प्रस्तुत किया और वह 2025 में एक जर्नल में प्रकाशित हुआ। यह

सटीकता बनाए रखते हुए गणना का बोझ घटाने की दिशा है। ऐसे प्रयास जमा होते गए और सहपरिवर्ती विधि वास्तविक अनुसंधान में उपयोग

योग्य बन गई।

फिर भी इसकी एक कीमत है। दिशा-सूचना को सिद्धांत के अनुसार मिलाने के लिए भारी गणितीय गणना करनी पड़ती है। इस गणना को टेंसर

गुणन कहा जाता है। यह सटीक है, लेकिन गणना और मेमोरी का बोझ बड़ा है। यही बोझ बाद में फिर समस्या बनकर सामने आता है। यह बात

धारा 5 में आगे जारी रहेगी।

3.3 एक साथ कई परमाणुओं के संबंधों को समेटने की विधि (MACE)

बटाटिया (Batatia) और चानी (Csányi) आदि ने 2022 में MACE प्रस्तुत किया। इस मॉडल ने समवर्ती ग्राफ न्यूरल नेटवर्क को बहु-पिंड

प्रसार नाम की पुरानी भौतिकी सिद्धांत से जोड़ा। बहु-पिंड का अर्थ है कई परमाणुओं से मिलकर बनने वाला प्रभाव। किसी पदार्थ में केवल

एक परमाणु और दूसरे परमाणु का संबंध ही महत्वपूर्ण नहीं होता। तीन परमाणुओं और चार परमाणुओं से मिलकर बनी व्यवस्था भी गुणों को

बदलती है।

पहले के ग्राफ न्यूरल नेटवर्क ऐसे बहु-पिंड प्रभावों को समेटने के लिए संदेशों का कई बार आदान-प्रदान करते थे। आदान-प्रदान की संख्या

बढ़ने पर गणना का बोझ बढ़ता है और प्रशिक्षण धीमा हो जाता है। MACE ने दूसरा रास्ता खोजा। यह एक बार इकट्ठी की गई पड़ोसी

जानकारी को आपस में गुणा करके कई परमाणुओं के प्रभाव को एक साथ बनाता है। इसलिए संदेश-प्रेषण की कम संख्या से ही चार या अधिक

परमाणुओं के प्रभाव भी समेटे जाते हैं।

इस डिजाइन का लाभ यह है कि यह सटीकता और गति दोनों को साधता है। संदेश-प्रेषण कम करने से गणना हल्की हो जाती है। फिर भी

बहु-पिंड प्रभाव छूटते नहीं, इसलिए सटीकता बनी रहती है। बड़े क्रिस्टल या लंबे समय की आणविक गतिकी में यह लाभ और बड़ा हो जाता है।

इसलिए MACE कई अध्ययनों में एक शक्तिशाली मानक मॉडल के रूप में इस्तेमाल होता है।

MACE का इस्तेमाल रॉकेट सामग्री अनुसंधान में भी होता है। हाल के एक शोध दल ने एल्यूमिनियम, टाइटेनियम, क्रोमियम, मोलिब्डेनम और

टंगस्टन को मिलाकर बनी उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु का अध्ययन किया। यह मिश्र धातु कई तत्वों को लगभग समान मात्रा में मिलाकर बनी

सामग्री है। शोध दल ने MACE से इस मिश्र धातु का अंतर-परमाणु पोटेंशियल बनाया। फिर तापमान के अनुसार फेज स्थिरता की जांच की। यह

अध्ययन 2026 में भौतिकी की एक शोध पत्रिका में प्रकाशित हुआ। यह उच्च तापमान वाली मिश्र धातु डिजाइन में MACE के इस्तेमाल का

उदाहरण है। हालांकि इस अध्ययन ने फेज स्थिरता की गणना दिखाई। वास्तविक पुर्जे की दरार या आयु तक को इस एक अध्ययन ने

सत्यापित नहीं किया।

सीमाओं को भी साथ में देखना चाहिए। MACE भी दिशा-सूचना मिलाते समय टेंसर गुणन का उपयोग करता है। इसलिए कोणीय संवेग नाम की

दिशा-सटीकता बढ़ाने पर गणना का बोझ तेजी से बढ़ता है। बहुत बड़े तंत्रों या बहुत लंबे समय के सिमुलेशन में यह बोझ अब भी समस्या है। इस

बात को कम करने वाले अध्ययन आगे जारी हैं।

बहु-पिंड प्रभाव को एक आसान उदाहरण से समझते हैं। कक्षा में केवल दो छात्रों को देखने से बस यह पता चलता है कि उनका आपसी संबंध

कैसा है। तीन छात्र इकट्ठा हों तो माहौल बदल जाता है। चार छात्र इकट्ठा हों तो एक और तरह का प्रवाह बनता है। परमाणुओं के साथ भी

यही बात है। केवल दो परमाणुओं के संबंध से सामग्री के सारे गुण नहीं समेटे जा सकते। कई परमाणुओं से मिलकर बनी व्यवस्था गुणों को

बदलती है। MACE इन कई परमाणुओं के संबंधों को कम चरणों में समेटता है।

एक और कार्य सीखे गए दायरे से बाहर की स्थिति है। MACE कितना भी सटीक हो, प्रशिक्षण में न रही अनजानी व्यवस्था में गलत हो

सकता है। रॉकेट का वातावरण हमेशा चरम होता है और उसमें अनजानी घटनाएं अधिक होती हैं। इसलिए जितना सटीक मॉडल हो, उतना ही उसे

अपने अज्ञान के क्षण को स्वयं बताने की व्यवस्था चाहिए। यही व्यवस्था धारा 4 का सक्रिय अधिगम है।

3.4 व्यापक सामग्रियों को पहले से सीखे हुए बड़े मॉडल (CHGNet, MatterSim)

ऊपर के मॉडल आम तौर पर एक सामग्री या संकीर्ण दायरे को लक्ष्य बनाकर प्रशिक्षित किए जाते हैं। नई सामग्री मिलने पर उसके अनुरूप

डेटा से फिर प्रशिक्षण करना पड़ता है। इस बोझ को घटाने की धारा फाउंडेशन पोटेंशियल है। फाउंडेशन पोटेंशियल बहुत व्यापक सामग्री डेटा

पहले से सीख चुका बड़ा मॉडल है। यह कुछ वैसा है जैसे कई तरह के पकवान सीख चुका रसोइया नई सामग्री से भी ठीक से निपट लेता है।

CHGNet 2023 में जारी किया गया एक प्रमुख फाउंडेशन पोटेंशियल है। इस मॉडल को मटेरियल्स प्रोजेक्ट (Materials Project) नामक

एक बड़े कम्प्यूटेशनल डेटाबेस से प्रशिक्षित किया गया था। मटेरियल्स प्रोजेक्ट अनगिनत सामग्रियों के DFT गणना परिणामों को एकत्रित
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करने वाला एक सार्वजनिक डेटा है। इसके अतिरिक्त, CHGNet आवेश और चुंबकीय अवस्था के संकेतों को भी साथ में सीखता है। इसलिए

यह बैटरी सामग्रियों में लिथियम की गति या संक्रमण धातु ऑक्साइड के चरण परिवर्तन को अच्छी तरह से ट्रैक करता है।

CHGNet आवेश और चुंबकीय अवस्था क्यों सीखता है, इसका कारण है। बैटरी सामग्री में लिथियम अंदर-बाहर जाता है और आवेश का

आदान-प्रदान होता है। संक्रमण धातु ऑक्साइड में परमाणु की चुंबकीय अवस्था गुणों को बदलती है। इन बदलावों को छोड़ दिया जाए तो

सामग्री के व्यवहार को गलत ढंग से चित्रित किया जाता है। CHGNet इन संकेतों को परमाणु वातावरण के निरूपण में साथ रखकर अधिक

व्यापक सामग्रियों को समेटता है। हालांकि यह ऐसा विद्युत-रासायनिक मॉडल नहीं है जो आवेश को संरक्षित मान के रूप में एक-एक कर ट्रैक

करे। इसे इस रूप में समझना ठीक है कि यह सीखे हुए निरूपण से चुंबकीय अवस्था के सुराग समेटता है। रॉकेट सामग्री में भी ऑक्साइड और

संक्रमण धातुओं का अक्सर उपयोग होता है, इसलिए यह क्षमता उपयोगी है।

MatterSim 2024 में सार्वजनिक किया गया एक और फाउंडेशन पोटेंशियल है। यह मॉडल तापमान और दबाव की बहुत व्यापक सीमा को

लक्ष्य बनाता है। प्रकाशित शोधपत्र बताता है कि यह 0 केल्विन से 5000 केल्विन तक और 0 गीगापास्कल से 1000 गीगापास्कल तक को

संभालता है। केल्विन परम तापमान की इकाई है और गीगापास्कल दबाव की इकाई है। इस सीमा में रॉकेट इंजन की गरम स्थितियां भी आती हैं।

हालांकि प्रशिक्षण सीमा का मेल होना और वास्तव में ठीक भविष्यवाणी करना अलग बातें हैं। 1000 गीगापास्कल रॉकेट दहन कक्ष के

दबाव से बहुत अधिक है। दहन गैस या ऑक्सीकरण सतह जैसी रॉकेट-विशिष्ट स्थितियों को अलग से सत्यापित करना होगा। इसलिए यह

मॉडल चरम सामग्री अनुसंधान के आरंभिक बिंदु के रूप में ध्यान खींचता है। प्रकाशित शोधपत्र बताता है कि इस मॉडल ने बहुत डेटा बचाया।

व्यापक स्थितियां पहले से सीखने के कारण यह नई सामग्री पर भी तेजी से प्रतिक्रिया देता है।

हाल में सटीकता और गति दोनों को बढ़ाने वाला नया फाउंडेशन पोटेंशियल भी आया। यह GRACE नाम का मॉडल है। इस मॉडल को ग्राफ

एटॉमिक क्लस्टर एक्सपैंशन नाम की रूपरेखा से बनाया गया। शोध दल ने सबसे बड़े सामग्री डेटा में गिने जाने वाले डेटा के एक हिस्से से इस

मॉडल को प्रशिक्षित किया। प्रकाशित अध्ययन बताता है कि इस मॉडल ने सटीकता और दक्षता के बीच नई संतुलन रेखा बनाई। यह

अध्ययन 2026 में सामग्री गणना की एक शोध पत्रिका में प्रकाशित हुआ। इसने दिखाया कि बड़े मॉडल को अच्छी तरह तराशने पर सटीकता

बचाते हुए उसे किसी खास कार्य के अनुरूप बनाया जा सकता है।

फाउंडेशन पोटेंशियल अनुसंधान की पद्धति बदल रहे हैं। पहले हर सामग्री के लिए शुरू से मॉडल बनाया जाता था। अब पहले बड़े मॉडल का

उपयोग किया जाता है और केवल जरूरी हिस्से सुधारे जाते हैं। इस तरह थोड़ा बदलकर इस्तेमाल करने की विधि को सूक्ष्म-समायोजन कहा

जाता है। नई मिश्र धातु मिलने पर भी कम डेटा से तेजी से प्रतिक्रिया दी जा सकती है।

ऐसे बड़े मॉडलों की निष्पक्ष तुलना करने के प्रयास भी साथ-साथ बढ़ रहे हैं। कई फाउंडेशन पोटेंशियल आने से यह तय करना कठिन हो गया

कि कौन सा बेहतर है। इसलिए समान शर्तों पर प्रदर्शन मापने वाला खुला मूल्यांकन मंच बना। कई शोध दलों ने जो बेंचमार्क प्लेटफॉर्म

बनाए, वही इसका उदाहरण हैं। ऐसे मंच सटीकता, गति और स्थिरता की साथ-साथ तुलना करते हैं। उपयोगकर्ता अपनी समस्या के अनुरूप

मॉडल चुन सकता है।

फिर भी सावधानी की जरूरत है। फाउंडेशन पोटेंशियल हर स्थिति में अपने आप सही नहीं बैठता। प्रशिक्षण डेटा में दुर्लभ रही मिश्र धातु या

सतह अभिक्रिया में त्रुटि बड़ी हो सकती है। इसलिए अच्छा मॉडल जितना हो, सत्यापन भी उतना ही करना चाहिए। अनजानी संरचना को DFT
से फिर गणना कर जांचना चाहिए। यही जांच प्रक्रिया अगले खंड का विषय है।

4. सक्रिय अधिगम (Active Learning) लूप और त्रुटि एवं अनिश्चितता मूल्यांकन

मॉडल कितना भी अच्छा हो, न सीखी गई स्थिति में गलत हो सकता है। समस्या तब होती है जब मॉडल गलत होते हुए भी आत्मविश्वास से

उत्तर देता है। तब मनुष्य के लिए त्रुटि पहचानना कठिन हो जाता है। यह खंड मॉडल को अपने अज्ञान के क्षण स्वयं बताने की विधि पर

चर्चा करता है।

यह विधि सक्रिय अधिगम (Active Learning) है। सक्रिय अधिगम एक चक्रीय प्रक्रिया है जिसमें मॉडल उन संरचनाओं को चुनता है जिन

पर उसे भरोसा नहीं होता और उन्हें फिर सटीक रूप से गणना करता है। यह चक्र कैसे चलता है और भरोसा न होने को संख्या में कैसे मापा जाता

है, इसे देखते हैं। यह भी देखते हैं कि रॉकेट सामग्री जैसे चरम और अनजाने वातावरण में यह प्रक्रिया सुरक्षा-व्यवस्था क्यों है।

अंतर्वेशन और बहिर्वेशन को जीवन के उदाहरण से समझते हैं। पिछले कई वर्षों का तापमान पता हो तो आज का तापमान अनुमानित किया

जाता है। पहले से अनुभव की गई सीमा के भीतर अनुमान लगाना अंतर्वेशन है। लेकिन यदि पहले कभी न आई लू आ जाए तो अनुमान चूक जाता

है। अननुभूत सीमा में जाना बहिर्वेशन है। मॉडल भी इसी तरह अनुभव की गई सीमा के भीतर ठीक बैठता है और बाहर डगमगाता है।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 12

मॉडल जिस जगह सुरक्षित रूप से भविष्यवाणी करता है, वह प्रशिक्षण डेटा के भीतर होती है। इस क्षेत्र को अंतर्वेशन क्षेत्र कहा जाता

है। प्रशिक्षण डेटा से घिरे अंदरूनी क्षेत्र में भविष्यवाणी भरोसेमंद होती है। लेकिन उससे बाहर निकलते ही स्थिति अलग हो जाती है। इस

बाहरी भाग को बहिर्वेशन क्षेत्र कहा जाता है। बहिर्वेशन क्षेत्र में मॉडल देखने में सही लेकिन गलत उत्तर दे सकता है।

बहिर्वेशन क्षेत्र की त्रुटि खतरनाक होती है। सिमुलेशन के दौरान परमाणु एक-दूसरे पर चढ़ सकते हैं या संरचना अजीब ढंग से टूट सकती है।

यदि ऐसा चुपचाप हो जाए तो पूरे परिणाम पर भरोसा नहीं किया जा सकता। रॉकेट का वातावरण हमेशा चरम होता है, इसलिए बहिर्वेशन अक्सर

होता है। उच्च तापमान, तीव्र टक्कर, ऑक्सीकरण और दरार प्रशिक्षण डेटा में दुर्लभ घटनाएं हैं। इसलिए इन क्षणों को पकड़ने की

व्यवस्था आवश्यक है।

सक्रिय अधिगम लूप चार चरणों में घूमता है। पहले छोटे DFT डेटा से मॉडल को प्रशिक्षित किया जाता है। फिर इस मॉडल से परमाणुओं की

गति की तेज गणना की जाती है। गणना के दौरान यदि मॉडल को किसी संरचना पर भरोसा नहीं होता, तो उसे चिह्नित किया जाता है। केवल उसी

संरचना को चुनकर DFT से फिर सटीक गणना की जाती है। नए परिणाम को डेटा में जोड़ा जाता है और मॉडल सुधारा जाता है। इन चरणों को

दोहराने से मॉडल धीरे-धीरे अधिक व्यापक स्थितियां सीखता है। यह अनजाने रास्ते पर हर मोड़ पर नक्शा फिर जांचने जैसा है।

इस लूप का मुख्य बिंदु आत्मविश्वास की कमी को एक संख्या के रूप में मापना है। इस संख्या को अनिश्चितता (Uncertainty) कहा जाता

है। अनिश्चितता को मापने के कई तरीके हैं। अगले उप-अनुभाग में हम प्रमुख तरीकों पर एक नज़र डालेंगे।

4.1 मॉडल के अज्ञान के क्षण को संख्या में मापना (UQ)

अनिश्चितता मापने की पहली विधि बहिर्वेशन डिग्री का उपयोग करना है। मोमेंट टेंसर पोटेंशियल (Moment Tensor Potential, MTP)

नाम का मॉडल यह विधि इस्तेमाल करता है। यह मॉडल मापता है कि मौजूदा परमाणु व्यवस्था प्रशिक्षण डेटा से कितनी अलग है। इस संख्या

को बहिर्वेशन डिग्री कहा जाता है। बहिर्वेशन डिग्री कम हो तो व्यवस्था परिचित होती है और भविष्यवाणी सुरक्षित होती है। बहिर्वेशन

डिग्री अधिक हो तो व्यवस्था अनजानी है, इसलिए फिर गणना करनी चाहिए।

दूसरी विधि कई मॉडलों के उत्तरों की तुलना करना है। समान डेटा से थोड़ा-थोड़ा अलग तरह से प्रशिक्षित कई मॉडल बनाए जाते हैं। इस समूह

को एंसेंबल कहा जाता है। नई संरचना पर इन मॉडलों के उत्तर आपस में मिलते-जुलते हों तो वे सामान्यतः भरोसेमंद होते हैं। उत्तर बहुत अलग

हों तो वह संरचना खतरे का संकेत है। हालांकि समान डेटा से सीखे मॉडल अनजाने इनपुट पर साथ-साथ गलत भी हो सकते हैं। इसलिए एंसेंबल

की सहमति केवल संदर्भ संकेतक है, पूर्ण गारंटी नहीं। यह कई लोगों से वही सवाल पूछने पर उत्तर अलग-अलग आने को कठिन समस्या

मानने जैसा है।

तीसरी विधि मॉडल से स्वयं त्रुटि-सीमा निकलवाना है। हाल के शोध ने इस दिशा में प्रगति की है। एक शोध दल ने साक्ष्य-आधारित डीप

लर्निंग नाम की विधि को अंतर-परमाणु पोटेंशियल से जोड़ा। यह विधि भविष्यवाणी मान के साथ यह भी बताती है कि उस मान पर कितना

भरोसा किया जा सकता है। अलग-अलग कई मॉडल चलाने की जरूरत नहीं रहती, इसलिए गणना हल्की होती है। यह अध्ययन 2025 में एक

शोध पत्रिका में प्रकाशित हुआ।

अनिश्चितता को सक्रिय अधिगम से और गहराई से जोड़ने वाले अध्ययन भी सामने आ रहे हैं। एक विधि सिमुलेशन को स्वयं अनिश्चित स्थानों

की ओर जाने देती है। परमाणुओं की गति को उन व्यवस्थाओं की ओर ले जाया जाता है जिन पर मॉडल को भरोसा नहीं होता। तब नए सीखने

योग्य ढांचों को जल्दी इकट्ठा किया जा सकता है। यह अनजानी स्थितियों को कुशलता से भरने की विधि है।

यह प्रक्रिया रॉकेट सामग्री अनुसंधान में सुरक्षा बनाए रखने का ढांचा है। चरम वातावरण में अप्रत्याशित व्यवस्थाएं हमेशा सामने आती हैं।

अनिश्चितता व्यवस्था न हो तो गलत परिणाम को सच मानने का खतरा रहता है। अनिश्चितता व्यवस्था हो तो खतरनाक क्षण पर गणना

रोकी जाती है और जांच की जाती है। इसी से परिणाम पर अधिक भरोसा किया जा सकता है।

अनिश्चितता संभालने की विधियां अब भी नई-नई आ रही हैं। हाल में ऐसे अध्ययन भी हैं जो गलत ढंग से डिजाइन किए गए मॉडल तक को

संभालते हैं। यदि मॉडल की मूल धारणाएं ही गलत हों तो अनिश्चितता भी गलत निकलती है। इस समस्या को उठाने वाला अध्ययन 2025 में

एक शोध पत्रिका में प्रकाशित हुआ। इसका अर्थ है कि अनिश्चितता मापना उतना ही कठिन काम है। फिर भी इस दिशा की प्रगति चरम

सामग्री गणना की सुरक्षा को सहारा देती है।

इस चक्रीय प्रक्रिया का एक और लाभ डेटा बचाना है। DFT गणना महंगी होती है। इसलिए किसी भी संरचना की अंधाधुंध गणना करने से बहुत

बर्बादी होती है। सक्रिय अधिगम केवल उन संरचनाओं को चुनकर गणना करता है जिनसे सीखने का मूल्य अधिक है। समान बजट में अधिक

उपयोगी डेटा इकट्ठा होता है। इसी से बेहतर मॉडल जल्दी मिलता है।
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इस विधि की तुलना परीक्षा की तैयारी से की जा सकती है। जिन प्रश्नों को जानते हैं उन्हें फिर हल करना समय की बर्बादी है। केवल गलत

प्रश्न चुनकर हल करने से कौशल जल्दी बढ़ता है। सक्रिय अधिगम भी मॉडल के कमजोर हिस्सों को चुनकर भरता है। यह कम गणना से बड़ा

सुधार पाने की विधि है। रॉकेट सामग्री अनुसंधान में गणना बजट हमेशा तंग रहता है। इसलिए यह बचत वास्तविक विकास में बल देती है।

फिर भी अनिश्चितता को सही ढंग से मापना अपने-आप में कठिन काम है। कुछ तरीकों में गणना का बोझ बड़ा होता है, और कुछ तरीकों में

सटीकता घट जाती है। यदि मॉडल शुरू से ही गलत बनाया गया हो, तो अनिश्चितता भी गलत निकल सकती है। हाल के समय में भी इस समस्या

पर शोध जारी है। अनिश्चितता का परिमाणीकरण अभी पूरी हो चुकी तकनीक नहीं है, बल्कि विकासशील क्षेत्र है।

5. टेंसर गुणन को कम करने वाले ज्यामितीय न्यूरल नेटवर्क: गणनात्मक दक्षता और वक्र की
चिकनाई

समतुल्य मॉडल सटीक होते हैं, पर उन पर अधिक गणना का बोझ होता है। इस बोझ का बड़ा कारण वही टेंसर गुणन है जिसका ऊपर उल्लेख

किया गया। यह खंड बताता है कि टेंसर गुणन इतना भारी क्यों है, और इसे घटाने या हटाने के लिए हाल के शोध क्या कर रहे हैं।

यहां एक और महत्त्वपूर्ण बात वक्र की चिकनाई है। परमाणु गणना का परिणाम ऊर्जा का मानचित्र, यानी पोटेंशियल ऊर्जा सतह होता है।

यदि यह सतह ऊबड़-खाबड़ हो, तो बल की गणना उछलती है और सिमुलेशन टूट जाता है। यह खंड समझाता है कि नए तरीके गति और चिकनाई

दोनों को साथ पकड़ने की कोशिश कैसे करते हैं।

टेंसर गुणन दिशा वाले मानों को सिद्धांत के अनुसार मिलाने वाली गणितीय क्रिया है। समतुल्य मॉडल इस क्रिया से दिशा की जानकारी को सही

ढंग से संभालते हैं। समस्या यह है कि दिशा की सूक्ष्मता बढ़ाने पर इस क्रिया का बोझ तेजी से बढ़ता है। गणना समय और मेमरी दोनों बढ़ते हैं।

बड़े तंत्र या लंबे समय के सिमुलेशन में यह बोझ दीवार बन जाता है।

टेंसर गुणन को थोड़े आसान शब्दों में समझते हैं। दिशा वाली जानकारी मिलाते समय नियम कठिन होते हैं। दो दिशा-मानों को बस जोड़ना या गुणा

करना पर्याप्त नहीं है। उन्हें भौतिक नियमों के अनुरूप जोड़ा और मिलाया जाना चाहिए। टेंसर गुणन यह कठिन जोड़ी बनाना सही ढंग से करता

है। पर सटीकता की कीमत पर जोड़ों की संख्या दिशा की सूक्ष्मता के साथ तेजी से बढ़ती है। इसलिए सूक्ष्मता थोड़ी भी बढ़ाने पर गणना का

बोझ बढ़ जाता है।

इस दीवार को पार करने के लिए कई दिशाओं में शोध हो रहा है। एक दिशा टेंसर गुणन की तेज गणना करने वाले विशेष प्रोग्राम बनाना है। हाल

के एक अध्ययन ने इस तरीके से आणविक गतिकी गणना को बहुत तेज किया। यह अध्ययन 2026 में एक शोध पत्रिका में प्रकाशित हुआ। यह

रास्ता टेंसर गुणन को बनाए रखता है, पर गणना को अनुकूलित करता है।

5.1 टेंसर गुणन का बिल्कुल उपयोग न करने वाला नया डिजाइन

दूसरी दिशा टेंसर गुणन का बिल्कुल उपयोग न करना है। Geodite नामक अध्ययन ने यही रास्ता चुना। इस अध्ययन का शीर्षक टेंसर गुणन

के बिना समतुल्य अंतर-परमाणु पोटेंशियल है। यह दिशा मिलाने वाली भारी क्रिया को दूसरे तरीके से बदलता है। फिर भी यह घूर्णन सममिति

को सिद्धांत के अनुसार बचाए रखता है।

यह तरीका टेंसर गुणन की जगह कैसे लेता है, इसे संक्षेप में देखते हैं। भारी जोड़ी बनाने वाली क्रिया के बदले स्थानीय निर्देशांक तंत्र बनाया

जाता है। इसका अर्थ है कि हर परमाणु के आसपास संदर्भ दिशा का ढांचा तय किया जाता है। इस ढांचे पर जानकारी संभालने से दिशा को

हल्की गणना से बचाया जा सकता है। सममिति वैसी ही रहती है, पर बोझ घटता है।

इस अध्ययन ने दो उपलब्धियां बताईं। पहली गति है। प्रकाशित सार बताता है कि यह समान सटीकता वाले मॉडलों से तीन से पांच गुना तेज है।

दूसरी सटीकता का दायरा है। सामग्री स्थिरता अनुमान, ऊष्मा चालकता, जाली कंपन, और नैनोसेकंड पैमाने की आणविक गतिकी में इसने

पहले के मॉडलों के बराबर सटीकता दिखाई। इसका अर्थ है कि गति बहुत बढ़ाते हुए सटीकता बचाई गई। यह अध्ययन सहकर्मी समीक्षा से

पहले का प्रारंभिक शोध है। इसलिए इसे तय मानक नहीं, बल्कि आशाजनक उम्मीदवार तकनीक माना जाता है।

टेंसर गुणन हटाने से केवल गति बेहतर नहीं होती। इससे वक्र की चिकनाई में भी मदद मिलती है। टेंसर गुणन में दिशा की सूक्ष्मता काटने पर

सतह पर छोटे तरंग-जैसे निशान बन सकते हैं। ये तरंगें बल की गणना को उछालती हैं। टेंसर गुणन का उपयोग न करने वाला डिजाइन ऐसी तरंगों से

बचने के लिए बनाया जाता है। बंध बनने और टूटने वाले हिस्सों में भी वक्र चिकना रहता है।

यह चिकनाई रॉकेट सामग्री गणना में महत्त्वपूर्ण है। उच्च ताप पर परमाणु बहुत हिलते हैं और बंध अक्सर टूटते हैं। यदि वक्र खुरदरा हो, तो

ऐसे हिस्सों में बल उछलता है और सिमुलेशन ढह जाता है। चिकना वक्र चरम स्थितियों में भी गणना को स्थिर रखता है। इसलिए चिकनाई

सटीकता जितनी ही महत्त्वपूर्ण विशेषता है।
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इसी लक्ष्य वाले दूसरे अध्ययन भी हैं। एक अध्ययन दिशा की जानकारी को गोलकीय ग्रिड पर फैलाकर हल्के न्यूरल नेटवर्क से मिलाता है।

यह तरीका भी टेंसर गुणन से तेज है और अभिव्यक्ति क्षमता बनाए रखता है। कटऑफ दूरी को स्थिति के अनुसार धीरे-धीरे बदलने वाला शोध

भी आया है। ये सभी अध्ययन अभी प्रारंभिक शोध चरण में हैं। कई दल एक ही लक्ष्य की ओर अलग-अलग रास्ते आजमा रहे हैं।

चिकनाई इतनी महत्त्वपूर्ण क्यों है, इसे थोड़ा और देखते हैं। बल ऊर्जा सतह की ढाल से आता है। सतह चिकनी हो तो ढाल भी चिकनी तरह

बदलती है। यदि सतह पर छोटी लहरें हों, तो ढाल अचानक उछलती है। उछलता बल परमाणुओं को गलत दिशा में धकेलता है और सिमुलेशन

खराब करता है। इसलिए सटीक ऊर्जा जितनी जरूरी है, उतनी ही चिकनी सतह भी जरूरी है। बाहर दिखने वाली त्रुटि छोटी हो, फिर भी सतह

खुरदरी हो तो लंबी गणना में समस्या बढ़ती है।

इस प्रवाह का अर्थ साफ है। समतुल्य मॉडल की सटीकता बचाते हुए गणना का बोझ घटाना लक्ष्य है। गणना हल्की हो तो बड़े तंत्र को

अधिक समय तक देखा जा सकता है। यह रॉकेट पुर्जों जैसी बड़ी सामग्री को लंबे समय तक देखने में सीधे मदद करता है। फिर भी अभी प्रमाण

जमा हो रहे हैं, इसलिए सत्यापन को साथ देखना होगा।

6. इलेक्ट्रॉन घनत्व मॉडलिंग और हल्के उपकरण संचालन के लिए संरचनात्मक प्रूनिंग

बड़े मॉडल सटीक होते हैं, पर उनका बोझ अधिक होता है और वे बड़े गणना उपकरण मांगते हैं। यह खंड बड़े मॉडल को हल्का बनाते हुए भौतिक

नियम बचाने के तरीकों को देखता है। यहां दो विचार देखे जाते हैं। पहला कम महत्त्वपूर्ण गणना मार्गों को काटने की प्रूनिंग है। दूसरा

इलेक्ट्रॉनों के वितरण के संकेतों को मॉडल में डालने का तरीका है। इस खंड का मुख्य विचार है कि मॉडल को हल्का बनाया जाए, पर मनमाने

ढंग से न काटा जाए। परमाणु गणना में कई भौतिक गुण बचाने होते हैं। ये सममिति, बल की दिशा, और ऊर्जा तथा बल की संगति हैं। यह खंड

बताता है कि इन गुणों को बचाते हुए मॉडल को कैसे घटाया जाए।

प्रूनिंग (Pruning) न्यूरल नेटवर्क में कम महत्त्वपूर्ण मार्गों को घटाने का तरीका है। न्यूरल नेटवर्क में जानकारी ढोने वाले मार्गों को चैनल

कहा जाता है। सभी चैनल समान रूप से महत्त्वपूर्ण नहीं होते। कम उपयोग होने वाले चैनल घटाने से गणना हल्की हो जाती है। यह वैसा ही है

जैसे बैग से कम काम आने वाला सामान निकाल देने पर बैग हल्का हो जाता है।

समस्या यह है कि कोई भी चैनल काट देने से भौतिक नियम डगमगा जाते हैं। समतुल्य मॉडल में चैनल दिशा से जुड़े होते हैं। यदि एक ही

दिशा-समूह के चैनलों को बिखेरकर काटा जाए, तो बल की दिशा अजीब हो जाती है। यहां एक भ्रम ठीक कर देना चाहिए। यदि मॉडल पहले

ऊर्जा देता है और बल उसकी ढाल से निकाला जाता है, तो चैनल घटाने पर भी ऊर्जा और बल का संबंध अपने-आप बना रहता है। प्रूनिंग सीधे

इस संबंध को नहीं तोड़ती। पर दिशा संभालने की सूक्ष्मता और अनुमान की सटीकता बिगड़ सकती है। इसलिए प्रूनिंग सावधानी से करनी

चाहिए।

6.1 भौतिक संगति बचाने वाली संरचनात्मक प्रूनिंग

संरचनात्मक प्रूनिंग (Structured Pruning) चैनलों को दिशा-समूह की इकाई में काटने का तरीका है। उन्हें एक-एक करके बिखेरकर नहीं

काटा जाता, बल्कि पूरे समूह के रूप में संभाला जाता है। तभी दिशा का संतुलन नहीं टूटता। स्केलर चैनल और वेक्टर चैनल का अनुपात भी

बचाया जाता है। स्केलर दिशा-रहित मान है और वेक्टर दिशा वाला मान है। इस अनुपात को बचाने पर ही सममिति और बल की दिशा सही रहती

है।

समूह के रूप में काटना क्यों जरूरी है, इसे चित्र की तरह समझते हैं। कम्पास की सुई को पूर्व, पश्चिम, उत्तर और दक्षिण को साथ दिखाना

होता है, तभी उसका अर्थ बनता है। यदि केवल उत्तर-दक्षिण छोड़कर पूर्व-पश्चिम काट दिए जाएं, तो दिशा बिगड़ जाती है। समतुल्य मॉडल

के दिशा चैनल भी ऐसे ही हैं। एक समूह के भीतर के मान साथ हों, तभी दिशा सही दिखती है। उनमें से कुछ को बिखेरकर काटने पर बल की दिशा

चूक जाती है। इसलिए काटते समय समूह को ही इकाई बनाना चाहिए।

कौन सा चैनल काटना है, यह महत्त्व से तय होता है। हर चैनल परिणाम में कितना योगदान देता है, इसे मापा जाता है। छोटे योगदान वाले चैनल

पहले घटाए जाते हैं। इस समय भी दिशा-समूह को इकाई बनाया जाता है। एक समूह के भीतर के मानों को साथ देखकर निर्णय लिया जाता है।

ऐसा करने से जानकारी ढोने वाला ढांचा बचता है और अनावश्यक हिस्सा ही घटता है।

हाल में एक शोध दल ने यह तरीका फाउंडेशन पोटेंशियल पर लागू किया। इस अध्ययन का शीर्षक संरचनात्मक प्रूनिंग से बना घना SO3

समतुल्य परमाणु मॉडल है। प्रकाशित सार बताता है कि पैरामीटर कई गुना घटाए गए। पैरामीटर मॉडल द्वारा सीखे जाने वाले मानों की संख्या

है। पूर्व-प्रशिक्षण में लगने वाली गणना भी कई गुना घटी। फिर भी फाइन-ट्यूनिंग के बाद ऊर्जा और बल की त्रुटि उलटे कम हुई, ऐसा सार में

बताया गया। यह 2026 में प्रकाशित प्रारंभिक शोध है। यह सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा, इसलिए इसे तय परिणाम नहीं माना जाता।
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इस अध्ययन का लक्ष्य हल्के उपकरणों पर भी सटीक गणना चलाना है। बड़े मॉडल आम तौर पर कई उच्च-प्रदर्शन उपकरण मांगते हैं। यदि

मॉडल को ठीक से घटाया जाए, तो छोटे उपकरणों पर भी मिलती-जुलती गणना की जा सकती है। शोध की दहलीज कम हो तो अधिक शोधकर्ता

सामग्री गणना में भाग ले सकते हैं। फिर भी कौन से उपकरण तक यह संभव है, इसकी आगे और पुष्टि करनी होगी।

रॉकेट सामग्री शोध में भी यह दिशा अर्थ रखती है। चरम वातावरण का लंबे समय तक सिमुलेशन करने के लिए गणना बार-बार दोहरानी पड़ती

है। मॉडल हल्का हो तो उसी उपकरण से अधिक प्रयोग चलाए जा सकते हैं। इससे उम्मीदवार सामग्री को जल्दी छांटने में मदद मिलती है।

सटीकता बचाते हुए गति पाना मुख्य बात है।

प्रूनिंग जैसे लक्ष्य वाला एक और तरीका भी है। यह बड़े मॉडल का ज्ञान छोटे मॉडल में ले जाने का तरीका है। इसे ज्ञान आसवन कहा जाता

है। अच्छी तरह सीखा हुआ बड़ा मॉडल छोटे मॉडल का शिक्षक बनता है। छोटा मॉडल शिक्षक के उत्तरों की नकल करते हुए सीखता है। तब

छोटा आकार होते हुए भी वह बड़े मॉडल के पास की क्षमता दिखाता है। प्रूनिंग और ज्ञान आसवन दोनों बड़े मॉडल को हल्के रूप में ले जाने के

रास्ते हैं।

ध्यान रखने की बात यह है कि भौतिक सत्यापन छोड़ा नहीं जाना चाहिए। प्रूनिंग से मिला हल्का मॉडल भी अवश्य जांचना चाहिए। ऊर्जा और

बल की संगति, बल की दिशा, सममिति, और अनिश्चितता संकेत को साथ जांचा जाता है। ये गुण बचें तभी हल्के मॉडल पर भरोसा किया जा

सकता है। केवल तेज मॉडल चरम गणना में जोखिम भरा है।

6.2 इलेक्ट्रॉन घनत्व संकेत जोड़ने का तरीका

मॉडल घटाने पर अभिव्यक्ति क्षमता भी साथ घटने का खतरा रहता है। इस नुकसान को भरने का एक विचार इलेक्ट्रॉन घनत्व डालना है।

इलेक्ट्रॉन घनत्व वह मानचित्र है जो बताता है कि इलेक्ट्रॉन अंतरिक्ष में कितने फैले हैं। मूल रूप से यह DFT द्वारा संभाली जाने वाली

बुनियादी भौतिक राशि है। यह विचार इस संकेत को सीधे मॉडल में डालकर कम हुई अभिव्यक्ति क्षमता को सहारा देना चाहता है। अलग-अलग

जानकारी को इस तरह मिलाने के तरीके को हाइब्रिड कहा जाता है।

यहां बंध के प्रकारों को थोड़ी देर देखते हैं। आयनिक बंध इलेक्ट्रॉन देने और लेने से बनने वाला बंध है। नमक इसी बंध से बना है। धात्विक बंध

वह बंध है जिसमें इलेक्ट्रॉन कई परमाणुओं के बीच स्वतंत्र रूप से बहते हैं। इसी बंध के कारण लोहा बिजली अच्छी तरह चलाता है।

सहसंयोजक बंध वह बंध है जिसमें इलेक्ट्रॉन आपस में साझा किए जाते हैं। इस तरह हर बंध में इलेक्ट्रॉन का आकार अलग होता है।

इलेक्ट्रॉन घनत्व की जानकारी बंध के प्रकार अलग करने में मदद करती है। सामग्री के भीतर कई प्रकार के बंध होते हैं। आयनिक बंध,

धात्विक बंध और सहसंयोजक बंध एक-दूसरे से अलग हैं। इलेक्ट्रॉन कहां और कितने जमा हैं, यह देखने से यह अंतर समझा जा सकता है। इस

संकेत को मॉडल में डालने से बंध का चरित्र बेहतर पकड़ा जा सकता है।

यह तरीका दूर तक फैलने वाले प्रभावों को फिर से पकड़ने में भी उपयोगी हो सकता है। इलेक्ट्रॉन का प्रभाव पास के पड़ोसियों से आगे भी

जाता है। मॉडल को हल्का घटाने पर ऐसे दूर के प्रभाव छूटना आसान है। उम्मीद है कि इलेक्ट्रॉन घनत्व संकेतों का अच्छा उपयोग करने से

इन दूर के प्रभावों को कुछ हद तक समेटा जा सकता है। फिर भी इलेक्ट्रॉन घनत्व डाल देने से दूरस्थ वैद्युतस्थैतिक बल और विक्षेपण बल

अपने-आप हल नहीं होते। कौन सा घनत्व किस तरीके से डाला जाए और उसका सत्यापन कैसे हो, इस पर अभी शोध जमा हो रहा है। इसलिए

इस दिशा को तय समाधान नहीं, बल्कि प्रस्ताव के रूप में समझना ठीक है।

रॉकेट सामग्री में बंधों के प्रकार अक्सर जटिल रूप से मिले होते हैं। धातु और सिरेमिक साथ उपयोग होते हैं और ऑक्साइड परत बनती है। ऐसी

सामग्री संभालने के लिए बंध के चरित्र को सही ढंग से अलग करना जरूरी है। इलेक्ट्रॉन घनत्व डालने का तरीका इस अंतर को समझने में मदद

कर सकता है और चरम सामग्री गणना को सहारा दे सकता है।

बड़े पैमाने की गणना की संभावना भी साथ खुलती है। हाल में एक शोध दल ने कई तत्वों को मिलाकर बनी मिश्र धातु का दस लाख परमाणुओं

के पैमाने पर सिमुलेशन किया। उन्होंने कई घटकों को संभालने वाले अंतर-परमाणु पोटेंशियल का उपयोग कर बड़े तंत्र को संभाला। यह 2026 में

प्रकाशित प्रारंभिक शोध है। उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु रॉकेट के लिए उच्च ताप सामग्री का महत्त्वपूर्ण उम्मीदवार है। जितना बड़ा तंत्र

संभाला जाता है, उतना ही वास्तविक पुर्जे के करीब व्यवहार देखा जा सकता है।

इस खंड की बात को रॉकेट विकास की वास्तविकता से जोड़कर देखते हैं। कई रॉकेट कंपनियों और शोध संस्थानों के पास पर्याप्त गणना

संसाधन नहीं होते। यदि बड़े मॉडल केवल कई उपकरणों पर चल सकें, तो दहलीज ऊंची हो जाती है। मॉडल हल्का हो तो अधिक दल परमाणु

गणना शुरू कर सकते हैं। वे उम्मीदवार सामग्री को जल्दी छांटकर वास्तविक परीक्षण के लक्ष्य घटाते हैं। गणना और प्रयोग के बीच चलने

वाला यह चक्र विकास अवधि घटाता है।
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इस खंड के दोनों विचार एक ही लक्ष्य की ओर जाते हैं। सटीकता बचाते हुए गणना को हल्का करना। प्रूनिंग अनावश्यक हिस्सा घटाती है और

इलेक्ट्रॉन घनत्व संकेत कम अभिव्यक्ति क्षमता को भरते हैं। दोनों को साथ उपयोग करने पर छोटे उपकरणों से भी उपयोगी मॉडल बनाया जा

सकता है। यह दिशा अभी विकास में है और सत्यापन जमा होने का चरण है।

सारांश

यह अध्याय कंप्यूटर से परमाणुओं को संभालने के नियमों की कहानी था। यही नियम अंतर-परमाणु पोटेंशियल है। बहुत पहले से वैज्ञानिकों को

सटीक तरीके और तेज तरीके में से एक चुनना पड़ता था। DFT सटीक है, लेकिन धीमा है। अनुभवजन्य बल क्षेत्र तेज है, लेकिन असटीक है।

मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु पोटेंशियल इन दोनों के बीच की दीवार गिराने का उपकरण है।

इस यात्रा को संक्षेप में फिर से देखते हैं। शुरुआत में मनुष्य ने परमाणु के आसपास की स्थिति को संख्याओं में बदला। फिर मॉडल ने उन

संख्याओं को खुद सीखा। उसके बाद परमाणुओं को एक-दूसरे से जानकारी लेने-देने दी गई। अब व्यापक सामग्री को पहले से सीख चुके बड़े

मॉडल भी आ गए हैं। हर कदम पर मनुष्य का हाथ कम हुआ और डेटा की शक्ति बढ़ी। यही MLIP विकास की मुख्य धारा है।

प्रारंभिक MLIP ने परमाणु के आसपास के आकार को मनुष्य द्वारा बनाई गई संख्याओं में बदला। इस वर्णनकर्ता पद्धति में BPNN,

गॉसियन अप्रॉक्सिमेशन पोटेंशियल और DeePMD थे। इनसे बड़ी उपलब्धियां मिलीं, लेकिन सीमाएं भी सामने आईं। तत्वों की संख्या बढ़ने

पर गणना का बोझ बढ़ गया और लंबी दूरी के प्रभावों को समेटना कठिन था।

अगली पीढ़ी समपरिवर्ती ग्राफ़ न्यूरल नेटवर्क है। यह विधि परमाणुओं को बिंदुओं के रूप में और पड़ोसी संबंधों को रेखाओं के रूप में देखती है

और जानकारी का आदान-प्रदान करती है। घूर्णन और स्थानांतरण के अनुरूप सममिति को मॉडल में शामिल करके डेटा की बचत की गई।

SchNet से NequIP और MACE तक आगे बढ़ते हुए, सटीकता और दक्षता दोनों में वृद्धि हुई। CHGNet, MatterSim और GRACE
जैसे फाउंडेशन पोटेंशियल व्यापक सामग्रियों को पहले से सीखे हुए बड़े मॉडल के रूप में स्थापित हुए।

सटीक मॉडल में भी कमजोरी होती है। जिस अजनबी स्थिति को उसने नहीं सीखा, उसमें वह गलत हो सकता है। इसलिए सक्रिय अधिगम और

अनिश्चितता परिमाणीकरण की जरूरत होती है, जिनसे मॉडल खुद बता सके कि वह कब नहीं जानता। रॉकेट का वातावरण हमेशा चरम होता है

और उसमें अनजानी घटनाएं बहुत होती हैं। यह सुरक्षा उपाय होना चाहिए, तभी चरम सामग्री की गणना पर भरोसा किया जा सकता है।

हाल की शोध गति, चिकनाई और हल्केपन को साथ-साथ पाने की कोशिश करती है। टेंसर गुणन को घटाकर या हटाकर गणना को तेज किया

जाता है। संरचनात्मक छंटाई से मॉडल छोटा किया जाता है और इलेक्ट्रॉन घनत्व के संकेतों से अभिव्यक्ति क्षमता पूरी की जाती है। इन

तरीकों में से कई अभी सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरे शुरुआती अध्ययन हैं। वे आशाजनक हैं, लेकिन उन्हें तय मानक मानना अभी जल्दी है।

इस अध्याय को पढ़ने वाले सामान्य पाठक के लिए याद रखने योग्य बातों को पांच बिंदुओं में समेटा जा सकता है। परमाणु गणना में सटीकता

और गति के बीच लंबे समय से अदला-बदली रही है। मशीन लर्निंग ने इस अदला-बदली को कम करने वाला पुल बनाया। सममिति की रक्षा

करना अच्छे मॉडल का केंद्र है। कोई भी अच्छा मॉडल हो, उसे अपने न जानने के क्षण को खुद बताना चाहिए, तभी वह सुरक्षित है। और नई

तकनीक का बड़ा हिस्सा अभी जांच में चल रही शुरुआती शोध है।

ये पांच बातें आगे आने वाले अध्यायों पर भी ज्यों की त्यों लागू होती हैं। क्रिस्टल संरचना बनाना, मिश्र धातु डिजाइन करना और सिरेमिक को

संभालना, ये सब इसी परमाणु गणना पर टिके हैं। सटीक परमाणु गणना न हो तो उसके ऊपर का डिजाइन भी डगमगा जाता है। इसलिए इस

अध्याय की सामग्री पूरी पुस्तक की आधारशिला है।

एक संतुलित दृष्टि भी छोड़नी चाहिए। MLIP शक्तिशाली उपकरण है, लेकिन सर्वशक्तिमान नहीं है। प्रशिक्षण डेटा की गुणवत्ता खराब हो

तो पूर्वानुमान भी खराब होता है। सत्यापन में लापरवाही हो तो दिखने में ठीक लगने वाली त्रुटि धोखा दे सकती है। इसलिए यह तकनीक मनुष्य

के निर्णय और प्रयोग की जगह नहीं लेती। गणना उम्मीदवारों को सीमित करती है और अंतिम पुष्टि प्रयोग करता है। यही सहयोग नई सामग्री

को सुरक्षित रूप से दुनिया में लाने का रास्ता है।

इन सभी तकनीकों का लक्ष्य एक ही जगह आकर मिलता है। वह है रॉकेट सामग्री और नई सामग्री को कंप्यूटर के भीतर बड़े पैमाने पर और

लंबे समय तक, सटीक और सुरक्षित ढंग से जांचना। वास्तविक पुर्जे बनाने से पहले उम्मीदवारों को छांट लिया जाए तो धन और समय बचता

है। अगले अध्याय से हम इस तरह तैयार की गई परमाणु गणना के आधार पर नई सामग्री सीधे बनाने की कहानी की ओर बढ़ेंगे।
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अध्याय 2. जनरेटिव AI और डिफ्यूजन मॉडल (Diffusion Models) पर
आधारित क्रिस्टल संरचना पूर्वानुमान (CSP) और सामग्री का प्रतिलोम
डिज़ाइन

आरंभ में

जब हम कोई वस्तु बनाते हैं, तो आम तौर पर पहले सामग्री चुनते हैं। मान लें कि हमें एक बर्तन बनाना है। पहले लोहे या एल्युमिनियम को चुनते

हैं। फिर मोटाई और आकार तय करते हैं। अंत में उसे आग पर रखकर देखते हैं कि उसमें कौन-से गुण दिखाई देते हैं।

नई सामग्री खोजने का पुराना तरीका भी इससे मिलता-जुलता है। पहले पहले से ज्ञात किसी पदार्थ को चुना जाता है। फिर कंप्यूटर या प्रयोग

से उसके गुण मापे जाते हैं। अच्छा हो तो रखा जाता है, खराब हो तो छोड़ दिया जाता है। यह तरीका भरोसेमंद है। लेकिन हर चीज़ को एक-एक

कर जांचना पड़ता है, इसलिए इसकी गति धीमी है।

समस्या यह है कि पदार्थों की दुनिया बहुत बड़ी है। तत्वों के प्रकार बहुत हैं। परमाणुओं की संख्या भी बदली जा सकती है। परमाणु कहाँ रखे

जाते हैं और जालक का आकार कितना है, यह भी बदला जा सकता है। इन सबको मिलाने पर संभावनाओं की संख्या आसमान के तारों जैसी बढ़

जाती है। मनुष्य यदि एक-एक कर परीक्षण करे, तो इसका अंत देखना लगभग असंभव है।

यह अध्याय सोच की दिशा को उलटने की कहानी है। इसमें सामग्री को पहले नहीं चुना जाता। पहले इच्छित गुण तय किए जाते हैं। यह तय

किया जाता है कि बिजली अच्छी तरह चलाने वाला ठोस इलेक्ट्रोलाइट चाहिए। यह तय किया जाता है कि गरम रॉकेट नोज़ल में टिकने वाला

उत्प्रेरक चाहिए। तब कृत्रिम बुद्धिमत्ता उस गुण के अनुरूप क्रिस्टल संरचना स्वयं बना देती है। इस तरीके को सामग्री प्रतिलोम डिज़ाइन

(Inverse Design) कहते हैं।

प्रतिलोम डिज़ाइन क्यों महत्त्वपूर्ण है, इसे खाना पकाने से समझा जा सकता है। पुराना तरीका फ्रिज में रखी सामग्री से भोजन बनाने जैसा

है। सामग्री तय है, इसलिए बनने वाला भोजन भी तय हो जाता है। प्रतिलोम डिज़ाइन पहले यह तय करने जैसा है कि कौन-सा भोजन खाना है।

फिर उस भोजन के लिए जरूरी सामग्री उलटे क्रम में खोजी जाती है। जो सामग्री फ्रिज में नहीं है, उसे भी नया लाया जाता है। ऐसा करने पर

हम फ्रिज की सामग्री में बंधे नहीं रहते और कल्पना किए हुए भोजन के करीब पहुँचते हैं।

यहाँ मुख्य पात्र जनरेटिव कृत्रिम बुद्धिमत्ता (Generative AI) है। चित्र बनाने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता को याद करें तो बात आसान हो

जाती है। वह धुंधले बिंदुओं के समूह से शुरू करती है। शोर को थोड़ा-थोड़ा हटाती है। अंत में मनुष्य का चेहरा या दृश्य उभर आता है। सामग्री

प्रतिलोम डिज़ाइन का सिद्धांत भी यही है। यह धुंधले परमाणु समूह से शुरू करता है। शोर हटाते हुए नियमित क्रिस्टल बनाता है। शोर हटाने की

इस पद्धति को डिफ्यूजन मॉडल (Diffusion Model) कहा जाता है।

इस अध्याय में हम एक-एक कर देखते हैं कि डिफ्यूजन मॉडल क्रिस्टल कैसे बनाता है। हम देखते हैं कि सममिति नियमों को कैसे निभाया जाता

है। हम गणना तेज करने वाली फ्लो मैचिंग (Flow Matching) तकनीक देखते हैं। हम खाली जगह भरने वाले इनपेंटिंग और मिराज परमाणु

जैसे नए विचार भी देखते हैं। हम सुदृढीकरण अधिगम से अच्छी संरचना की ओर ले जाने का तरीका भी देखते हैं। अंत में बैटरी के ठोस

इलेक्ट्रोलाइट, उत्प्रेरक और अंतरिक्ष-विमानन मिश्र धातुओं में इस तरीके के वास्तविक उपयोगों को देखते हैं। रॉकेट और नई सामग्री को

इस तकनीक की जरूरत क्यों है, इसे एक-एक कर समझते हैं।

1. सामग्री पहले चुनने के तरीके से गुण पहले तय करने वाले प्रतिलोम डिज़ाइन तक

इस खंड में हम देखते हैं कि सामग्री खोज की दिशा कैसे बदली है। पुराना तरीका पहले सामग्री चुनता है और बाद में गुण जांचता है। नया तरीका

पहले गुण तय करता है और बाद में सामग्री बनाता है। यह बदलाव क्यों जरूरी है और रॉकेट तथा नई सामग्री के लिए इसका क्या अर्थ है, इसे

देखते हैं।

पुरानी पद्धति को फॉरवर्ड प्रॉपर्टी स्क्रीनिंग (Forward Property Screening) कहा जाता है। फॉरवर्ड का अर्थ है सामग्री से गुणों

की दिशा में आगे बढ़ना। स्क्रीनिंग का कार्य कई उम्मीदवारों में से उपयुक्त को छांटना है। शोधकर्ता पहले से ज्ञात क्रिस्टल डेटाबेस से

उम्मीदवारों को निकालते हैं। इसके दो प्रमुख भंडार हैं: मटेरियल्स प्रोजेक्ट (Materials Project) और इनऑर्गेनिक क्रिस्टल स्ट्रक्चर

डेटाबेस (ICSD)।

उम्मीदवारों को निकालने के बाद उनके गुणों की गणना की जाती है। इस समय घनत्व फलनक सिद्धांत (Density Functional Theory,

DFT) नामक भौतिक गणना का उपयोग किया जाता है। यह गणना परमाणुओं के भीतर इलेक्ट्रॉनों की गति को हल करके ऊर्जा और गुणों को
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प्राप्त करती है। इसके परिणाम सटीक होते हैं। लेकिन गणना की मात्रा बहुत अधिक होती है। कंप्यूटर को लंबे समय तक चलना पड़ता है।

इसलिए एक दिन में जांचे जा सकने वाले उम्मीदवारों की संख्या कम होती है।

इस तरीके की मूल सीमा यह है कि यह संकरे घेरे में बंद है। जांच केवल पहले से ज्ञात पदार्थों पर होती है। जो नई सामग्री डेटाबेस में नहीं है,

वह शुरू से ही उम्मीदवार नहीं बनती। यदि कोई अज्ञात पदार्थ बहुत अच्छे गुण रखता हो, तब भी वह हमारी पहुँच से बाहर रहता है। इस तरह

पुराने तरीके में नया बनाने की शक्ति कम है।

सामग्री प्रतिलोम डिज़ाइन इस घेरे को तोड़ता है। यह क्रम को उलट देता है। पहले लक्ष्य गुण तय किए जाते हैं। यह तय किया जाता है कि

आयन चालकता अधिक होनी चाहिए। यह तय किया जाता है कि ऊष्मागतिकीय रूप से स्थिर होना चाहिए। फिर कृत्रिम बुद्धिमत्ता उन शर्तों

को पूरा करने वाली संरचना सीधे बनाती है। वह डेटाबेस में न रही संरचनाएँ भी बना देती है। सामग्री खोज का भार जांच से सृजन की ओर

खिसकता है।

संभावनाओं की संख्या कितनी बड़ी है, इसे एक उदाहरण से देखें। प्रकृति में लगभग 90 तत्व उपयोग किए जा सकते हैं। मान लें कि किसी डिब्बे

में केवल दस परमाणु रखने हैं। हर जगह पर कौन-सा तत्व रखना है, यह चुना जाता है। परमाणुओं की स्थिति भी थोड़ी-थोड़ी बदली जा सकती

है। केवल इस संयोजन को गिनें, तो संख्या खगोलीय हो जाती है। समुद्र किनारे की रेत से भी अधिक उम्मीदवार बनते हैं। मनुष्य यदि एक-एक

कर गणना करे, तो पूरी उम्र लगाने पर भी अंत नहीं आएगा।

एक गणना में लगने वाला समय भी कम नहीं है। DFT गणना में परमाणुओं की संख्या बढ़ने पर समय बढ़ता है। परमाणुओं की संख्या दोगुनी हो

जाए तो गणना कई गुना बढ़ जाती है। एक बड़ी संरचना हल करने में कंप्यूटर कई दिनों तक चलता है। इसलिए अंधाधुंध अधिक उम्मीदवारों की

गणना नहीं की जा सकती। उम्मीदवारों को पहले ही अच्छी तरह चुनना पड़ता है। कौन-सा उम्मीदवार पहले गणना के लिए लेना है, यह समझ

कृत्रिम बुद्धिमत्ता देती है।

एक क्रिस्टल बनाना तीन चीज़ों को साथ-साथ तय करना है। पहले जालक (Lattice) तय किया जाता है। जालक वह आकार और माप है

जिसमें परमाणु रखे जाते हैं। फिर परमाणुओं की जगह तय की जाती है। यानी डिब्बे के भीतर परमाणु कहाँ रखे जाएंगे। अंत में परमाणु का प्रकार

तय किया जाता है। यानी उस जगह कौन-सा तत्व बैठेगा। इन तीनों का आपस में मेल होना चाहिए, तभी वास्तविक क्रिस्टल बनता है। इनमें से

एक भी बिगड़े तो परमाणु टकरा सकते हैं या संरचना ढह सकती है।

इन तीनों को एक साथ संभालना कठिन है। जालक लंबाई और कोण वाले सतत मानों से बना है। परमाणु की जगह भी सतत मान है। लेकिन

परमाणु का प्रकार अलग-अलग कटा हुआ मान है। क्लोरीन के बाद आधा क्लोरीन जैसा कोई तत्व नहीं होता। इस तरह अलग प्रकृति वाले

मानों को साथ संभालना पड़ता है। डिफ्यूजन मॉडल यह कठिन काम करता है। वह सतत मानों और अलग-अलग मानों को शोर से साथ-साथ फिर

जीवित करता है।

डिफ्यूजन मॉडल के सिद्धांत को थोड़ा और खोलकर देखें। सीखने की दो दिशाएँ हैं। पहले आगे की दिशा में साफ क्रिस्टल में थोड़ा-थोड़ा शोर

जोड़ा जाता है। कई बार जोड़ने पर क्रिस्टल अव्यवस्थित बिंदु समूह में बदल जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस प्रक्रिया को उलटे क्रम में

लौटाना सीखती है। वह शोर-भरी अवस्था से मूल क्रिस्टल का अनुमान लगाने का अभ्यास करती है। यह अभ्यास पूरा होने पर वह

अव्यवस्थित बिंदुओं से नया क्रिस्टल बनाती है।

इस तरीके की शक्ति इस बात में है कि यह डेटा से अच्छी तरह सीखता है। दुनिया में ज्ञात हजारों क्रिस्टल मॉडल को दिखाए जाते हैं। मॉडल

सीखता है कि कौन-सी व्यवस्था संभव लगती है। वह परमाणुओं के बीच रखी जाने वाली दूरी सीखता है। वह सीखता है कि कौन-सा तत्व किस

जगह अच्छी तरह बैठता है। उस सीखी हुई समझ से वह नया क्रिस्टल सुझाता है। मनुष्य को नियम एक-एक कर लिखकर देने की जरूरत नहीं

होती। मॉडल स्वयं सीखता है।

प्रतिलोम डिज़ाइन केवल नियमित क्रिस्टलों तक सीमित नहीं रहता। काँच जैसे पदार्थ भी हैं जिनमें परमाणु बिखरे रहते हैं। ऐसे पदार्थ को

अमॉर्फस (Amorphous) कहा जाता है। 2025 में प्रकाशित एक शोध ने डिफ्यूजन मॉडल से अमॉर्फस संरचना बनाई। उसने इसे पुराने

गणना तरीकों से हजारों गुना तेज बनाया। संरचना और प्रक्रिया शर्तों को बदलते हुए कई तरह की संरचनाएँ निकालीं। यानी प्रतिलोम डिज़ाइन

की पहुँच क्रिस्टल के बाहर भी फैलती है।

प्रतिलोम डिज़ाइन मॉडल रसायन के नियम भी सीखता है। हर परमाणु अपने पड़ोसियों से बना सकने वाले बंधों की एक संख्या रखता है। इस

संख्या को वैलेंस (Valence) कहा जाता है। वैलेंस नियम टूटे तो असंभव संरचना निकलती है। 2026 में प्रकाशित एक शोध ने इस वैलेंस नियम

को निर्माण प्रक्रिया में शामिल किया। इसके परिणामस्वरूप उसने केवल वास्तविक रूप से संभव पदार्थ चुने। मॉडल में भौतिकी और रसायन

की सामान्य समझ बैठाने की धारा आगे बढ़ रही है।

रॉकेट और नई सामग्री में इस बदलाव का अर्थ बड़ा है। रॉकेट चरम वातावरण सहने वाली सामग्री मांगता है। दहन कक्ष गरम होता है। नोज़ल

तेज गैस से घिसता है। बैटरी हल्की और सुरक्षित होनी चाहिए। ऐसी सभी शर्तों को पूरा करने वाले पदार्थ प्रकृति में आम नहीं हैं। इसलिए जो
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नहीं है, उसे नया बनाकर दिखाने वाला प्रतिलोम डिज़ाइन जरूरी है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता मनुष्य की ओर से उस पदार्थ-स्थान में चलती है जहाँ

मनुष्य नहीं गया।

2. क्रिस्टल के सममिति नियमों को निभाने वाले जनरेटिव मॉडल

इस खंड में क्रिस्टल के सममिति नियमों पर चर्चा है। क्रिस्टल परमाणुओं को कहीं भी फेंककर बना ढेर नहीं है। यह नियमों के अनुसार दोहराने

वाली परमाणु व्यवस्था है। यदि कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस नियम को न जाने, तो वह नकली क्रिस्टल बना देती है। सममिति को मॉडल के भीतर

कैसे रखा जाता है, इसे दो पीढ़ियों के मॉडलों में बाँटकर देखते हैं।

क्रिस्टल को समझने के लिए पहले सममिति शब्द को समझना होगा। सममिति वह गुण है जिसमें कोई क्रिया करने पर भी आकार वैसा ही रहता

है। कागज़ को आधा मोड़ने पर दोनों ओर मेल खाएँ, तो यह बाएँ-दाएँ सममिति है। क्रिस्टल में ऐसी सममिति कई परतों में जमा होती है। उसे

बगल में खिसकाएँ तो भी वही, घुमाएँ तो भी वही, और प्रतिबिंबित करें तो भी वही।

इन सममिति नियमों को इकट्ठा करके बनाई गई वर्गीकरण प्रणाली को स्पेस ग्रुप (Space Group) कहते हैं। 3D क्रिस्टलों में ठीक 230

स्पेस ग्रुप होते हैं। हर क्रिस्टल इन 230 में से किसी एक में आता है। यह वर्गीकरण आदर्श 3D आवर्ती क्रिस्टलों पर लागू होता है। काँच

जैसे अमॉर्फस पदार्थ या क्वाज़ी-क्रिस्टल इससे बाहर आते हैं। स्पेस ग्रुप जान लेने का अर्थ है उस क्रिस्टल के दोहराव और घूर्णन नियमों

को जान लेना।

स्पेस ग्रुप के भीतर परमाणुओं के बैठने की तय जगहें होती हैं। इन जगहों के समूह को वाइकॉफ स्थिति (Wyckoff Position) कहा जाता है।

वाइकॉफ स्थिति कोई एक जगह नहीं, बल्कि सममिति से बंधा जगहों का समूह है। यदि एक जगह परमाणु रखा जाए, तो सममिति नियम उसके

जोड़ीदार स्थानों पर भी वही परमाणु बैठाते हैं। यह वैसा ही है जैसे शीशे के सामने गेंद रखने पर शीशे के भीतर भी गेंद दिखाई देती है। इसलिए

एक स्थान तय करने पर कई परमाणुओं के स्थान साथ-साथ तय हो जाते हैं। इस समूह से जुड़ी जगहों की संख्या को बहुगुणता (Multiplicity)

कहा जाता है। यदि जनरेटिव मॉडल इस नियम को प्राप्त करे, तो परमाणुओं के एक-दूसरे पर चढ़ने से बच सकता है।

स्पेस ग्रुप की शक्ति कम जानकारी से पूरी संरचना बनाने में है। जिन क्रिस्टलों में सममिति अधिक होती है, उनमें केवल कुछ परमाणु तय करने

पड़ते हैं। बाकी जगह सममिति नियम स्वयं भर देते हैं। हिमकण को याद करें तो बात आसान होती है। उसकी छह दिशाओं में फैली आकृति समान

होती है। एक दिशा बना दी जाए, तो बाकी पाँच घुमाकर मिल जाती हैं। क्रिस्टल भी इसी तरह छोटे टुकड़े से पूरा रूप तय करता है।

यदि जनरेटिव मॉडल इस नियम को न जाने, तो समस्या पैदा होती है। मान लें कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता परमाणुओं को एक-एक कर स्वतंत्र रूप से

रखती है। छोटी गणना-जनित गड़बड़ी भी सममिति तोड़ देती है। जिस क्रिस्टल में लगभग कोई सममिति नहीं होती, उसे P1 कहा जाता है। P1

भी एक पूर्ण औपचारिक स्पेस ग्रुप है। वास्तव में P1 से संबंधित पदार्थ भी मौजूद हैं। इसलिए केवल P1 होने से उसे नकली नहीं कहा जा

सकता। समस्या तब होती है जब उच्च सममिति वाला क्रिस्टल P1 में ढह जाता है। ऐसे समय परमाणुओं के बीच की दूरी, ऊर्जा और स्थिरता

को अलग से जांचना पड़ता है।

इसलिए ताजा शोध सममिति नियमों को मॉडल में पहले से रखना चाहता है। परमाणुओं को एक-एक कर रखने के बजाय अलग क्रम अपनाया

जाता है। पहले सममिति से भरी छोटी मूल इकाई बनाई जाती है। फिर सममिति नियम लागू करके पूरा क्रिस्टल फैलाया जाता है। ऐसा करने पर

निर्मित परिणाम में सममिति बने रहने की संभावना बढ़ती है।

सममिति संभालने का एक अच्छा तरीका इक्विवैरिएंस (Equivariance) नामक गुण है। इक्विवैरिएंस वह गुण है जिसमें इनपुट को घुमाने पर

आउटपुट भी साथ घूमता है। दस्ताने का उदाहरण लें तो बात आसान है। दाएँ हाथ का दस्ताना उलट दें तो वह बाएँ हाथ का दस्ताना बन जाता है।

हाथ और दस्ताना साथ उलटते हैं। यदि क्रिस्टल मॉडल में इक्विवैरिएंस हो, तो संरचना घुमाने पर भी गुण वही रहते हैं। सममिति को जबरन

मिलाने की जरूरत नहीं पड़ती। वह अपने आप निभती है।

इस इक्विवैरिएंस वाले न्यूरल नेटवर्क का उपयोग करने पर सीखना आसान हो जाता है। क्योंकि मॉडल स्वयं सममिति को जानता है। एक ही

संरचना को कई कोणों से दिखाने की जरूरत नहीं होती। डेटा कम हो तब भी वह अच्छी तरह सीखता है। इसलिए नए क्रिस्टल जनरेटिव मॉडल

इक्विवैरिएंस को महत्त्वपूर्ण औज़ार मानते हैं। यह गुण आगे आने वाले फ्लो मैचिंग मॉडल में भी मुख्य भूमिका निभाता है।

2026 में प्रकाशित क्रिस्टल जनरेटिव मॉडलों की एक समग्र समीक्षा इस प्रवाह को अच्छी तरह व्यवस्थित करती है। समीक्षा बताती है

कि सममिति निभाने की क्षमता अच्छे क्रिस्टल जनरेटिव मॉडल की मुख्य शर्त है। उसका मत है कि सममिति निभाने वाले मॉडल स्थिर

उम्मीदवार अधिक बनाते हैं। यह समीक्षा डिफ्यूजन मॉडल और फ्लो मैचिंग मॉडल की साथ-साथ तुलना करती है।
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2.1 क्रिस्टल जनरेशन डिफ्यूजन का प्रारंभिक बिंदु (CDVAE)

क्रिस्टल जनरेटिव डिफ्यूजन शोध एक आरंभिक मॉडल से शुरू हुआ। इस मॉडल का नाम CDVAE है। इसने क्या अच्छा किया और क्या अधूरा

रहा, इसे एक-एक कर देखते हैं।

CDVAE क्रिस्टल डिफ्यूजन वेरिएशनल ऑटोएन्कोडर (Crystal Diffusion Variational Autoencoder) का संक्षिप्त रूप है। यह

मॉडल 2022 में प्रस्तुत किया गया था और इसने इस क्षेत्र के द्वार खोले। इसने क्रिस्टल लैटिस, परमाणु स्थितियों और परमाणु प्रकारों को

एक साथ संभालने वाला पहला डिफ्यूजन ढांचा स्थापित किया।

CDVAE का बड़ा योगदान आवधिक सीमा स्थितियों (Periodic Boundary Condition) को ध्यान में रखना है। आवधिक सीमा स्थिति

का अर्थ है कि क्रिस्टल एक ही आकार में अंतहीन रूप से दोहराया जाता है। वॉलपेपर के पैटर्न की कल्पना करना आसान है। एक टुकड़ा

ऊपर-नीचे और दाएं-बाएं जुड़कर पूरी दीवार को ढक लेता है। क्रिस्टल भी छोटी इकाइयों को दोहराकर एक बड़ा समूह बनाते हैं।

यह मॉडल परमाणुओं की स्थिति को लांजवाँ गतिकी (Langevin Dynamics) नामक विधि से थोड़ा-थोड़ा बदलता है। इस समय परमाणु को

धकेलने की दिशा उस प्रायिकता की ढाल होती है जिसे मॉडल ने सीखा है। यह वास्तविक परमाणुओं के बीच के बल या मुक्त ऊर्जा से अलग

है। इसलिए केवल इस प्रक्रिया से स्थिर संरचना की गारंटी नहीं मिलती। पहले जनरेशन से ढांचा बनाया जाता है, फिर DFT से संरचना को फिर

से सुधारा जाता है। इन दो चरणों को अलग-अलग देखना चाहिए।

लेकिन CDVAE की स्पष्ट सीमाएँ हैं। यह स्पेस ग्रुप सममिति को सीधे स्थिर नहीं कर सकता। परमाणुओं को स्वतंत्र रूप से हटाने-सरकाने से

सममिति आसानी से टूट जाती है। इसके परिणामस्वरूप बनी संरचना अक्सर सममिति खोकर P1 अवस्था में ढह जाती थी। जिन क्रिस्टलों में

सममिति आवश्यक होती है, उनमें अलग से अधिक सत्यापन करना पड़ता था।

एक और सीमा यह है कि परमाणुओं की संख्या पहले से तय करनी पड़ती है। यह मॉडल पहले परमाणुओं की संख्या का अनुमान लगाता है, फिर

उसी संख्या के अनुसार संरचना बनाता है। संख्या तय हो जाए तो लचीलापन घट जाता है। किसी परमाणु के हटने या और जुड़ने की स्थिति को

संभालना कठिन होता है। यह सीमा आगे आने वाली मिराज परमाणु विधि से हल होती है।

ये कमियाँ दोष नहीं, बल्कि आगे बढ़ने की सीढ़ियाँ हैं। CDVAE ने जो काम सामने रखा, वही अगली पीढ़ी के मॉडलों का लक्ष्य बना। सममिति

को कैसे बचाया जाए। परमाणुओं की संख्या को स्वतंत्र रूप से कैसे संभाला जाए। इन्हीं दो प्रश्नों ने आगे के शोध को दिशा दी। शुरुआती

मॉडल की सीमाओं को जानना ही विकास की शुरुआत है।

2.2 सममिति को समझने वाला शर्तीय प्रसार मॉडल

अगली पीढ़ी के मॉडलों ने शुरू से ही सममिति के नियमों का पालन करने की कोशिश की। मिलते-जुलते नाम वाले दो अध्ययनों में भ्रम न हो,

इसलिए उन्हें अलग-अलग समझाया जाता है। प्रदर्शन के आँकड़ों को केवल सत्यापित सीमा के भीतर सावधानी से लिया जाता है।

सममिति को समझने वाले मॉडल का मुख्य विचार सरल है। यह परमाणुओं को एक-एक करके स्वतंत्र रूप से नहीं रखता। पहले असममित इकाई

(Asymmetric Unit) बनाई जाती है। असममित इकाई परमाणुओं का वह सबसे छोटा समूह है जिससे सममिति नियमों के आधार पर पूरा

क्रिस्टल बनाया जा सकता है। इस छोटे बीज पर स्पेस ग्रुप की सममिति क्रियाएँ लागू की जाती हैं। इन क्रियाओं से बीज पूरा क्रिस्टल

बनकर फैल जाता है।

इस तरीके का लाभ यह है कि सममिति अपने आप बनी रहती है। बीज को सममिति नियमों से फैलाया गया है, इसलिए परिणाम में सममिति समाई

रहती है। परमाणुओं को अलग से मिलाने की आवश्यकता नहीं होती। इसे कागज मोड़कर काटने से समझना आसान है। एक बार मोड़कर काटें तो

खोलने पर बायाँ और दायाँ भाग समान निकलता है। सममिति-सचेत मॉडल क्रिस्टल को इसी तरह काटकर बनाता है।

यहाँ मिलते-जुलते नाम वाले दो अध्ययनों को अलग करना चाहिए। एक SymmCD है। यह सममिति को सुरक्षित रखने वाला क्रिस्टल

जनरेशन प्रसार मॉडल है। लेवी (Levy) आदि ने इसे 2025 में अंतरराष्ट्रीय शिक्षण निरूपण सम्मेलन (ICLR) में प्रस्तुत किया। यह

सहकर्मी समीक्षा से गुजरा औपचारिक शोधपत्र है। इस शोधपत्र की पहचान संख्या arXiv:2502.03638 है।

दूसरा वायकॉफ स्थिति से संबंधित एक अलग शोध है। यह इशी (Ishii) आदि द्वारा 2026 में प्रकाशित एक प्रीप्रिंट (preprint) है।

प्रीप्रिंट वह प्रारंभिक शोध होता है जिसकी अभी तक सहकर्मी समीक्षा नहीं हुई होती है। यह शोधपत्र WyckoffDiff-Adaptor नामक

एक विधि का प्रस्ताव करता है। इसकी पहचान संख्या arXiv:2601.08115 है। दोनों शोधपत्रों का लक्ष्य समान है, लेकिन विधियां और

लेखक अलग हैं। यह पुस्तक दोनों शोधों को आपस में मिलाए बिना अलग-अलग प्रस्तुत करती है।

CDVAE और सममिति-सचेत मॉडल के बीच एक मध्य सेतु भी है। उनमें से एक DiffCSP है। यह मॉडल लैटिस और भिन्नात्मक निर्देशांकों को

साथ-साथ प्रसार से बनाता है। भिन्नात्मक निर्देशांक उस सापेक्ष स्थिति को कहते हैं जब डिब्बे के आकार को 1 माना जाता है। DiffCSP ने
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CDVAE की तुलना में सममिति को बेहतर बचाया। इसने उन अगली पीढ़ी के मॉडलों का रास्ता तैयार किया जिनमें सममिति को सीधे शामिल

किया गया। इस तरह मॉडल एक-एक पीढ़ी में कमियाँ भरते हुए आगे बढ़ते हैं।

प्रदर्शन के आँकड़ों को संभालते समय सावधानी चाहिए। सममिति संरक्षण दर 98 प्रतिशत से अधिक होने का आँकड़ा मिलता है, लेकिन मूल

पाठ में यह निश्चित नहीं है। इसलिए यह पुस्तक किसी विशेष संख्या को निश्चित प्रदर्शन की तरह नहीं लिखती। इसके बजाय इसे दिशा के

रूप में समझती है। सममिति-सचेत मॉडल पुराने मॉडलों की तुलना में सममिति को बेहतर बचाते हैं। इसके परिणामस्वरूप वे वास्तविक क्रिस्टलों

के अधिक निकट उम्मीदवार अधिक संख्या में देते हैं।

सममिति-सचेत मॉडल शर्तीय जनरेशन को भी अच्छी तरह संभालते हैं। शर्तीय जनरेशन (Conditional Generation) वह तरीका है जिसमें

इच्छित गुण को शर्त के रूप में दिया जाता है। मान लें कि बैंडगैप नामक मान तय किया गया है। बैंडगैप वह ऊर्जा सीमा है जो अर्धचालक के

गुणों को निर्धारित करती है। मॉडल उसी बैंडगैप से मेल खाने वाले क्रिस्टलों को चुनकर बनाता है। इस तरह शर्त लगाने से लक्ष्य के अनुकूल

उम्मीदवार ही इकट्ठे होते हैं। इससे निरर्थक उम्मीदवार चुनने की बर्बादी बहुत घटती है।

2026 में आए एक प्रीप्रिंट ने इस शर्तीय जनरेशन को और आगे बढ़ाया। उसने क्रिस्टल संरचना और इलेक्ट्रॉनिक गुणों को साथ-साथ

बनाया। इलेक्ट्रॉनिक गुणों को साथ सीखने से लक्ष्य गुणों का मिलान बेहतर हुआ। बैंडगैप और निर्माण ऊर्जा को शर्त के रूप में देने वाली

परीक्षा में सफलता दर बढ़ी। स्थिर और नए उम्मीदवारों का अनुपात भी बढ़ा। सममिति और शर्त को साथ संभालने की प्रवृत्ति जारी है।

देखते हैं कि नई सामग्री के लिए यह तकनीक क्यों आवश्यक है। सममिति पदार्थ के गुणों से गहराई से जुड़ी है। जिस नकली संरचना की

सममिति टूट गई हो, उसके गुणों का अनुमान भी गलत हो जाता है। अंतरिक्ष-विमानन मिश्र धातु या बैटरी सामग्री का अर्थ तभी है जब वे

वास्तविक संश्लेषण तक पहुँचें। सममिति को बचाने वाला जनरेशन मॉडल निरर्थक उम्मीदवारों को घटाता है। इससे प्रयोग तक ले जाए जाने

वाले उम्मीदवारों की गुणवत्ता उतनी ही बढ़ती है।

3. क्रिस्टल को अधिक तेजी से बनाने वाला फ्लो मैचिंग

प्रसार मॉडल सटीक होते हैं, लेकिन कई कदमों के कारण धीमे होते हैं। फ्लो मैचिंग कदमों की संख्या घटाकर गति बढ़ाता है। साथ ही हम यह भी

देखते हैं कि क्रिस्टल जिस वक्र स्थान में रहता है, उसे कैसे संभाला जाता है।

पहले यह समझना चाहिए कि प्रसार मॉडल धीमे क्यों होते हैं। प्रसार मॉडल शोर को थोड़ा-थोड़ा हटाते हुए संरचना बनाते हैं। वे एक बार में केवल

थोड़ा सा ही शोर हटाते हैं। इसलिए पूर्णता तक पहुँचने के लिए सैकड़ों से हजारों कदम चाहिए। कदम अधिक हों तो गणना में लंबा समय लगता

है। एक उम्मीदवार बनाने में समय लगता है। सामग्री खोज में, जहाँ बहुत से उम्मीदवार निकालने पड़ते हैं, यह समय बोझ बन जाता है।

फ्लो मैचिंग (Flow Matching) इस समस्या को दूसरे कोण से हल करता है। शोर को थोड़ा-थोड़ा हटाने के बजाय यह शॉर्टकट सीखता है।

यह शुरुआती अवस्था से लक्ष्य अवस्था तक सीधे जाने का रास्ता सीखता है। इसे नदी के प्रवाह से समझना आसान है। जलधारा तय हो जाए

तो पत्ता उसी रास्ते बहता है। फ्लो मैचिंग पानी के बहने वाली इसी धारा को सीखता है।

यदि जलधारा को सूत्र में व्यक्त करें तो वह साधारण अवकल समीकरण बनती है। साधारण अवकल समीकरण (Ordinary Differential
Equation) वह समीकरण है जो मान में होने वाले परिवर्तन को लिखता है। यह दिखाता है कि समय के साथ मान कैसे बदलता है। फ्लो मैचिंग

इस समीकरण का अनुसरण करते हुए आरंभ बिंदु से अंत बिंदु तक जाता है। प्रसार हर कदम पर यादृच्छिक रूप से हिलता है, लेकिन यह मार्ग

ऐसा नहीं है। आरंभ बिंदु तय हो जाए तो अंत तक तय रास्ते से जाता है। इसलिए रास्ता सीधा होता है और कदम कम होते हैं। हालांकि आरंभ बिंदु

स्वयं अब भी यादृच्छिक रूप से चुना जाता है। मार्ग तय हो जाने से लैटिस के कोण और आयतन का विरूपण अपने आप कम नहीं होता।

प्रसार और फ्लो मैचिंग के अंतर की तुलना पहाड़ से उतरने से की जा सकती है। प्रसार धुंध में एक-एक कदम टटोलते हुए नीचे उतरता है। यह

सावधान है, लेकिन धीमा है। फ्लो मैचिंग पहले से सीखे हुए पर्वतीय रास्ते से नीचे उतरता है। रास्ता पता होने के कारण वह तेज कदमों से चलता

है। दोनों तरीके पहाड़ के नीचे लक्ष्य तक पहुँचते हैं, लेकिन लगने वाला समय अलग होता है।

क्रिस्टल से निपटते समय एक कठिनाई यह होती है कि स्थान समतल नहीं होता है। लैटिस की अपनी लंबाई और कोण होते हैं। परमाणु

निर्देशांक दोहराए जाने वाले बॉक्स के भीतर के स्थान हैं। ऐसा स्थान कागज की तरह समतल नहीं होता, बल्कि गेंद की तरह घुमावदार होता है।

इस घुमावदार स्थान को रीमानियन मैनिफोल्ड (Riemannian Manifold) कहा जाता है।

यदि वक्र स्थान को सपाट कागज की तरह संभालें तो त्रुटि होती है। यह वैसा ही है जैसे ग्लोब को सपाट नक्शे में फैलाने पर क्षेत्रफल विकृत

हो जाता है। ध्रुवीय क्षेत्र वास्तविकता से बड़े दिखते हैं। क्रिस्टल में भी यही होता है। लैटिस के कोण और आयतन मुड़-बिगड़ जाते हैं।

इसलिए फ्लो मैचिंग शुरू से ही वक्र स्थान का मापदंड इस्तेमाल करता है। इस मापदंड को रीमानियन मीट्रिक (Riemannian Metric)

कहते हैं। वक्र स्थान को वक्र रूप में ही संभालने से विरूपण घटता है।
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3.1 वक्र स्थान पर शॉर्टकट खोजना

प्रतिनिधि मॉडलों से देखते हैं कि फ्लो मैचिंग वक्र स्थान को कैसे संभालता है। चर्चा सत्यापित शोधपत्रों पर केंद्रित है।

वक्र स्थान में शॉर्टकट खोजना पृथ्वी पर उड़ान भरने जैसा है। सियोल से न्यूयॉर्क जाने का शॉर्टकट नक्शे पर सीधी रेखा नहीं होता। कारण

यह है कि पृथ्वी गोल है। वास्तविक शॉर्टकट पृथ्वी की सतह के साथ मुड़ी हुई वक्र रेखा है। ऐसी वक्र रेखा को भू-देशिक (Geodesic) कहा

जाता है। क्रिस्टल जनरेशन भी वक्र स्थान पर भू-देशिक के साथ चलता है।

इस विचार को क्रिस्टलों पर पहली बार अच्छी तरह लागू करने वाला मॉडल FlowMM है। FlowMM रीमानियन फ्लो मैचिंग को क्रिस्टलों

के अनुरूप विस्तारित मॉडल है। यह क्रिस्टलों की विशिष्ट सममिति को भी साथ ध्यान में रखता है। यह पार्श्व विस्थापन, घूर्णन, परमाणु

क्रम बदलना और आवर्ती सीमा शर्त, सभी को संभालता है। इस मॉडल ने स्थिर पदार्थ खोजने में कदमों की संख्या बहुत घटाई। प्रकाशित

शोधपत्र बताता है कि उसने मौजूदा विधियों की तुलना में लगभग तीन गुना कम कदमों में स्थिर उम्मीदवार खोजे।

FlowMM दो कार्य करता है। पहला कार्य संघटन (Composition) निर्धारित होने पर स्थिर संरचना का अनुमान लगाना है। दूसरा कार्य

नए संघटन और उसकी संरचना का एक साथ प्रस्ताव देना है। पहले कार्य को क्रिस्टल संरचना भविष्यवाणी (Crystal Structure
Prediction) कहा जाता है। दूसरा कार्य वास्तव में नए पदार्थों की खोज है। फ्लो मैचिंग दोनों कार्यों को तेजी से पूरा करता है। इसलिए

सामग्री अन्वेषण के विभिन्न क्षेत्रों में इसका व्यापक उपयोग किया जाता है।

एक अन्य सत्यापित उदाहरण CrystalFlow है। यह शोध 2025 में नेचर कम्युनिकेशंस (Nature Communications) में प्रकाशित हुआ

था। यह सहकर्मी समीक्षा से गुजरा हुआ एक औपचारिक शोधपत्र है। CrystalFlow फ्लो-आधारित जनरेटिव मॉडल के साथ क्रिस्टलीय

सामग्री उत्पन्न करता है। यह लैटिस और परमाणु व्यवस्था को एक साथ उत्पन्न करता है। इसने दिखाया कि फ्लो मैचिंग डिफ्यूजन मॉडल

की तुलना में सीखने को आसान बनाता है।

फ्लो मैचिंग जैविक क्रिस्टलों में भी इस्तेमाल होता है। 2026 में आए एक प्रीप्रिंट ने यूनिट सेल फ्लो मैचिंग (Unit Cell Flow
Matching) का उपयोग किया। इस विधि से जैविक क्रिस्टल संरचनाओं का तेजी से पूर्वानुमान किया गया। यह अध्ययन केवल अकार्बनिक

क्रिस्टलों के लिए बना मॉडल नहीं है। इसलिए इसे अकार्बनिक सामग्री के परिणामों तक फैलाकर इस्तेमाल करने में सावधानी चाहिए। फिर भी

यह दिखाता है कि फ्लो मैचिंग कई प्रकार के क्रिस्टलों में उपयोगी है।

गति क्यों महत्वपूर्ण है, इसे रॉकेट से जोड़कर देखते हैं। सामग्री रिवर्स डिजाइन में बहुत से उम्मीदवार बनाकर छाँटने पड़ते हैं। दस हजार

उम्मीदवार निकालने पर भी उपयोगी केवल कुछ ही हो सकते हैं। यदि एक उम्मीदवार बनाने में लंबा समय लगे तो पूरी खोज रुक जाती है। फ्लो

मैचिंग इस बाधा को दूर करता है। यह समान समय में अधिक उम्मीदवार निकालता है। अंतरिक्ष-विमानन सामग्री जैसे कठोर शर्तों वाले

क्षेत्रों में यह गति अधिक उपयोगी होती है।

फ्लो मैचिंग कदमों की संख्या कितनी घटाता है। FlowMM शोधपत्र बताता है कि स्थिर उम्मीदवार खोजने के कदम लगभग तीन गुना घटे।

प्रसार मॉडल जिस रास्ते पर चलता था, उसे यह कम कदमों में तय करता है। एक उम्मीदवार बनाने का समय उतना ही छोटा हो जाता है। सौ

गुना कमी या एक दिन का समय कुछ मिनट में घटने जैसे बड़े आँकड़ों का आधार नहीं है। केवल रिपोर्ट किए गए मानों को देखें तो भी उम्मीदवार

अधिक निकालने पर बचा हुआ समय जमा होता जाता है।

फ्लो मैचिंग के सामने अभी भी काम बचे हैं। शॉर्टकट सीखने के लिए लक्ष्य वितरण को अच्छी तरह जानना चाहिए। प्रशिक्षण डेटा कम हो

तो मॉडल गलत रास्ता सीखता है। वक्र स्थान की गणना भी अब भी कठिन है। इसलिए फ्लो मैचिंग सभी प्रसार मॉडलों की जगह नहीं लेता।

समस्या के अनुसार दोनों विधियों में से एक चुनी जाती है। सटीकता अधिक जरूरी हो तो प्रसार इस्तेमाल किया जाता है, और गति अधिक जरूरी

हो तो फ्लो मैचिंग इस्तेमाल किया जाता है।

4. केवल कुछ भाग फिर से बनाना और परमाणुओं की संख्या स्वयं तय करना

क्रिस्टल को हमेशा खाली पन्ने से बनाने की आवश्यकता नहीं है। मौजूदा संरचना से केवल कुछ भाग बदलने का रास्ता भी है। खाली स्थान

और दोष भरने वाली इनपेंटिंग ऐसी ही विधि है। परमाणुओं की संख्या तय न हो ऐसे प्रश्नों को संभालने के लिए मिराज परमाणु का विचार भी है।

पहले इनपेंटिंग (Inpainting) शब्द को समझना चाहिए। इनपेंटिंग खाली हिस्से को स्वाभाविक रूप से भरने की तकनीक है। इसे फोटो संपादन

में अक्सर देखा जाता है। फोटो में बिजली का खंभा मिटा दें तो वहाँ जगह खाली हो जाती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता आसपास के आकाश को

देखकर खाली जगह भर देती है। क्रिस्टल संरचना में भी यही काम किया जाता है। क्रिस्टल में यह खाली परमाणु स्थलों और दोष स्थलों को

स्वाभाविक रूप से भर देती है।

खाली पन्ने से क्रिस्टल बनाना और इनपेंटिंग अलग हैं। खाली पन्ने से जनरेशन एक भी परमाणु रखे बिना शुरू होती है। इनपेंटिंग पहले से मौजूद

संरचना से शुरू होती है। केवल कुछ भाग खाली किया जाता है और वही भाग फिर से बनाया जाता है। बाकी भाग वैसे ही रहते हैं। दोनों तरीकों के
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उपयोग अलग हैं। पूरी तरह नया पदार्थ खोजते समय खाली पन्ने से जनरेशन इस्तेमाल होती है। अच्छी सामग्री को सुधारते समय इनपेंटिंग

इस्तेमाल होती है।

सामग्री अनुसंधान में इस तकनीक की जरूरत का कारण है। व्यवहार में पूरे क्रिस्टल को नए सिरे से बनाने का काम कम होता है। कई बार पहले

से अच्छा होस्ट मैट्रिक्स (Host Matrix) मौजूद होता है। उसमें किसी दूसरे तत्व को थोड़ा डालकर या हटाकर गुण बदले जाते हैं। इस तरह

कुछ परमाणुओं को दूसरे परमाणुओं से बदलने को डोपिंग (Doping) कहा जाता है। परमाणु के गायब होने या दूसरी जगह फंस जाने की

अवस्था को दोष (Defect) कहा जाता है।

डोपिंग वह तरीका है जिसे अर्धचालक उद्योग लंबे समय से इस्तेमाल करता आया है। शुद्ध सिलिकॉन बिजली को अच्छी तरह नहीं चलाता।

इसमें फॉस्फोरस या बोरॉन बहुत कम मात्रा में डाला जाता है। तब इसके विद्युत गुण बहुत बदल जाते हैं। स्मार्टफोन के भीतर की चिप इसी

सिद्धांत पर चलती है। क्रिस्टल इनपेंटिंग इस डोपिंग डिजाइन को कृत्रिम बुद्धिमत्ता को सौंपती है। मॉडल सुझाव देता है कि किस स्थान पर

कौन-सा तत्व डाला जाए।

यह छोटा बदलाव गुणों को बहुत बदल देता है। यह वैसा ही है जैसे नमक में किसी और पदार्थ को थोड़ा मिला देने से स्वाद बदल जाता है।

क्रिस्टल में एक परमाणु बदलकर डालने से विद्युत चालकता बदल जाती है। उत्प्रेरक प्रदर्शन बदल जाता है। इसलिए यह ठीक-ठीक

डिजाइन करना पड़ता है कि कहां क्या डाला जाए। इनपेंटिंग इस सूक्ष्म डिजाइन में मदद करती है। होस्ट मैट्रिक्स को वैसे ही रखा जाता है

और केवल बदलने वाली जगह फिर से बनाई जाती है।

इनपेंटिंग खाली पन्ने से निर्माण करने की तुलना में अधिक व्यावहारिक है। अच्छा होस्ट क्रिस्टल खोजने में ही लंबा समय लगता है। यदि पहले

से परखा हुआ होस्ट मौजूद है, तो उसी पर सुधार करना तेज होता है। यह मजबूत घर को नए सिरे से बनाने के बजाय केवल एक कमरे की

मरम्मत करने जैसा है। नींव नहीं हिलती, इसलिए जोखिम कम होता है। इसी कारण व्यवहारिक शोधकर्ता इनपेंटिंग विधि को पसंद करते हैं।

खाली जगह भरने के लिए आसपास के परमाणुओं को ध्यान से देखना पड़ता है। कोई भी तत्व डाल देने से संरचना टूट जाती है। उसका आकार

पड़ोसी परमाणुओं से मेल खाना चाहिए। विद्युत संतुलन भी सही होना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता होस्ट मैट्रिक्स के नियम सीखकर इन शर्तों

को पूरा करती है। मास्किंग (Masking) नामक तरीके से केवल बदलने वाली जगह को ढका जाता है। केवल ढकी हुई जगह फिर से बनाई जाती

है और बाकी को स्थिर रखा जाता है।

4.1 परमाणुओं की संख्या स्वयं तय करने वाला मिराज एटम डिफ्यूजन (MiAD)

परमाणुओं की संख्या को स्वतंत्र रूप से संभालने की एक विधि के रूप में MiAD नामक प्रीप्रिंट मॉडल है। हम देखते हैं कि मिराज एटम का

विचार क्यों उपयोगी है।

MiAD मिराज एटम डिफ्यूजन (Mirage Atom Diffusion) का संक्षिप्त रूप है। यह 2025 के अंत में जारी एक प्रीप्रिंट है। यह सहकर्मी

समीक्षा से पहले का प्रारंभिक शोध है। इसका आधिकारिक शीर्षक शुरुआत से नए क्रिस्टल बनाने वाले डिफ्यूजन मॉडल का अर्थ समाहित

करता है। इसकी पहचान संख्या arXiv:2511.14426 है।

इस मॉडल का मुख्य विचार मिराज एटम है। मिराज का अर्थ मृगतृष्णा है। मिराज एटम एक काल्पनिक स्थान है जो वास्तविक परमाणु भी बन

सकता है और गायब भी हो सकता है। मॉडल पहले एक डिब्बे के भीतर पर्याप्त संख्या में काल्पनिक स्थान भरता है। फिर डिफ्यूजन प्रक्रिया

में यह तय करता है कि हर स्थान वास्तविक परमाणु है या खाली जगह। जो स्थान सचमुच बचेगा, वहां तत्व बैठेगा, और जो नहीं बचेगा वह

गायब हो जाएगा।

इस विधि का लाभ यह है कि परमाणुओं की संख्या पहले से तय नहीं करनी पड़ती। पुराने मॉडल पहले परमाणुओं की संख्या तय करते थे और

फिर संरचना बनाते थे। MiAD काल्पनिक स्थानों को चालू और बंद करते हुए संख्या स्वयं तय करता है। इस�� ने वास्तव में जो दिखाया, वह

परमाणुओं की संख्या स्वयं तय करने वाला निर्माण है। यह दोष सांद्रता, डोपिंग स्थान या गैर-स्टॉइकियोमेट्री तक सत्यापित शोध नहीं है।

फिर भी परमाणुओं की संख्या बदलती रहने वाली सामग्री पर इस विधि को लागू करने की संभावना है।

जिस पदार्थ में तत्वों का अनुपात ठीक-ठीक पूर्णांक जैसा नहीं बैठता, उसे गैर-स्टॉइकियोमेट्रिक यौगिक कहा जाता है। ऐसे पदार्थ वास्तविक

सामग्री में आम हैं। एक परमाणु के गायब होने से बनी खाली जगह गुणों को बदल देती है। कई दोष मिलकर दोष-समूह भी बनाते हैं। अतिरिक्त

जगह में परमाणु घुस जाने वाली इंटरस्टिशियल अवस्था भी होती है। यह सूक्ष्म अव्यवस्था चालकता और मजबूती को तय करती है।

परमाणुओं की संख्या को स्वतंत्र रूप से संभालने वाली निर्माण विधि ऐसी अव्यवस्था को व्यक्त करने का सुराग बनती है।

MiAD ने बेंचमार्क परीक्षण में परिणाम बताए। इसमें व्यापक रूप से इस्तेमाल होने वाले MP-20 परीक्षण सेट का उपयोग किया गया।

स्थिर, अद्वितीय और नए क्रिस्टलों के अनुपात को दिखाने वाले सूचक को SUN अनुपात कहा जाता है।�� ने इस सूचक पर एक निश्चित

प्रदर्शन बताया। पर यह मान प्रीप्रिंट चरण का आंकड़ा है। इसलिए इसे पक्का प्रदर्शन नहीं, बल्कि प्रारंभिक परिणाम माना जाना चाहिए।
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अब देखते हैं कि इस तकनीक का रॉकेट और नई सामग्री के लिए क्या अर्थ है। वास्तविक अंतरिक्ष-एयरोस्पेस सामग्री पूरी तरह नियमित

नहीं होती। उसमें कुछ परमाणुओं के गायब होने या स्थान बदलने जैसे दोष हमेशा रहते हैं। यही दोष मजबूती और चालकता को तय करते हैं।

परमाणुओं की संख्या को स्वतंत्र रूप से संभालने वाला मॉडल ऐसी वास्तविक संरचना को बेहतर व्यक्त करता है। इस कारण वह प्रयोगशाला

परिणामों के अधिक निकट उम्मीदवार देता है। पर यह विधि अभी प्रीप्रिंट चरण में है, इसलिए दोष डिजाइन की क्षमता को और सत्यापित

करना होगा।

5. सुदृढीकरण अधिगम से अच्छे उम्मीदवारों की ओर ले जाना

जनरेटिव मॉडल बहुत से उम्मीदवार बनाता है। पर वे सभी उपयोगी नहीं होते। सुदृढीकरण अधिगम से दिशा अच्छे उम्मीदवारों की ओर तय की

जाती है। हम देखते हैं कि सुदृढीकरण अधिगम कैसे मार्गदर्शन करता है और उसके सिद्धांत व सुरक्षा उपाय क्या हैं।

सुदृढीकरण अधिगम (Reinforcement Learning) पुरस्कारों को देखकर अपने व्यवहार को सुधारने वाला अधिगम है। कुत्ते के

प्रशिक्षण की कल्पना करना आसान है। यदि वह अच्छा करता है, तो उसे दावत दी जाती है। यदि अच्छा नहीं करता, तो नहीं दी जाती। कुत्ता

दावत पाने वाले व्यवहार को बढ़ाता जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता भी उच्च पुरस्कार प्राप्त करने वाले कार्यों को बढ़ाती है।

सामग्री निर्माण में अच्छी संरचना को अधिक इनाम दिया जाता है। स्थिर और अच्छे गुणों वाले क्रिस्टल को बड़ा अंक दिया जाता है। जिन

संरचनाओं में परमाणु टकराते हैं या जो अस्थिर हैं, उन्हें कम अंक दिया जाता है। मॉडल अधिक अंक वाली दिशा में अपनी निर्माण आदत

बदलता है। इसलिए परीक्षण दोहराने पर उपयोगी उम्मीदवार बढ़ते जाते हैं।

जनरेटिव मॉडल और सुदृढीकरण अधिगम की भूमिकाएं अलग हैं। जनरेटिव मॉडल संभावित उम्मीदवारों को व्यापक रूप से फैलाता है।

सुदृढीकरण अधिगम उन उम्मीदवारों को लक्ष्य की ओर धकेलता है। यह वैसा है जैसे बीज बोने वाला हाथ और पानी की राह खोलने वाला हाथ

अलग होते हैं। अच्छे फल के लिए दोनों हाथों को साथ चलना पड़ता है। केवल निर्माण से भी कमी रहती है और केवल सुदृढीकरण अधिगम से

भी। दोनों को जोड़ने पर वांछित गुणों के निकट पहुंचा जाता है।

इस विधि की जरूरत का कारण है। जनरेटिव मॉडल संभावित उम्मीदवार अच्छी तरह बनाता है। पर संभावित दिखना और वास्तव में स्थिर होना

अलग बातें हैं। बाहर से अच्छी दिखने पर भी कई संरचनाएं ऊष्मागतिकी के आधार पर टूट जाती हैं। इसलिए केवल निर्माण पर्याप्त नहीं है।

स्थिरता, नवीनता और संश्लेषण की संभावना को साथ देखना पड़ता है। सुदृढीकरण अधिगम इन तीनों को इनाम में रखकर मॉडल का

मार्गदर्शन करता है।

संश्लेषण की संभावना संभालने में कठिन लक्ष्य है। कागज पर स्थिर पदार्थ भी प्रयोगशाला में नहीं बन सकता। बनाने का रास्ता बहुत कठिन

हो सकता है या कच्चा माल उपलब्ध नहीं हो सकता। इसलिए केवल स्थिरता देखना पर्याप्त नहीं है। यह भी साथ देखना चाहिए कि उसे सचमुच

बनाया जा सकता है या नहीं। सुदृढीकरण अधिगम का इनाम इन वास्तविक शर्तों को भी शामिल करने की कोशिश करता है। तभी प्रयोगशाला

तक ले जाए जा सकने वाले उम्मीदवार निकलते हैं।

सुदृढीकरण अधिगम को सामग्री निर्माण से जोड़ने के कई तरीके हैं। एक प्रतिनिधि तकनीक प्रॉक्सिमल पॉलिसी ऑप्टिमाइजेशन

(Proximal Policy Optimization) है। यह तकनीक नीति को एक बार में थोड़ा-थोड़ा ही बदलती है। कारण यह है कि अचानक बड़ा बदलाव

करने पर अधिगम अस्थिर हो जाता है। यह सावधानी से थोड़ा-थोड़ा आगे बढ़ते हुए इनाम बढ़ाती है। इसलिए यह स्थिर रूप से प्रदर्शन सुधारती

है। यह तकनीक भाषा मॉडल को परिष्कृत करने में भी व्यापक रूप से इस्तेमाल होती है।

2025 में आए एक प्रीप्रिंट ने इस दिशा को अच्छी तरह दिखाया। उसने डिफ्यूजन मॉडल को सुदृढीकरण अधिगम से फाइन-ट्यून करके रिवर्स

डिजाइन की सफलता दर बढ़ाई। उसने लक्ष्य गुणों के अनुकूल अधिक संरचनाएं बनाईं। स्थिरता, अद्वितीयता और नवीनता की शर्तें पूरी करने

वाला अनुपात भी बढ़ा। यह शोध प्रारंभिक चरण में है। इसलिए औद्योगिक उपयोग के लिए DFT गणना और प्रयोगात्मक संश्लेषण की और

जरूरत है।

5.1 सुदृढीकरण अधिगम के सुरक्षा उपाय और प्रदर्शन सूचक

सुदृढीकरण अधिगम में दो सुरक्षा उपाय हैं। एक उपाय मॉडल को बहुत दूर भटकने से रोकता है। दूसरा उपाय अच्छे उम्मीदवारों को सहेजकर

फिर से इस्तेमाल करता है। साथ में हम प्रदर्शन मापने वाले सूचक भी देखते हैं।

सुदृढीकरण अधिगम में छिपा जोखिम है। केवल इनाम का पीछा करने पर मॉडल विचित्र संरचनाओं की ओर झुक जाता है। वह अधिक अंक देने

वाले संकरे क्षेत्र में फंस जाता है। विविध उम्मीदवार खो देता है और एक ही उत्तर दोहराता है। इस घटना को मोड कोलैप्स (Mode
Collapse) कहा जाता है। कोलैप्स आने पर खोज रुक जाती है।
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इसे रोकने वाला उपाय KL रेग्युलराइजेशन (KL Regularization) है। KL यह मापने का पैमाना है कि दो वितरण कितने अलग हैं। यह उपाय

फाइन-ट्यून किए गए मॉडल को उसके मूल सीखे हुए वितरण से बहुत दूर नहीं जाने देता। यह रबर बैंड से बंधे होने जैसा है। मॉडल नई दिशा में

बढ़ता है, पर जड़ से बहुत दूर जाने पर खिंच जाता है। इसलिए अच्छे उम्मीदवार खोजते हुए भी विविधता बची रहती है।

दूसरा उपाय एक्सपीरियंस रिप्ले (Experience Replay) है। अच्छे उम्मीदवारों को फेंका नहीं जाता, बल्कि सहेजा जाता है। सहेजे गए

उम्मीदवारों को फिर निकालकर अधिगम में इस्तेमाल किया जाता है। यह वैसा है जैसे परीक्षा में अच्छे आए प्रश्नों को अभ्यास कॉपी में जमा

कर फिर हल करना। इससे कठिनाई से मिली अच्छी संरचना भूली नहीं जाती। अधिगम अधिक स्थिर रूप से आगे बढ़ता है।

प्रदर्शन मापते समय अक्सर इस्तेमाल होने वाला सूचक SUN अनुपात है। SUN स्थिर (Stable), अद्वितीय (Unique) और नया

(Novel) क्रिस्टल दर्शाता है। यह उन उम्मीदवारों का अनुपात है जो तीनों शर्तें पूरी करते हैं। स्थिर होने का अर्थ है कि वह आसानी से दूसरे

पदार्थों में नहीं टूटता। अद्वितीय होने का अर्थ है कि बने हुए पदार्थ आपस में दोहराते नहीं। नया होने का अर्थ है कि वह डेटाबेस में पहले से

मौजूद पदार्थ नहीं था।

स्थिरता मापते समय एनर्जी अबव हल (Energy above Hull) नामक मान देखा जाता है। यह मान DFT से परम शून्य ताप पर गणना किया

गया मान है। मान जितना कम हो, गणना के आधार पर वह उतना स्थिर है। मान 0 के निकट हो तो गणना के भीतर वह अच्छी तरह टिकता है। पर

वास्तविक तापमान और दबाव, पानी और ऑक्सीजन, तथा अभिक्रिया की गति इसमें शामिल नहीं होते। गणना की त्रुटि भी होती है। इसलिए

इस मान को गणना के आधार पर स्थिर उम्मीदवार बताने वाले सूचक के रूप में पढ़ना चाहिए। सुदृढीकरण अधिगम का इनाम इस मान को

महत्वपूर्ण सामग्री के रूप में इस्तेमाल करता है।

इनाम कई लक्ष्यों को एक तराजू पर साथ रखता है। केवल स्थिरता का पीछा करने पर फीके गुणों वाला पदार्थ निकलता है। केवल गुणों का

पीछा करने पर ऐसा पदार्थ निकलता है जिसका संश्लेषण कठिन है। इसलिए स्थिरता, गुण और नवीनता को अलग-अलग भार दिया जाता है।

किस लक्ष्य को कितना महत्व देना है, इसे भार से समायोजित किया जाता है। यह भार समायोजन डिजाइनर का काम है। लक्ष्य के अनुरूप

तराजू मिलाने पर उम्मीदवार वांछित दिशा में जमा होते हैं।

अब देखते हैं कि इन सुरक्षा उपायों का रॉकेट सामग्री डिजाइन के लिए क्या अर्थ है। अंतरिक्ष-एयरोस्पेस सामग्री का अर्थ तभी है जब उसे

वास्तव में संश्लेषित किया जा सके। केवल कागज पर अच्छी संरचना उपयोगी नहीं है। सुदृढीकरण अधिगम संश्लेषण की संभावना को इनाम में

रखता है। KL रेग्युलराइजेशन और एक्सपीरियंस रिप्ले खोज को स्थिर रखते हैं। इसके परिणामस्वरूप प्रयोगशाला तक ले जाए जा सकने वाले

उम्मीदवारों का अनुपात बढ़ता है।

6. रिवर्स डिजाइन पाइपलाइन के व्यवहारिक उपयोग के उदाहरण

ऊपर की तकनीकें वास्तविक शोध में कैसे इस्तेमाल हुईं। हम बैटरी ठोस इलेक्ट्रोलाइट, उत्प्रेरक और अंतरिक्ष-एयरोस्पेस मिश्र धातुओं को

देखते हैं। आधार सत्यापित नवीनतम शोध को बनाया जाता है। हम देखते हैं कि निर्माण, गणना और प्रयोग कैसे एक-दूसरे से जुड़ते हैं।

ऊपर देखी गई तकनीकों को सचमुच इस्तेमाल करने के लिए कई औजारों को जोड़ना पड़ता है। डिफ्यूजन मॉडल और फ्लो मैचिंग उम्मीदवार

बनाते हैं। सममिति पहचान और इनपेंटिंग उम्मीदवारों की गुणवत्ता बढ़ाते हैं। सुदृढीकरण अधिगम उम्मीदवारों को लक्ष्य की ओर ले जाता है।

जब ये औजार एक ही प्रवाह में जुड़ते हैं, तब वे प्रभाव दिखाते हैं। इस प्रवाह को रिवर्स डिजाइन पाइपलाइन (Pipeline) कहा जाता है।

पाइपलाइन का अर्थ है कई प्रक्रियाओं को नली की तरह जोड़ना।

व्यवहारिक रिवर्स डिजाइन सामान्यतः तीन चरणों से गुजरता है। पहले निर्माण चरण में कृत्रिम बुद्धिमत्ता लक्ष्य गुणों के अनुकूल

उम्मीदवार संरचना बनाती है। फिर गणना सत्यापन चरण में DFT और मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु पोटेंशियल (MLIP) स्थिरता और गुणों की

गणना करते हैं। अंत में प्रयोगात्मक संश्लेषण चरण में स्व-चालित प्रयोगशाला या शोधकर्ता उसे सचमुच बनाकर जांचता है।

ये तीन चरण केवल एक दिशा में नहीं बहते। प्रयोग से मिले परिणाम फिर जनरेटिव मॉडल को लौटाए जाते हैं। मॉडल इस प्रतिक्रिया से अगले

उम्मीदवार को बेहतर बनाता है। इस तरह प्रतिक्रिया चक्र चलने की विधि को एक्टिव लर्निंग (Active Learning) कहा जाता है। 2025 में

आए एक शोध ने एक्टिव लर्निंग से रिवर्स डिजाइन की दक्षता बहुत बढ़ाई। उसने उम्मीदवार निर्माण और सत्यापन को दोहराकर लक्ष्य

गुणों के निकट पहुंचा।

अब दूसरे चरण, यानी गणना सत्यापन को थोड़ा और देखें। जनरेटिव मॉडल द्वारा बनाया गया उम्मीदवार अभी कागज पर बनी तस्वीर है। यह

तस्वीर सचमुच स्थिर है या नहीं, इसे गणना से परखा जाता है। DFT सटीक है, पर धीमा है। इसलिए पिछले अध्याय में देखे गए मशीन लर्निंग

अंतर-परमाणु पोटेंशियल को साथ इस्तेमाल किया जाता है। यह विधि DFT के निकट सटीकता बहुत तेज गति से देती है। यह बड़ी संख्या में

उम्मीदवारों को जल्दी छांट देती है। उनमें से केवल थोड़े से आशाजनक उम्मीदवारों को DFT से फिर जांचा जाता है।
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यही सहयोग खोज की गति तय करता है। निर्माण कितना भी तेज हो, यदि सत्यापन धीमा है तो लाभ नहीं होता। सत्यापन बाधा बन जाए तो

उम्मीदवार जमा ही होते जाते हैं। तेज निर्माण और तेज सत्यापन का साथ जुड़ना जरूरी है। इसलिए नवीनतम शोध तीनों चरणों को एक

स्वचालित प्रवाह में जोड़ता है। अगले अध्याय में देखी जाने वाली स्व-चालित प्रयोगशाला इस प्रवाह का अंतिम भाग संभालती है।

6.1 ऑल-सॉलिड-स्टेट बैटरी के लिए हैलाइड ठोस इलेक्ट्रोलाइट डिजाइन

पहला उदाहरण बैटरी ठोस इलेक्ट्रोलाइट डिजाइन है। हम देखते हैं कि यह सामग्री क्यों महत्वपूर्ण है और AI कैसे मदद करता है। हम

सत्यापित संख्याओं को केंद्र में रखकर देखते हैं।

ऑल-सॉलिड-स्टेट बैटरी (All-Solid-State Battery) ठोस इलेक्ट्रोलाइट का उपयोग करने वाली बैटरी है। सामान्य बैटरी में इलेक्ट्रोलाइट

तरल होता है। तरल इलेक्ट्रोलाइट में आग लगने का खतरा होता है। ठोस इलेक्ट्रोलाइट इस खतरे को घटाता है। लेकिन ठोस होने से वह हमेशा

सुरक्षित नहीं हो जाता। वह लिथियम धातु, नमी या इलेक्ट्रोड से प्रतिक्रिया भी कर सकता है। सल्फाइड वर्ग और कुछ हैलाइड वर्ग

हानिकारक अपघटन पदार्थ छोड़ते हैं, या इंटरफेस पर प्रतिरोध और दरारें बनती हैं। फिर भी रिसाव और आग लगने के खतरे को घटाने का लाभ

बड़ा है, इसलिए इसमें बहुत रुचि है।

ठोस इलेक्ट्रोलाइट से अपेक्षित गुण कठिन हैं। लिथियम आयनों को ठोस के भीतर तेजी से गुजरना चाहिए। आयन कितनी अच्छी तरह गुजरते

हैं, इसे आयनिक चालकता (Ionic Conductivity) कहते हैं। मान जितना ऊंचा हो, उतना अच्छा है। साथ ही उसे ऊंचे वोल्टेज पर टिकना

चाहिए। उसे ज्यादा नरम नहीं होना चाहिए और अच्छी तरह चिपकना चाहिए। इन सभी शर्तों को पूरा करना कठिन है।

हैलाइड ठोस इलेक्ट्रोलाइट (Halide Solid Electrolyte) एक आशाजनक उम्मीदवार माना जाता है। हैलाइड का तात्पर्य क्लोरीन,

ब्रोमीन और आयोडीन जैसे तत्वों से है। यह श्रेणी उच्च वोल्टेज पर अपेक्षाकृत स्थिर होती है। इसमें कोमलता और चालकता के बीच संतुलन

भी अच्छा है। इसलिए इस पर सक्रिय रूप से शोध हो रहा है। इसके प्रतिनिधि पदार्थ के रूप में लिथियम, इट्रियम और क्लोरीन से बना यौगिक

शामिल है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस सामग्री डिजाइन में कई तरीकों से मदद करती है। 2025 में आए एक शोध ने मशीन लर्निंग और DFT गणना को जोड़ा।

उसने कई गुणों का एक साथ पूर्वानुमान करके अच्छे हैलाइड उम्मीदवारों को छांटा। उसने आयनिक चालकता, प्रत्यास्थता गुणांक और

विद्युत-रासायनिक स्थिरता खिड़की का साथ-साथ पूर्वानुमान किया। इस तरह कई गुणों को एक साथ देखने वाले दृष्टिकोण ने व्यावहारिकता

बढ़ाई।

2026 में आए दूसरे शोध ने डेटा से नियम निकालने की विधि का उपयोग किया। उसने आयनिक चालकता को नियंत्रित करने वाली मुख्य

रासायनिक विशेषताएं खोजीं। इन विशेषताओं के आधार पर नई संरचनाएं डिजाइन की गईं। शोधपत्र ने बताया कि डिजाइन किए गए एक पदार्थ

ने कमरे के तापमान पर लगभग 12 मिलीसीमेंस प्रति सेंटीमीटर की आयनिक चालकता दिखाई। यह मान इस वर्ग में ऊंचा माना जाता है। यह

डेटा से नियम निकालकर उन्हें डिजाइन से जोड़ने का प्रवाह दिखाता है।

आयन ठोस के भीतर कैसे गुजरते हैं, इसकी गणना कठिन है। लिथियम आयन एक स्थान से दूसरे स्थान पर कूदकर चलते हैं। इस कूद की

दहलीज कम होनी चाहिए, तभी चालकता ऊंची होती है। इस दहलीज की गणना के लिए परमाणुओं की गति को लंबे समय तक देखना पड़ता है।

यहां भी मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु पोटेंशियल (MLIP) का उपयोग होता है। 2025 के शोध ने बताया कि यह विधि ठोस आयन चालकों की

गणना में उपयोगी हो सकती है। पहले जनन से उम्मीदवार बनाए जाते हैं और फिर इस विधि से आयन गति की जांच की जाती है।

अब अंतरिक्ष और रॉकेट में इस सामग्री का अर्थ देखते हैं। उपग्रह और अन्वेषण यान बैटरी पर बहुत निर्भर करते हैं। सूरज न होने के समय वे

संग्रहित बिजली से चलते हैं। यदि बैटरी अस्थिर हो, तो पूरा मिशन डगमगा जाता है। सुरक्षित और हल्की ऑल-सॉलिड-स्टेट बैटरी यह खतरा

घटाती है। AI आधारित प्रतिलोम डिजाइन ऐसी बैटरी सामग्री को तेजी से खोजने में मदद करता है।

6.2 पानी को विभाजित करने वाले उत्प्रेरक खोजने का डिजाइन

अगला उदाहरण उत्प्रेरक डिजाइन है। हम देखेंगे कि उत्प्रेरक क्या है और AI अच्छे उत्प्रेरक को कैसे खोजता है। हम रोबोट प्रयोगशाला से

जुड़े नवीनतम उदाहरण को देखेंगे।

उत्प्रेरक (Catalyst) रासायनिक प्रतिक्रिया को तेज करने में मदद करने वाला पदार्थ है। वह स्वयं लगभग नहीं बदलता। फिर भी वह केवल

प्रतिक्रिया की गति बढ़ाता है। पानी से हाइड्रोजन और ऑक्सीजन बनाने वाली युक्ति में उत्प्रेरक जरूरी है। इस युक्ति को जल-विद्युत

अपघटन यंत्र कहा जाता है। अच्छा उत्प्रेरक हो, तो उतनी ही बिजली से अधिक हाइड्रोजन मिलती है।

उत्प्रेरक का प्रदर्शन सतह पर परमाणुओं की व्यवस्था से तय होता है। प्रतिक्रिया उत्प्रेरक की सतह पर होती है। प्रतिक्रियाशील पदार्थ

सतह से चिपकते और अलग होते हुए बदलते हैं। पदार्थ का सतह से चिपकना अधिशोषण (Adsorption) कहलाता है। बहुत मजबूती से
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चिपकना भी समस्या है। वह अच्छी तरह अलग नहीं होता और प्रतिक्रिया रुकती है। बहुत कमजोर चिपकना भी समस्या है। प्रतिक्रिया होने

से पहले ही वह अलग हो जाता है। अच्छा उत्प्रेरक उचित मजबूती से पकड़ता है।

अधिशोषण की मजबूती सतह के परमाणुओं की व्यवस्था तय करती है। परमाणुओं के बीच दूरी थोड़ी भी बदल जाए, तो मजबूती बदल जाती है।

इसलिए सतह को कैसे सजाया जाता है, यह महत्वपूर्ण है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता सतह पर परमाणुओं के स्थान बदलते हुए अधिशोषण की

मजबूती मिलाती है। वह प्रतिक्रिया के मध्यवर्ती पदार्थों को उचित रूप से पकड़ने वाली व्यवस्था खोजती है। यही व्यवस्था अच्छे उत्प्रेरक

का रहस्य है।

ऑक्सीजन बनाने की प्रतिक्रिया कठिन होती है। इस प्रतिक्रिया को ऑक्सीजन विकास प्रतिक्रिया (Oxygen Evolution Reaction)

कहा जाता है। इस प्रतिक्रिया को कराने के लिए सैद्धांतिक रूप से आवश्यक वोल्टेज से अधिक वोल्टेज लगाना पड़ता है। उस अतिरिक्त

वोल्टेज को ओवरपोटेंशियल (Overpotential) कहा जाता है। ओवरपोटेंशियल प्रतिक्रिया दर की बाधा मानी जाने वाली सक्रियण ऊर्जा से

भिन्न अवधारणा है। ओवरपोटेंशियल जितना कम होगा, उत्प्रेरक उतना ही बेहतर होगा। कम ओवरपोटेंशियल का अर्थ है कम बिजली का

उपयोग। इसलिए ओवरपोटेंशियल को कम करना उत्प्रेरक डिज़ाइन का एक प्रमुख लक्ष्य है।

2026 में आए एक शोध ने जनरेटिव AI से उत्प्रेरक का प्रतिलोम डिजाइन किया। इस शोध ने कई तत्वों को मिलाकर बने उच्च-एन्ट्रॉपी

उत्प्रेरक (High-Entropy Catalyst) का अध्ययन किया। उसने स्पेक्ट्रोस्कोपिक जानकारी, जनन मॉडल और रोबोट प्रयोग उपकरण को

एक साथ जोड़ा। रोबोट ने उम्मीदवार बनाए, प्रदर्शन मापा और परिणाम मॉडल को लौटाए। इस प्रतिपुष्टि चक्र को तेजी से चलाया गया।

इस शोध ने जो संख्याएं बताईं, वे व्यावहारिकता दिखाती हैं। एक नमूना बनाने और मापने में लगने वाला समय बहुत घट गया। लगभग 20 घंटे

लगने वाले काम को 78 मिनट कर दिया गया। और मिले सर्वश्रेष्ठ उम्मीदवार का अतिवोल्टेज 32 मिलीवोल्ट और घटा। यह उदाहरण

अकादमिक शोध है और साथ ही रोबोट स्वचालन भी दिखाता है। इससे पता चलता है कि जनन मॉडल और प्रयोग मिलकर गति कितनी बढ़ा

सकते हैं।

यह प्रवाह मनुष्य के काम को बदलता है। पहले शोधकर्ता पूरा दिन एक नमूना बनाते थे। अब रोबोट यह काम दिन-रात करता है। मनुष्य सोचता

है कि कौन सा लक्ष्य तय करना है। वह तय करता है कि कौन सा परिणाम अर्थपूर्ण है। काम हाथ से करने से सोच से करने की ओर जाता है।

मनुष्य की जगह समाप्त नहीं होती, बल्कि ऊपर खिसकती है। अगले अध्याय में इस स्व-चालित प्रयोगशाला पर विस्तार से चर्चा होगी।

कई तत्वों को मिलाकर बने उच्च-एन्ट्रॉपी उत्प्रेरक पर ध्यान जाने का कारण है। कई तत्व मिलाने से सतह पर तरह-तरह के स्थान बनते हैं।

उनमें से प्रतिक्रिया के लिए उपयुक्त स्थान निकलने की संभावना बढ़ती है। लेकिन संयोजनों की संख्या इतनी अधिक है कि मनुष्य सबकी

जांच नहीं कर सकता। जनन मॉडल इस विशाल क्षेत्र को उसके बदले छानता है। वह अच्छी संरचनाओं को सीमित करके प्रयोगों की संख्या

घटाता है। रोबोट उन उम्मीदवारों को तेजी से बनाकर जांचता है।

अब रॉकेट और अंतरिक्ष अन्वेषण में उत्प्रेरक का अर्थ देखते हैं। लंबे अंतरिक्ष मिशन में पानी और हवा स्वयं बनानी पड़ती है। पानी को

विभाजित कर ऑक्सीजन प्राप्त करने में उत्प्रेरक का उपयोग होता है। ईंधन बनाने में भी उत्प्रेरक का उपयोग होता है। अच्छा उत्प्रेरक

उतनी ही बिजली से अधिक ऑक्सीजन और ईंधन बनाता है। इससे अंतरिक्ष यान का लदा हुआ भार हल्का हो जाता है। AI आधारित प्रतिलोम

डिजाइन ऐसे उत्प्रेरकों को जल्दी सामने लाता है।

हाइड्रोजन रॉकेट ईंधन के रूप में भी उपयोग होती है। तरल हाइड्रोजन मजबूत प्रणोदन पैदा करती है। यदि पानी को विभाजित करके हाइड्रोजन

पाने की तकनीक विकसित हो, तो ईंधन उत्पादन आसान हो जाता है। इस समय भी उत्प्रेरक प्रतिक्रिया की कुंजी पकड़े रहता है। सस्ते तत्वों

से अच्छा उत्प्रेरक बने, तो लागत घटती है। लक्ष्य है कि दुर्लभ प्लैटिनम का कम उपयोग हो। जनरेटिव AI ऐसे गैर-महंगी धातु उत्प्रेरकों की

खोज में ताकत दिखाता है।

6.3 अंतरिक्ष-एयरोस्पेस मिश्र धातु और सुपरएलॉय का प्रतिलोम डिजाइन

अंतिम उदाहरण रॉकेट इंजन के लिए मिश्र धातु डिजाइन है। हम देखेंगे कि नई मिश्र धातु क्यों चाहिए। हम देखेंगे कि जनन मॉडल मिश्र धातु

की संरचना कैसे खोजता है। आधार के रूप में सत्यापित नवीनतम शोध का उपयोग किया जाएगा।

रॉकेट इंजन को चरम ताप सहना पड़ता है। दहन कक्ष के भीतर तापमान हजारों डिग्री तक गर्म होता है। नोजल तेज गैस से घिसता है। लंबे

समय तक निकेल-आधारित सुपरएलॉय (Superalloy) ने यह भूमिका निभाई। सुपरएलॉय ऐसी मिश्र धातु है जो ऊंचे तापमान पर भी अपनी

ताकत नहीं खोती। लेकिन निकेल सुपरएलॉय की भी तापमान सीमा है। अधिक गर्म वातावरण में वह पिघलती या नरम होती है।

इसके विकल्प के रूप में उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु (High-Entropy Alloy) सामने आई। सामान्य मिश्र धातु में एक मुख्य तत्व में थोड़ी

मात्रा में दूसरे तत्व मिलाए जाते हैं। उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु में कई तत्व लगभग समान मात्रा में मिलाए जाते हैं। इस तरह मिलाने पर संरचना
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अप्रत्याशित रूप से स्थिर हो जाती है। उनमें से ऊंचे गलनांक वाले तत्वों से बनी धातु को अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु (Refractory
HEA) कहा जाता है। यह मिश्र धातु 1100 डिग्री से अधिक वातावरण में निकेल सुपरएलॉय का विकल्प मानी जाती है।

उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु के स्थिर होने का कारण अव्यवस्था में है। कई तत्व समान रूप से मिलें, तो व्यवस्थाओं की संभावनाएं बढ़ती हैं। ये

अनेक संभावनाएं संरचना को थामे रखती हैं। इस गुण को उच्च विन्यासीय अव्यवस्था कहा जाता है। अव्यवस्था ही उलटे व्यवस्था को बचाती

है। इसी गुण के कारण यह चरम वातावरण में भी अच्छी तरह टिकती है। रॉकेट नोजल और दहन कक्ष ऐसे टिकाव की मांग करने वाले प्रमुख

स्थान हैं।

समस्या यह है कि संयोजनों की संख्या फिर से आकाश के तारों जैसी अधिक है। केवल पांच तत्व मिलाने पर भी अनुपातों की संभावनाएं

अनगिनत हो जाती हैं। उन्हें एक-एक करके बनाकर परखना कठिन है। यहां जनन मॉडल सामने आता है। लक्ष्य गुण तय करने पर वह उसके

अनुरूप संरचना उलटी दिशा से खोजता है। ताकत और तन्यता मान को शर्त के रूप में दिया जाता है। मॉडल उन मानों को पैदा कर सकने वाले

तत्व अनुपात सुझाता है।

2026 में आए कई शोध इस दिशा को दिखाते हैं। एक शोध ने मिश्र धातु संरचना बनाने की कई जनन विधियों को व्यवस्थित किया। उसने

वैरिएशनल ऑटोएनकोडर, जनरेटिव एडवर्सेरियल न्यूरल नेटवर्क और प्रसार मॉडल को साथ देखा। दूसरे शोध ने साहित्य और डेटा को

इकट्ठा कर उच्च ताप उच्च-एन्ट्रॉपी सुपरएलॉय उम्मीदवारों को सीमित करने का प्रवाह दिखाया। उसने लक्ष्य गुणों के अनुरूप संरचनाएं

चुनकर परीक्षण के उम्मीदवार घटाए। दोनों शोध वास्तविक पुर्जे बनाने के चरण में नहीं, बल्कि उम्मीदवार सीमित करने के चरण में हैं।

मिश्र धातु के गुण केवल संरचना से तय नहीं होते। समान संरचना होने पर भी बनाने की विधि से गुण बदलते हैं। गर्म करना और ठंडा करना कैसे

किया जाता है, इससे सूक्ष्म संरचना बदलती है। सूक्ष्म संरचना क्रिस्टल दानों का आकार और व्यवस्था है। इसलिए मिश्र धातु डिजाइन में

संरचना और प्रक्रिया को साथ देखना चाहिए। जनन मॉडल भी इन दोनों को साथ संभालने की दिशा में बढ़ रहे हैं। अगले अध्यायों में इस

प्रक्रिया की चर्चा और होगी।

लेकिन सावधानी की बात है। अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु को अभी कुछ दीवारें पार करनी हैं। कमरे के तापमान पर आसानी से टूटने का

गुण अभी बाकी है। ऊंचे तापमान पर ऑक्सीजन से प्रतिक्रिया करके सतह खराब भी हो सकती है। इसलिए प्रयोगशाला के वादे और

वास्तविक पुर्जों के बीच दूरी है। जनन मॉडल उम्मीदवारों को सीमित कर दे, तब भी इन दो दीवारों को प्रयोग से पार करना होगा। कमरे के

तापमान की भंगुरता और उच्च ताप ऑक्सीकरण को नियंत्रित करना अगला काम है।

6.4 जनन मॉडलों की तुलना और सत्यापन का महत्व

कई जनन मॉडलों की तुलना कैसे की जाए। हम देखेंगे कि उन्हें किन सूचकों से मापा जाता है। हम देखेंगे कि सत्यापन परिणाम से अधिक

महत्वपूर्ण क्यों है। यह भी स्पष्ट होगा कि अपुष्ट संख्याओं से सावधान क्यों रहना चाहिए।

जनन मॉडलों की तुलना करते समय कई कसौटियों को साथ देखते हैं। एक कसौटी स्थिरता है, जिसमें देखा जाता है कि बना क्रिस्टल स्वयं

टिकता है या नहीं। नवीनता भी देखी जाती है। जांचा जाता है कि वह डेटाबेस में न रहा पदार्थ है या नहीं। परमाणु दूरी की उचितता भी मापी जाती

है। देखा जाता है कि परमाणु बहुत पास तो नहीं हैं। सममिति संरक्षण भी देखा जाता है। जांचा जाता है कि क्रिस्टल सममिति बनी रही या नहीं।

अंतिम कसौटी गति है, जिसमें एक उम्मीदवार बनाने में लगने वाला समय भी साथ मापा जाता है।

केवल एक सूचक अच्छा हो, तो मॉडल अच्छा नहीं कहलाता। गति तेज हो पर स्थिरता कम हो, तो उपयोग कम है। सममिति अच्छी रहे पर

नवीनता न हो, तो अर्थ कम हो जाता है। इसलिए कई सूचकों का संतुलन देखा जाता है। समस्या के अनुसार महत्वपूर्ण सूचक बदलते हैं। बैटरी

सामग्री हो, तो स्थिरता और चालकता पहले आती हैं। यदि तेज खोज जरूरी हो, तो गति पहले आती है।

निष्पक्ष तुलना के लिए समान परीक्षा-पत्र चाहिए। क्रिस्टल जनन क्षेत्र में व्यापक रूप से उपयोग होने वाले परीक्षण सेट हैं। MP-20

प्रतिनिधि है। यह Materials Project से निकाले गए लगभग बीस हजार क्रिस्टलों का संग्रह है। केवल पेरोव्स्काइट क्रिस्टलों का सेट भी

है। सभी मॉडलों की परीक्षा समान सेट से की जाती है। तभी तुलना की जा सकती है कि कौन सा मॉडल बेहतर है। परीक्षा-पत्र अलग हों, तो

अंकों को साथ रखकर नहीं देखा जा सकता।

यहां सावधानी की बात है। कई मॉडलों के प्रदर्शन को साथ लिखने वाली संख्याएं अक्सर मूल स्रोत में पुष्टि नहीं होतीं। इसलिए यह पुस्तक

असत्यापित तालिकाओं की संख्याओं का उपयोग नहीं करती। अपुष्ट संख्याएं लोगों को गलत दिशा में ले जाती हैं।

इसके बजाय हम एक सत्यापित परिणाम से समझ बनाते हैं। यह माइक्रोसॉफ्ट (Microsoft) का 2025 में नेचर (Nature) में प्रकाशित

जनन मॉडल शोध है। इस मॉडल का नाम मैटरजेन (MatterGen) है। यह मॉडल तत्वों की आवर्त सारणी के व्यापक दायरे में अकार्बनिक

पदार्थ बनाता है। उसे लक्ष्य गुणों के अनुरूप सूक्ष्म समायोजित भी किया जा सकता है। शोधपत्र ने बताया कि इस मॉडल के उत्पन्न पदार्थ

पुराने मॉडल की तुलना में दोगुनी बार स्थिर और नए निकले। उसने यह भी बताया कि वे ऊर्जा न्यूनतम बिंदु के दस गुना अधिक निकट थे।
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यह मॉडल कई शर्तों के अनुसार फिर से सीख सकता है। यदि वह प्रत्यास्थता मानों के अनुसार सीखे, तो कठोर पदार्थ देता है। यदि वह

चुंबकीय मानों के अनुसार सीखे, तो चुंबकीय पदार्थ देता है। उसे केवल इच्छित तत्वों का उपयोग करना भी सिखाया जा सकता है। यह एक

आधार मॉडल को कई लक्ष्यों के अनुसार सुधारने की विधि है। इस विधि को सूक्ष्म समायोजन (Fine-tuning) कहा जाता है। आधार को

फिर से नहीं बनाया जाता, केवल लक्ष्य बदलकर लगाया जाता है।

यह शोध प्रयोगात्मक सत्यापन तक आगे बढ़ा। लक्ष्य आयतन प्रत्यास्थता मापांक 200 गीगापास्कल रखा गया और नई पदार्थ संरचना

बनाई गई। इस पदार्थ को वास्तव में संश्लेषित किया गया। पर संश्लेषित पदार्थ ऐसा ठोस विलयन था जिसमें परमाणु अव्यवस्थित रूप से मिले

हुए थे। शोधकर्ताओं ने नैनो-इंडेंटेशन से यंग मापांक मापा और गणना से प्राप्त मान का उपयोग करके आयतन प्रत्यास्थता मापांक का

अनुमान लगाया। इस तरह प्राप्त अनुमानित मान चार बार में अधिकतम 169 गीगापास्कल था, और औसत 158±11 गीगापास्कल था। मापे

गए मान और रूपांतरित मान, तथा गणनात्मक संरचना और संश्लेषित संरचना को अलग-अलग पढ़ना चाहिए। फिर भी यह उत्पादन से संश्लेषण

तक जुड़ा एक दुर्लभ प्रत्यक्ष प्रमाण है।

पूर्व-प्रकाशन लेखों को संभालते समय और सावधानी चाहिए। इस अध्याय में परिचित कराए गए कई मॉडल पूर्व-प्रकाशन लेख के चरण में हैं।

पूर्व-प्रकाशन लेख सहकर्मी समीक्षा से पहले का लेख होता है। परिणाम बाद में बदल सकते हैं। इसलिए यह पुस्तक पूर्व-प्रकाशन लेखों को

प्रारंभिक शोध बताकर पेश करती है। उत्कृष्ट संख्याएँ भी सत्यापन से पहले निश्चित परिणाम के रूप में नहीं लिखी जातीं। यही रवैया पाठक

को गलत विश्वास से बचाता है।

अब देखते हैं कि सत्यापन परिणाम से अधिक महत्वपूर्ण क्यों है। जनरेटिव मॉडल अनंत उम्मीदवार बना सकता है। पर केवल बना देने से सब

वास्तविक नहीं हो जाते। उन्हें गणना से छाँटना पड़ता है। प्रयोग से पुष्टि करनी पड़ती है। सामग्री प्रतिलोम डिज़ाइन तभी अर्थ रखता है जब

उत्पादन, गणना और प्रयोग साथ चलते हैं। एयरोस्पेस सामग्री जैसे सुरक्षा से जुड़े क्षेत्रों में यह सिद्धांत और कठोर होना चाहिए।

गणनात्मक सत्यापन और प्रयोगात्मक संश्लेषण के बाद ही किसी उम्मीदवार पर भरोसा किया जा सकता है।

सारांश

यह अध्याय सामग्री खोज की दिशा उलटने की कहानी था। पुराने तरीके में पहले सामग्री चुनी जाती थी और गुण बाद में मापे जाते थे। नए तरीके

में पहले गुण तय किए जाते हैं और सामग्री बाद में खींची जाती है। इस नए तरीके को सामग्री प्रतिलोम डिज़ाइन कहा जाता है। केवल दिशा

बदलने से खोज की शक्ति बहुत बदल जाती है। ऐसे पदार्थों को रचने का रास्ता खुलता है जो पहले मौजूद नहीं थे।

प्रतिलोम डिज़ाइन का मुख्य पात्र जनरेटिव कृत्रिम बुद्धिमत्ता है। प्रसार मॉडल धुंधले परमाणु समूह से शोर हटाते हुए क्रिस्टल गढ़ता है।

इसका सिद्धांत चित्र बनाने वाली AI से मिलता-जुलता है। क्रिस्टल निर्माण अधिक कठिन है। इसका कारण यह है कि जालक, परमाणु स्थिति

और परमाणु प्रकार को साथ-साथ मिलाना पड़ता है।

क्रिस्टल में सममिति नाम का कठोर नियम होता है। 3-आयामी क्रिस्टल 230 प्रकार के स्पेस ग्रुप में से किसी एक में आता है। शुरुआती

मॉडल CDVAE सममिति को सीधे स्थिर नहीं कर पाता था, इसलिए संरचना टूट जाती थी। सममिति को जानने वाला शर्तीय प्रसार मॉडल छोटा

बीज बनाता है और उसे सममिति से फैलाकर इस समस्या को घटाता है। मिलते-जुलते नामों वाले शोधों को मिलाए बिना अलग-अलग देखना

महत्वपूर्ण है।

गति बढ़ाने के प्रयास भी जारी रहे। फ्लो मैचिंग शोर को थोड़ा-थोड़ा हटाने के बजाय छोटा रास्ता सीखती है। FlowMM और CrystalFlow
इसके प्रमुख उदाहरण हैं। ये वक्र स्थान पर जियोडेसिक रेखा के साथ तेजी से क्रिस्टल बनाते हैं। सामग्री खोज में, जहाँ बहुत से उम्मीदवार

निकालने होते हैं, यह गति बहुत काम आती है।

केवल कुछ भाग बदलने की तकनीक भी आगे बढ़ी। इनपेंटिंग रिक्त स्थान और दोष भरती है। मिराज परमाणु प्रसार परमाणुओं की संख्या को

स्वतंत्र रूप से संभालता है। यह ऐसे आभासी स्थान रखता है जो हो भी सकते हैं और नहीं भी, और संख्या स्वयं तय करता है। इससे वास्तविक

सामग्री की दोष संरचना बेहतर ढंग से व्यक्त होती है।

सुदृढीकरण अधिगम जनरेटिव मॉडल को अच्छे उम्मीदवारों की ओर ले जाता है। स्थिरता, नवीनता और संश्लेषण की संभावना को पुरस्कार में

रखा जाता है। KL नियमितीकरण और अनुभव पुनरावर्तन खोज को स्थिर बनाए रखते हैं। प्रदर्शन को SUN अनुपात और हल के ऊपर ऊर्जा

से मापा जाता है।

व्यावहारिक उदाहरण दिखाते हैं कि यह तकनीक केवल कागज की बात नहीं है। हैलाइड ठोस इलेक्ट्रोलाइट डिज़ाइन में डेटा विश्लेषण और

डिज़ाइन एक-दूसरे से जुड़े। उच्च-एन्ट्रॉपी उत्प्रेरक डिज़ाइन में रोबोट प्रयोग और जनरेटिव मॉडल जुड़कर समय को बहुत कम कर गए।

माइक्रोसॉफ्ट (Microsoft) के जनरेटिव मॉडल ने डिज़ाइन किए गए पदार्थ को वास्तव में संश्लेषित किया और उसके गुणों की पुष्टि की।
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इस अध्याय से गुजरने वाला विचार एक ही है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता विस्तृत पदार्थ क्षेत्र में हमारी ओर से चलने वाला मार्गदर्शक है। यह कुछ

दिनों में उन रास्तों को देख लेती है जहाँ मनुष्य जीवन भर नहीं जा सकता। यह अच्छे लगने वाले उम्मीदवार चुनकर सामने रखती है। पर उन

उम्मीदवारों पर भरोसा करना है या नहीं, यह गणना और प्रयोग तय करते हैं। मार्गदर्शक रास्ता संकरा करता है और मनुष्य अंतिम दरवाजा

खोलता है।

अंत में सत्यापन के सिद्धांत को फिर देखते हैं। जनरेटिव मॉडल अनंत उम्मीदवार निकालता है। पर केवल बना देने से सब वास्तविक नहीं हो

जाते। अपुष्ट संख्याएँ नहीं लिखी जातीं। गणना से छाँटना और प्रयोग से पुष्टि करना जरूरी है। सामग्री प्रतिलोम डिज़ाइन तभी अर्थ रखता है

जब उत्पादन, गणना और प्रयोग साथ चलते हैं। रॉकेट और अंतरिक्ष अन्वेषण जैसे सुरक्षा से जुड़े क्षेत्रों में यह सिद्धांत और कठोर होना

चाहिए। AI द्वारा खींची गई संरचना अंतिम उत्तर नहीं, बल्कि अच्छी तरह चुना गया प्रयोग उम्मीदवार है।
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अध्याय 3. स्व-चालित प्रयोगशाला और वैज्ञानिक मल्टी-एजेंट प्रणाली

भूमिका

घर में रोटी पकाने का दृश्य सोचकर देखें। आटे और पानी की मात्रा तय की जाती है। आटा गूंथा जाता है और ओवन का तापमान मिलाया जाता

है। पक चुकी रोटी काटकर उसका स्वाद देखा जाता है। अगर वह बहुत सख्त हो, तो पानी बढ़ाया जाता है और तापमान घटाया जाता है। अगली

बार कुछ बेहतर रोटी बनती है। इस तरह सामग्री तय करने, बनाने, स्वाद देखने और सुधारने का काम कई बार दोहराया जाता है।

नई सामग्री खोजने का शोध भी इससे मिलता-जुलता है। शोधकर्ता घटकों का अनुपात तय करता है। पाउडर मिलाता है और उसे ऊंचे तापमान

पर पकाता है। बनी हुई सामग्री की संरचना और गुण मापता है। परिणाम खराब हो, तो शर्तें बदलता है। यह प्रक्रिया सैकड़ों बार दोहरानी पड़ती

है, तब जाकर एक अच्छी सामग्री मिलती है।

समस्या समय की है। अगर मनुष्य यह काम हाथ से करे, तो दिन में केवल कुछ ही बार कर सकता है। रात में प्रयोग रुक जाता है। घटकों को

थोड़ा-थोड़ा बदलते हुए बड़े क्षेत्र में खोज करने में कई वर्ष लगते हैं। रॉकेट में इस्तेमाल होने वाली सामग्री को कठिन परिस्थितियां सहनी

पड़ती हैं। इसलिए उम्मीदवार पदार्थों की संख्या बहुत अधिक होती है और उन्हें केवल मनुष्य के हाथों से पूरा परखना कठिन है।

स्व-चालित प्रयोगशाला (Self-Driving Laboratory) वह शोधशाला है जो इस दोहराव को मशीनों को सौंपती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता (AI)
अगली परीक्षा की शर्तें चुनती है। रोबोट पाउडर तौलता है, मिलाता है और पकाता है। विश्लेषण उपकरण परिणाम मापता है। वह परिणाम फिर

कृत्रिम बुद्धिमत्ता तक लौटता है। मनुष्य हर बार निर्देश न दे, तब भी प्रयोग अपने आप आगे बढ़ता है। जैसे रोबोट वैक्यूम क्लीनर अकेले

सफाई करता है, वैसे ही प्रयोगशाला पूरी रात अपने आप चलती रहती है।

जिस संरचना में परिणाम फिर अगली पसंद तक लौटता है, उसे बंद-लूप (Closed-loop) कहा जाता है। बंद-लूप का अर्थ है अंगूठी की तरह बंद

परिपथ। प्रयोग, मापन, सीखना और अगला प्रयोग बिना टूटे घूमते रहते हैं। यह अध्याय बताता है कि यह स्व-चालित प्रयोगशाला कैसे चलती

है। यह देखता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता अगला प्रयोग कैसे चुनती है। यह देखता है कि मशीन शोधपत्रों के वाक्यों को कैसे पढ़ती है। यह

समझता है कि रोबोट और कृत्रिम बुद्धिमत्ता सुरक्षित ढंग से कैसे बातचीत करते हैं। अंत में यह दुनिया के अलग-अलग स्थानों की वास्तविक

स्व-चालित प्रयोगशालाओं के उदाहरण देखता है।

यह भी देखना जरूरी है कि स्व-चालित प्रयोगशाला अभी क्यों उभर रही है। हाल की कृत्रिम बुद्धिमत्ता सामग्री के गुणों का तेज़ी से अनुमान

लगाती है। गणना से एक दिन में हजारों अच्छे उम्मीदवार निकाले जाते हैं। लेकिन उन्हें सचमुच बनाकर जांचने की गति धीमी है। अनुमान तेज़ हो

गए हैं, पर सत्यापन साथ नहीं दे पा रहा है। इस अंतर को भरने वाली चीज स्व-चालित प्रयोगशाला है। गणना से निकले उम्मीदवारों को रोबोट

जल्दी बनाकर जांचता है। यह अनुमान और सत्यापन की गति मिलाने वाला पुल है।

इस अध्याय में आने वाली कई प्रणालियां अभी प्रारंभिक शोध की अवस्था में हैं। कुछ ऐसे प्रीप्रिंट भी हैं जो अभी-अभी सम्मेलन में प्रस्तुत

हुए हैं। प्रीप्रिंट वह प्रारंभिक शोध है जो सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुज़रा है। इसलिए यह अध्याय प्रदर्शन के आंकड़ों का दावा करने के

बजाय सिद्धांत और सीमाओं को साथ देखता है। स्व-चालित प्रयोगशाला का लक्ष्य तेज़ प्रयोग नहीं, बल्कि भरोसेमंद प्रयोग है।

3.1 स्व-चालित प्रयोगशाला किन भागों से चलती है

इस खंड में क्या देखा जाएगा

यह खंड देखता है कि पूरी स्व-चालित प्रयोगशाला किन भागों से बनी होती है। मोटे तौर पर चार भाग हैं। अगला प्रयोग तय करने वाला

मस्तिष्क, वास्तव में बनाने वाला हाथ, परिणाम मापने वाली आंख और सीखी हुई बात को अद्यतन करने वाली स्मृति। ये चारों भाग अंगूठी की

तरह जुड़े रहते हैं और प्रयोग के परिणाम को अगले प्रयोग तक पहुंचाते हुए चलते हैं।

पहले बंद-लूप शब्द का अर्थ फिर से समझते हैं। उसके बाद हर भाग का काम एक-एक करके देखते हैं। अंत में देखते हैं कि रॉकेट सामग्री

अनुसंधान में यह संरचना क्यों जरूरी है।

स्व-चालित प्रयोगशाला चार भागों के मेल से चलती है। योजना स्तर में कृत्रिम बुद्धिमत्ता अगली बार परखे जाने वाले घटक और प्रक्रिया

की शर्तें चुनती है। यहां प्रक्रिया की शर्तों से मतलब पकाने का तापमान, रोके रखने का समय, गरम करने की गति और वातावरण गैस से है।

क्रियान्वयन स्तर में रोबोट पाउडर तौलता है, मिलाता है और दबाकर दाने बनाता है। फिर उसे विद्युत भट्ठी में डालकर पकाता है। मापन स्तर

में एक्स-रे विवर्तन उपकरण जैसे औजार बनी हुई सामग्री की संरचना मापते हैं। सीखने के स्तर में मापन परिणाम कृत्रिम बुद्धिमत्ता मॉडल में

जाता है और ज्ञान को अद्यतन करता है।
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इन चार भागों को जोड़ने वाली चीज सूचना का प्रवाह है। योजना स्तर क्रियान्वयन स्तर को कार्य-विवरण भेजता है। कार्य-विवरण वह

निर्देश-पत्र है जो बताता है कि क्या, कितना और कैसे करना है। क्रियान्वयन स्तर बने हुए नमूने को मापन स्तर तक भेजता है। मापन स्तर

फेज शुद्धता और लैटिस स्थिरांक जैसे मान सीखने के स्तर को भेजता है। फेज शुद्धता का अर्थ है कि वांछित क्रिस्टल कितना शुद्ध बना है।

सीखने का स्तर उन मानों से अगली योजना को सुधारता है। इस तरह सूचना का एक चक्कर पूरा हो जाए, तो एक प्रयोग समाप्त होता है।

बंद-लूप की शक्ति तेज़ दोहराव में है। एक प्रयोग असफल हो जाए, तब भी डेटा बचता है। असफल शर्तें भी बताती हैं कि क्या काम नहीं करता।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता सफलता और असफलता दोनों से सीखती है। इसलिए अगली शर्तें धीरे-धीरे बेहतर होती हैं। मनुष्य कुछ दिनों में एक बार

केवल बड़ी दिशा देखता है, और बारीक दोहराव मशीन संभालती है।

अब देखते हैं कि रॉकेट सामग्री में यह संरचना क्यों जरूरी है। रॉकेट नोजल और दहन कक्ष चरम परिस्थितियां सहते हैं। तापमान कई हजार

डिग्री तक चढ़ता है। दबाव और कंपन भी बड़े होते हैं। ऐसी जगह इस्तेमाल होने वाली सामग्री की शर्तें बहुत कठिन होती हैं। घटक थोड़ा भी

बदलें, तो गुण बहुत बदल जाते हैं। इसलिए परखे जाने वाले उम्मीदवारों की संख्या दसियों हजार होती है। मनुष्य के हाथों से इतने बड़े क्षेत्र की

पूरी खोज नहीं हो सकती। स्व-चालित प्रयोगशाला इस बड़े क्षेत्र को तेज़ी से छोटा कर सकती है।

2026 में, स्व-चालित प्रयोगशाला को एक कदम और आगे ले जाने वाले शोध जारी रहे। रॉयल सोसाइटी ऑफ केमिस्ट्री (Royal Society of
Chemistry) ने 'स्व-चालित प्रयोगशाला 2.0' की अवधारणा को रेखांकित किया। पहली पीढ़ी की स्व-चालित प्रयोगशाला ने केवल एक

निर्धारित समस्या को हल किया था। अगली पीढ़ी विभिन्न प्रकार के उपकरणों और समस्याओं को लचीले ढंग से संभालने का प्रयास करती

है। स्व-चालित प्रयोगशालाओं का व्यापक अवलोकन करने वाला 2025 का एक व्यापक शोध पत्र भी प्रकाशित हुआ। यह शोध पत्र

तकनीक की परिपक्वता और अभी भी बची हुई बाधाओं दोनों को इंगित करता है। अमेरिकन केमिकल सोसाइटी (American Chemical
Society) का मीडिया बताता है कि स्व-चालित प्रयोगशालाएं रसायनज्ञों के काम करने के तरीके को बदल रही हैं।

इस संरचना की सीमाएं भी साफ हैं। उपकरण जुटाने में बहुत पैसा लगता है। रोबोट और विश्लेषण उपकरणों को जोड़ना भी कठिन है। पाउडर को

ठीक-ठीक तौलना भी आसान नहीं है। असफल प्रयोग को अपने आप पहचानना भी कठिन है। इसलिए आज की स्व-चालित प्रयोगशाला केवल

कुछ खास सामग्री समूहों पर अच्छी तरह फिट होती है। अभी ऐसी सर्वशक्तिमान प्रयोगशाला नहीं है जो हर सामग्री को संभाल सके। इस

अध्याय के बाकी खंड देखते हैं कि इन बाधाओं को एक-एक करके कैसे पार किया जाता है।

3.1.1 अगला प्रयोग चुनने वाला बेज़ियन सक्रिय अधिगम

यह उपखंड स्व-चालित प्रयोगशाला के मस्तिष्क से जुड़े भाग को देखता है। मुख्य बात यह है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता अगला प्रयोग कैसे

चुनती है। यहां इस्तेमाल होने वाली विधि बेज़ियन सक्रिय अधिगम है। यह विधि क्या है और प्रयोगों की संख्या क्यों घटाती है, इसे आसान

भाषा में समझाया जाता है।

परिकल्पना यह विचार है कि अगला प्रयोग क्यों अच्छा होगा। अच्छी स्व-चालित प्रयोगशाला अच्छी परिकल्पना बनाती है। कोई भी शर्त

अंधाधुंध परखने से समय बर्बाद होता है। जहां संभावना हो, वहां चुनकर परीक्षण करना चाहिए। बेज़ियन सक्रिय अधिगम (Bayesian
Active Learning) इस चुनाव में मदद करने वाली विधि है। सक्रिय अधिगम का अर्थ है कि मशीन सीखने के लिए डेटा खुद चुनती है।

यह विधि पहले एक प्रतिनिधि मॉडल (Surrogate Model) बनाती है। प्रतिनिधि मॉडल महंगे प्रयोग की नकल करने वाला छोटा गणनात्मक

मॉडल है। अब तक मिले प्रयोग परिणामों से यह मॉडल बनाया जाता है। प्रतिनिधि मॉडल अभी न परखी गई शर्तों के गुणों का अनुमान लगाता

है। अनुमान में दो मान साथ आते हैं। एक अपेक्षित प्रदर्शन है। दूसरा यह है कि वह अनुमान कितना अनिश्चित है।

इन दोनों मानों को साथ देखना ही मुख्य बात है। जहां अपेक्षित प्रदर्शन ऊंचा हो, वहां परीक्षण का मूल्य है। जहां अनिश्चितता बड़ी हो, वहां

भी परीक्षण का मूल्य है। क्योंकि कम ज्ञात जगह में अप्रत्याशित अच्छी सामग्री छिपी हो सकती है। केवल प्रदर्शन के पीछे जाने पर

पहले से ज्ञात जगहों के आसपास ही चक्कर लगते हैं। केवल अनिश्चितता के पीछे जाने पर बेकार जगहों में भटकना पड़ता है। अच्छी विधि

इन दोनों प्रवृत्तियों का संतुलन बनाती है। इसे अन्वेषण और उपयोग का संतुलन कहा जाता है। यहां अन्वेषण का अर्थ अज्ञात स्थानों को

देखना है, और उपयोग का अर्थ ज्ञात स्थानों को गहराई से खोजना है।

इस संतुलन को संख्याओं में मापना अधिग्रहण फलन (Acquisition Function) कहलाता है। अधिग्रहण फलन प्रत्येक उम्मीदवार स्थिति

को अंक देता है। जब अंकों के उच्च क्रम में पंक्तिबद्ध किया जाता है, तो सबसे आगे आने वाला विकल्प अगला प्रयोग बन जाता है। एक

प्रमुख अधिग्रहण फलन अपेक्षित सुधार (Expected Improvement) है। अपेक्षित सुधार यह मापता है कि अगला प्रयोग अब तक के

सर्वश्रेष्ठ परिणाम से कितना बेहतर होगा। एक अन्य विधि ऊपरी विश्वास सीमा (Upper Confidence Bound) है। यह विधि उच्च

प्रदर्शन और अज्ञात क्षेत्र दोनों पर एक साथ विचार करने देती है। स्व-चालित प्रयोगशाला इन अंकों के आधार पर अगले घटक, तापमान

और समय को निर्धारित करती है।
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रॉकेट सामग्री में यह विधि क्यों अहम है, यह देखते हैं। अति-उच्च तापमान सिरेमिक या विशेष मिश्र धातु में हर प्रयोग पर बड़ा खर्च आता है।

महंगे कच्चे पदार्थ लगते हैं और लंबे समय तक पकाना पड़ता है। इसलिए प्रयोगों की संख्या घटाना ही धन और समय बचाना है। बेज़ियन

सक्रिय अधिगम केवल संभावनाशील शर्तों को चुनकर परखता है। अंधाधुंध सभी परीक्षण करने की तुलना में प्रयोगों की संख्या बहुत घट

जाती है। कुछ स्व-चालित प्रयोगशालाओं ने बताया है कि जरूरी प्रयोगों की संख्या कई दर्जन गुना घट गई।

वास्तविक उदाहरणों में इसका प्रभाव दिखता है। 2026 में एक शोध दल ने पतली फिल्म को स्वचालित रूप से उगाने वाली प्रयोगशाला बनाई।

पतली फिल्म परमाणुओं को एक-एक परत जमाकर बनाई जाती है। इस प्रयोगशाला ने इलेक्ट्रॉन विवर्तन पैटर्न को रियल-टाइम कैमरे से

पढ़ा। विवर्तन पैटर्न संकेत देता है कि परमाणु ठीक से जम रहे हैं या नहीं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ने इस पैटर्न को देखते हुए अगली शर्तें चुनीं।

परिणामस्वरूप जरूरी प्रयोगों की संख्या बहुत घट गई। शोधकर्ताओं ने बताया कि शर्तों को एक-एक करके पूरा छानने की तुलना में यह संख्या

तीस गुना से अधिक घटी। अच्छी शर्तें कहीं अधिक जल्दी मिलीं। यह शोध भी प्रारंभिक अवस्था में है, पर दिशा अच्छी तरह दिखाता है।

2026 में इस विधि को स्व-चालित प्रयोगशाला के अनुरूप सुधारने पर शोध सक्रिय रहा। एक प्रीप्रिंट ने स्व-चालित सामग्री प्रयोगशाला के

लिए बेज़ियन अनुकूलन को व्यवस्थित किया। वह एल्गोरिद्म से वास्तविक प्रयोग प्रवाह तक जोड़कर समझाता है। दूसरे प्रीप्रिंट ने खोज

क्षेत्र को अपने आप छोटा करने की विधि दी। उसने सक्रिय अधिगम से उम्मीदवार क्षेत्र को लगभग आधा घटाया, फिर भी अच्छे हलों का

अधिकांश भाग बचाए रखा। ऐसा करने से अच्छी सामग्री जल्दी मिलती है। प्रयोगात्मक विज्ञान के लिए बेज़ियन अनुकूलन की व्यावहारिक

मार्गदर्शिका भी 2026 में आई।

इस विधि की भी सीमाएं हैं। प्रतिनिधि मॉडल के पास शुरू में डेटा कम होता है, इसलिए उसका अनुमान खुरदरा होता है। पहले कुछ प्रयोग गलत

दिशा पकड़ सकते हैं। अगर घटक-क्षेत्र बहुत बड़ा हो, तो गणना की मात्रा बढ़ जाती है। मापन में शोर अधिक हो, तो अनुमान डगमगा जाता है।

इसलिए मनुष्य प्रतिनिधि मॉडल के अनुमान पर ज्यों का त्यों भरोसा नहीं करता। वह अनुमान को संदर्भ के रूप में लेता है, पर वास्तविक मापन

से हमेशा पुष्टि करता है। स्व-चालित प्रयोगशाला में भी मनुष्य की निगरानी बनी रहती है।

3.2 शोधपत्रों में लिखी संश्लेषण विधि निकालकर सुरक्षित योजना में बदलना

इस खंड में क्या देखा जाएगा

यह खंड दो बातों को देखता है। एक है शोधपत्रों में लिखी संश्लेषण विधि को मशीन से पढ़वाना। दूसरी है उस विधि को ऐसी योजना में बदलना

जिसे रोबोट सुरक्षित रूप से चला सके।

मनुष्य शोधपत्र पढ़कर प्रयोग का क्रम अपने मन में बना लेता है। मशीन ऐसा नहीं कर सकती। इसलिए वाक्यों को ऐसे रूप में बदलना पड़ता है

जिसे मशीन संभाल सके। यह खंड उस अनुवाद प्रक्रिया और सुरक्षित योजना को देखता है।

शोधपत्रों में संश्लेषण विधि वाक्यों में लिखी होती है। कौन सा पाउडर कितनी मात्रा में मिलाना है, यह लिखा होता है। कितने डिग्री पर कितने

घंटे पकाना है, यह लिखा होता है। किस गैस में उपचार करना है, यह लिखा होता है। दशकों से जमा शोधपत्रों में ऐसी लाखों विधियां हैं। यह

ज्ञान नई सामग्री अनुसंधान की बड़ी पूंजी है। लेकिन इसका अधिकांश भाग मनुष्य की भाषा में बिखरा हुआ है।

समस्या यह है कि ये वाक्य हर व्यक्ति में अलग होते हैं। कोई शोधपत्र लिखता है कि रात भर पकाया गया। कोई शोधपत्र केवल इतना लिखता

है कि ऊंचे तापमान पर उपचार किया गया। रात भर कितने घंटे है, या ऊंचा तापमान कितने डिग्री है, यह ठीक-ठीक नहीं लिखा होता। मनुष्य

अनुभव से यह खाली जगह भरता है। मशीन ऐसा नहीं कर सकती। इसलिए बिखरे वाक्यों को सटीक संख्याओं में बदलना जरूरी है।

रॉकेट सामग्री अनुसंधान में यह काम मूल्यवान है। अति-उच्च तापमान सिरेमिक और विशेष मिश्र धातुओं की संश्लेषण विधियां पुराने

शोधपत्रों में बिखरी हुई हैं। मनुष्य उन्हें पूरा पढ़कर व्यवस्थित करे, तो बहुत समय लगेगा। अगर मशीन वाक्यों को अपने आप निकालकर

व्यवस्थित करे, तो बहुत समय बचता है। स्व-चालित प्रयोगशाला इस तरह जुटाई गई विधियों को तुरंत रोबोट निर्देशों में बदलती है और

शोधपत्र से प्रयोग तक की दूरी घटाती है।

यदि यह ज्ञान बिखरा रहे, तो दोहराव वाला शोध पैदा होता है। कोई दूसरा शोधकर्ता पहले से असफल शर्तों को फिर परखता है। पहले से

सफल विधि न जानने के कारण शुरू से फिर खोजता है। शोधपत्रों में लिखी विधियों को एक जगह जमा करने से ऐसी बर्बादी घटती है। मनुष्य के

लिए लाखों शोधपत्र पूरा पढ़ना कठिन है। इसलिए मशीन से वाक्य निकलवाकर उन्हें व्यवस्थित करना मूल्यवान है। अच्छी तरह व्यवस्थित

विधि स्व-चालित प्रयोगशाला का अच्छा आरंभ बिंदु बनती है।

यहां दो चरण हैं। एक है वाक्य से विधि निकालना। यह काम बड़ा भाषा मॉडल (Large Language Model) करता है। बड़ा भाषा मॉडल वह

कृत्रिम बुद्धिमत्ता है जो मनुष्य के लेखन को सीखती और संभालती है। दूसरा है निकाली गई विधि को सुरक्षित योजना में बदलना। यह काम

योजना भाषा करती है। अगले दो उपखंडों में हर चरण को विस्तार से देखते हैं।
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3.2.1 शोध पत्रों से संश्लेषण योजना बनाने वाला भाषा मॉडल (MSP-LLM)

यह उपखंड शोधपत्रों से संश्लेषण विधि निकालने की पद्धति पर चर्चा करता है। प्रतिनिधि उदाहरण के रूप में MSP-LLM अध्ययन को देखते

हैं। यह देखते हैं कि यह अध्ययन किस समस्या को हल करना चाहता है और किन चरणों में आगे बढ़ता है।

MSP-LLM सामग्री संश्लेषण योजना बनाने पर आधारित एक बड़ा भाषा मॉडल अध्ययन है। इसका नाम पूर्ण सामग्री संश्लेषण योजना के

लिए एकीकृत बड़े भाषा मॉडल फ्रेमवर्क शीर्षक से आया है। यह 2026 में प्रकाशित किया गया प्रारंभिक अध्ययन है। शोधकर्ता नो ही-उंग,

ना क्यंग-सू, ली नाम-क्यंग और पार्क चान-यंग हैं। यह अध्ययन एक सम्मेलन में प्रस्तुत प्रीप्रिंट शोधपत्र है। इसलिए इसे क्षेत्र का मानक

नहीं, बल्कि एक अग्रिम प्रयास माना जाता है।

यह अध्ययन जिस समस्या को हल करता है, वह संश्लेषण योजना है। संश्लेषण योजना लक्ष्य सामग्री बनाने की पूरी क्रम-व्यवस्था तैयार

करने का काम है। यह काम दो छोटी समस्याओं में बँटता है। एक है पूर्वद्रव्य का अनुमान। पूर्वद्रव्य वह कच्चा माल है जिसे लक्ष्य सामग्री

बनाने के लिए शुरुआत में डाला जाता है। दूसरी है संश्लेषण क्रिया का अनुमान। संश्लेषण क्रिया मिलाने, पकाने और ठंडा करने जैसी क्रियाओं

का क्रम है। दोनों समस्याएँ साथ हल हों तभी पूरी योजना बनती है।

MSP-LLM इन दोनों समस्याओं को एक ही प्रवाह में जोड़ता है। पहले यह तय करता है कि लक्ष्य सामग्री किस प्रकार की है। यह प्रकार

बीच का निर्णय मानदंड बनता है। उसके बाद उस प्रकार के अनुकूल पूर्वद्रव्य चुने जाते हैं। अंत में उन पूर्वद्रव्यों के अनुकूल क्रियाओं का

क्रम बनाया जाता है। इस तरह प्रकार से कच्चे माल तक और कच्चे माल से क्रम तक जाने वाली श्रृंखला बनती है। श्रृंखला से जोड़ने पर

रासायनिक रूप से आगे-पीछे मेल खाने वाली योजना बनती है।

इस प्रवाह को एक आसान उदाहरण से देखते हैं। कौन-सा व्यंजन बनाना है, यह तय करना लक्ष्य सामग्री का प्रकार तय करने जैसा है। यह

मानो किमची स्ट्यू बनाने का निर्णय है। उसके बाद क्या खरीदना है, यह तय करना पूर्वद्रव्य अनुमान है। यह मानो किमची, सूअर का मांस

और टोफू चुनना है। अंत में किस क्रम में पकाना है, यह तय करना क्रिया अनुमान है। यह मानो भूनने, पानी डालने और उबालने का क्रम बनाना

है। MSP-LLM इन तीन चरणों को जोड़कर योजना पूरी करता है।

रॉकेट सामग्री में ऐसी स्वचालित योजना क्यों मूल्यवान है, इसे देखते हैं। नई मिश्र धातु या सिरेमिक बनाना हो तो कच्चा माल चुनना ही कठिन

होता है। लक्ष्य समान हो तब भी कच्चा माल बदलने से परिणाम बदल जाता है। पकाने का क्रम बदलने से भी परिणाम बदल जाता है। मनुष्य

को इन सभी संयोजनों पर विचार करना हो तो बहुत समय लगता है। स्वचालित योजनाकार शोधपत्रों के ज्ञान के आधार पर अच्छा आरंभिक

बिंदु जल्दी देता है। स्व-चालित प्रयोगशाला इसी आरंभिक बिंदु से प्रयोग शुरू कर सकती है।

इस विधि की सीमाएँ भी स्पष्ट हैं। बड़ा भाषा मॉडल कभी-कभी ऐसी बातें गढ़ देता है जो मौजूद नहीं होतीं। इसे हैलुसिनेशन कहा जाता है। गढ़े

हुए कच्चे माल या शर्तों पर सीधे प्रयोग करने से संसाधन नष्ट होते हैं। यह खतरनाक संयोजन भी दे सकता है। इसलिए निकाली गई योजना की

जाँच मनुष्य या किसी दूसरे सत्यापन उपकरण से अनिवार्य रूप से की जाती है। पहले यह देखा जाता है कि वह रासायनिक नियमों से मेल खाती

है या नहीं और सुरक्षित है या नहीं। स्वचालित योजना मनुष्य की सहायता करने का उपकरण है, मनुष्य को हटाने का उपकरण नहीं है।

3.2.2 योजना भाषा से रोबोट की दुर्घटनाओं को रोकना (PDDL)

यह उपखंड निकाली गई संश्लेषण विधि को सुरक्षित रोबोट योजना में बदलने का काम देखता है। यहाँ इस्तेमाल होने वाला उपकरण योजना

भाषा PDDL है। यह भाषा रोबोट दुर्घटना को कैसे रोकती है, इसे आसान शब्दों में समझते हैं।

प्रयोग योजना केवल क्रम-सूची नहीं है। हर क्रिया के लिए पहले से पूरी होनी वाली शर्तें होती हैं। विद्युत भट्टी खाली हो तभी नमूना डाला

जाता है। विद्युत भट्टी ठंडी हो तभी नमूना निकाला जाता है। पाउडर का वजन पूरा हो तभी मिश्रण किया जाता है। ऐसी आगे-पीछे की शर्तें

तोड़ी जाएँ तो दुर्घटना होती है। यदि रोबोट गर्म विद्युत भट्टी का दरवाजा मनमाने ढंग से खोल दे तो खतरा होता है।

PDDL (Planning Domain Definition Language) ऐसी योजनाओं को लिखने की एक भाषा है। इसका अर्थ योजना डोमेन परिभाषा

भाषा है। यह भाषा प्रत्येक क्रिया के लिए दो बातें लिखती है। पहली है पूर्व-शर्त। यह लिखती है कि इस क्रिया को करने से पहले क्या सत्य

होना चाहिए। दूसरी है निष्पादन प्रभाव। यह लिखती है कि इस क्रिया को करने पर क्या बदलता है। उदाहरण के लिए, बेकिंग क्रिया की

पूर्व-शर्त यह है कि विद्युत भट्टी स्टैंडबाय स्थिति में हो और तापमान कम हो। और इस क्रिया को पूरा करने पर निष्पादन प्रभाव यह है कि

नमूना ऊष्मा-उपचारित हो जाता है।

इस तरह शर्तें लिखने पर मशीन सुरक्षित क्रम अपने-आप खोजती है। जिन क्रियाओं की शर्तें पूरी नहीं होतीं, वे निष्पादित नहीं होतीं। गर्म

विद्युत भट्टी के लिए पहुँच आदेश रोक दिया जाता है। जिसका वजन पूरा नहीं हुआ, वह नमूना मिश्रण चरण में नहीं जाता। यह नियम रोबोट की

दुर्घटना पहले से रोकने वाली बाड़ बनता है। यह मानो मनुष्य द्वारा पालन किए जाने वाले प्रयोगशाला सुरक्षा नियमों को मशीन भाषा में

बदलना है।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 38

लेकिन यह बाड़ अपने-आप सुरक्षा की गारंटी नहीं देती। पूर्वशर्तें मनुष्य को एक-एक करके सही ढंग से लिखनी होती हैं, तभी वे काम करती हैं।

कोई शर्त छूट जाए या गलत लिखी जाए तो बाड़ में छेद बनता है। इसलिए PDDL सुरक्षित क्रियान्वयन की गारंटी देने वाला साधन नहीं है। यह

ऐसा उपकरण है जिससे मनुष्य जोखिम को पहले से सोचकर नियमों में बदलता है। नियमों की बारीकी उतनी ही होती है जितनी मनुष्य के निर्णय

की बारीकी होती है।

इस योजना को चित्र में दिखाया जा सकता है। हर क्रिया को एक बिंदु की तरह रखकर आगे-पीछे के संबंधों को तीर से जोड़ा जाता है। ऐसे चित्र

को दिशित अचक्रीय ग्राफ कहा जाता है। इसका अर्थ है कि तीर केवल एक दिशा में बहते हैं और वापस नहीं लौटते। इस चित्र को देखकर पता

चलता है कि कौन-से काम साथ-साथ किए जा सकते हैं। उदाहरण के लिए एक नमूना पकते समय दूसरे नमूने के पाउडर का वजन किया जाता है।

एक-दूसरे में बाधा न डालने वाले कामों को समानांतर करने से पूरी प्रयोगशाला उतनी ही तेजी से चलती है।

रॉकेट सामग्री प्रयोग में यह सुरक्षा योजना मूल्यवान है। अति-उच्च तापमान वाली विद्युत भट्टी को गलत ढंग से संभालना बहुत खतरनाक हो

सकता है। अधिक प्रतिक्रियाशील कच्चे माल को हवा से नहीं छूना चाहिए। कई उपकरण एक ही प्रयोगशाला में साथ-साथ चलते हैं। बिना

मनुष्य के रात भर चलने वाली प्रयोगशाला में दुर्घटना रोकने वाले नियम अनिवार्य हैं। PDDL जैसी योजना भाषा इन नियमों को बारीकी से

गढ़ती है। स्व-चालित प्रयोगशाला की गति केवल इसी सुरक्षा साधन के आधार पर अर्थ रखती है।

इस पद्धति की भी सीमा है। संसार की सभी शर्तों को नियमों में पूरी तरह लिखना कठिन है। ऐसी स्थिति सचमुच आ सकती है जिसे पहले लिखा

न गया हो। नियम बहुत अधिक हों तो योजना खोजने की गणना बढ़ जाती है। अप्रत्याशित खराबी को केवल नियमों से नहीं रोका जा सकता।

इसलिए केवल योजना भाषा पर्याप्त नहीं है। उपकरणों की स्थिति को वास्तविक समय में देखने वाला दूसरा साधन साथ होना चाहिए, और उस

साधन पर अगले खंड में चर्चा की जाएगी।

3.3 कृत्रिम बुद्धिमत्ता और प्रयोग उपकरण को जोड़ने वाला मानक संचार(MCP)

यह खंड बताता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता और प्रयोग उपकरण आपस में कैसे संवाद करते हैं। भाषा मॉडल वाक्यों को संभालता है। तराजू,

विद्युत भट्टी और रोबोट भुजा सटीक आदेश मांगते हैं। इन दोनों के बीच जोड़ने वाली मध्य परत चाहिए। यह खंड उसी मध्य परत को देखता है।

मानक संचार नियम और उसके ऊपर रखे जाने वाले सुरक्षा साधन को साथ देखते हैं।

भाषा मॉडल मनुष्य के लिखे पाठ को अच्छी तरह संभालता है। वह तापमान धीरे-धीरे बढ़ाने वाला वाक्य भी समझता है। लेकिन विद्युत भट्टी

वाक्य नहीं समझती। विद्युत भट्टी को यह बताने वाला सटीक संकेत चाहिए कि प्रति मिनट कितने डिग्री तापमान बढ़ाना है। तराजू और रोबोट

भुजा भी ऐसे ही हैं। इसलिए वाक्य को उपकरण की भाषा में बदलने वाला दुभाषिया चाहिए।

पहले यह दुभाषिया हर उपकरण के लिए अलग बनाया जाता था। तराजू के लिए दुभाषिया, विद्युत भट्टी के लिए दुभाषिया और रोबोट के लिए

दुभाषिया अलग-अलग बनाए जाते थे। एक उपकरण बदलने पर दुभाषिया भी नया बनाना पड़ता था। कई प्रयोगशालाएँ वही काम दोहराती थीं।

यह बड़ा अपव्यय था। मानक न होने से एक-दूसरे का कोड साझा करना भी कठिन था।

इस समस्या को हल करने की कोशिश मानक संचार नियम करता है। मानक नियम हो तो हर उपकरण को एक ही तरीके से जोड़ा जाता है। नया

उपकरण भी नियमों से मेल खा जाए तो तुरंत जुड़ जाता है। प्रयोगशालाओं के बीच कोड साझा करना भी आसान हो जाता है। हाल के

स्व-चालित प्रयोगशाला अध्ययन इस मानक को मॉडल कॉन्टेक्स्ट प्रोटोकॉल में खोजते हैं।

मॉडल कॉन्टेक्स्ट प्रोटोकॉल (Model Context Protocol) नामक एक खुला नियम है। संक्षेप में इसे MCP कहा जाता है। प्रोटोकॉल

संचार का एक पारस्परिक रूप से सहमत तरीका है। MCP कृत्रिम बुद्धिमत्ता और सॉफ्टवेयर उपकरणों को जोड़ने वाला नियम है। यह मानक

तरीके से कृत्रिम बुद्धिमत्ता को बताता है कि कौन से उपकरण उपलब्ध हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उन उपकरणों को स्वतः पहचानती है और

उन्हें कॉल करती है।

यहाँ एक बात पर ध्यान देना चाहिए, जिसे लेकर भ्रम हो सकता है। MCP सॉफ्टवेयरों को जोड़ने वाला ऊपरी नियम है। यह तराजू और विद्युत

भट्टी जैसे वास्तविक उपकरणों को सीधे नहीं चला सकता। मोटर और वाल्व चलाने का काम हर उपकरण के अलग ड्राइवर के जिम्मे होता है।

ड्राइवर वह निचला प्रोग्राम है जो उपकरण संकेतों को सीधे संभालता है। MCP इसी ड्राइवर के ऊपर रखकर कृत्रिम बुद्धिमत्ता से जोड़ता

है। इसलिए केवल MCP से उपकरण तुरंत नहीं जुड़ते। MCP न तो औद्योगिक वास्तविक-समय नियंत्रण मानक है और न सुरक्षा मानक।

उपकरण जोड़ने के लिए उसके नीचे अलग ड्राइवर परत रखनी होती है।

इस नियम को स्व-चालित प्रयोगशाला में लाने का उदाहरण NIMO कंट्रोलर है। यह 2026 में प्रकाशित किया गया प्रारंभिक अध्ययन है।

शोधकर्ता योशिकावा नारुकी (Yoshikawa Naruki) और तमुरा र्यो (Tamura Ryo) हैं। यह अध्ययन स्व-चालित प्रयोगशाला के कई

कार्यों को MCP सर्वर के रूप में सामने लाता है। यहाँ NIMO अगला प्रयोग तय करने वाला निर्णय इंजन है। कंट्रोलर उस इंजन और कई

उपकरणों को MCP से जोड़ने वाली समन्वय परत है। इस उदाहरण में कृत्रिम बुद्धिमत्ता ने रंग मिलाने वाली स्व-चालित प्रयोगशाला को
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संभाला। लक्ष्य रंग मिलने तक उसने घटकों को स्वयं बदलकर प्रयोग किया। इस अध्ययन ने वास्तव में यही समन्वय और रंग मिलान प्रयोग

दिखाया।

इस अध्ययन में बताए गए NIMO का उद्देश्य स्पष्ट है। स्व-चालित प्रयोगशाला में कई अनुकूलन विधियाँ होती हैं। कई प्रकार के उपकरण

भी होते हैं। विधियों और उपकरणों को एक-एक करके जोड़ना बड़ा अवरोध है। NIMO कंट्रोलर इन दोनों को साझा तरीके से जोड़ता है। मनुष्य

को कोड लिखे बिना भी प्रयोग प्रवाह बनाया जा सकता है। यह स्क्रीन पर उपकरण चुनकर उन्हें जोड़ने की पद्धति है। लेकिन यह अध्ययन

अभी प्रारंभिक चरण में है, इसलिए इसे व्यापक रूप से इस्तेमाल होने वाला मानक मानना जल्दबाजी होगी।

रॉकेट सामग्री प्रयोगशाला में यह संचार परत क्यों महत्वपूर्ण है, इसे देखते हैं। सामग्री प्रयोगशाला में अलग-अलग कंपनियों के उपकरण

मिले-जुले होते हैं। तराजू, विद्युत भट्टी और विवर्तन उपकरणों के निर्माता अलग-अलग होते हैं। एक कृत्रिम बुद्धिमत्ता को इन सबको

संभालना हो तो साझा भाषा चाहिए। मानक संचार नियम इन कई उपकरणों को एक प्रवाह में बाँधता है। नया उपकरण लाने पर भी बड़े बदलाव

के बिना जोड़ा जा सकता है। प्रयोगशाला को फैलाना या बदलना आसान हो जाता है।

मानक संचार का एक और लाभ है। मनुष्य को कोड न आता हो तब भी वह प्रयोग बना सकता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता स्वयं पहचानती है कि

कौन-से उपकरण उपलब्ध हैं। वह उन उपकरणों को स्क्रीन पर सजा सकती है। मनुष्य को बस उपकरण चुनकर क्रम से जोड़ना होता है। तराजू

से मापने, मिलाने, पकाने और विवर्तन से मापने का प्रवाह चित्र की तरह बनाया जाता है। प्रयोग बनाने की दहलीज कम हो तो अधिक

शोधकर्ता स्व-चालित प्रयोगशाला का उपयोग करते हैं।

इस परत की सीमाएँ भी हैं। संचार नियम अभी नए हैं और स्थापित हो रहे हैं। उपकरण कंपनियों के नियम पालन की मात्रा अलग-अलग है। पुराने

उपकरणों को नियमों के अनुरूप बनाना कठिन है। संचार टूट जाए या संकेत देर से आए तो प्रयोग बिगड़ जाता है। इसलिए संचार परत को भी

सुरक्षा साधन चाहिए। यह साधन आदेश को तुरंत निष्पादित नहीं करता, पहले उसकी जाँच करता है। यही स्थिति मशीन है।

3.3.1 स्थिति मशीन द्वारा सुरक्षित अंतिम सुरक्षा रेखा

यह उपखंड उपकरणों की सुरक्षा बचाने वाली स्थिति मशीन पर चर्चा करता है। यह देखते हैं कि स्थिति मशीन क्या है और वह खतरनाक

आदेशों को कैसे रोकती है। स्व-चालित प्रयोगशाला में यह साधन अंतिम सुरक्षा रेखा क्यों है, इसे देखते हैं। यहाँ देखी जाने वाली स्थिति मशीन

कोई ऐसी विशेषता नहीं है जो किसी खास उत्पाद में पहले से पूरी तरह मौजूद हो। ऊपर देखा गया NIMO कंट्रोलर उपकरणों को जोड़ने वाले

समन्वय पर केंद्रित अध्ययन है। स्थिति मशीन और इंटरलॉक को ऐसे समन्वय के ऊपर अलग से रखना पड़ता है। यह पुस्तक इस सुरक्षा

डिजाइन को स्व-चालित प्रयोगशाला के लिए आवश्यक परत मानती है।

स्थिति मशीन उपकरण की वर्तमान स्थिति को निर्धारित खानों में बाँटने की पद्धति है। सीमित स्थिति मशीन(Finite State Machine)

संभावित खानों को पहले से तय कर देती है। उदाहरण के लिए प्रतीक्षा, तैयारी, वजन, स्थानांतरण, प्रतिक्रिया, विश्लेषण, त्रुटि और आपात

रोक जैसे खाने होते हैं। उपकरण हमेशा इन्हीं खानों में से किसी एक में होता है। एक खाने से अगले खाने तक जाने का मार्ग भी पहले से तय

किया जाता है।

मुख्य बात यह है कि किसी स्थिति में केवल अनुमत क्रियाएँ ही निष्पादित होती हैं। प्रतिक्रिया स्थिति में विद्युत भट्टी गर्म होती है। ऐसे

समय रोबोट भुजा द्वारा विद्युत भट्टी का दरवाजा खोलने का आदेश रोका जाता है। दरवाजा तभी खुलता है जब तापमान सुरक्षित मान से नीचे

ठंडा होने का संकेत मिले। यह संकेत सेंसर से सत्यापित किया जाता है। पुष्टि संकेत आने से पहले आदेश स्थिति मशीन के चरण में अवरुद्ध हो

जाता है। ऐसे अवरोध को इंटरलॉक कहा जाता है। इंटरलॉक वह सुरक्षा ताला है जो शर्तें पूरी न होने पर बंद हो जाता है।

यह तरीका सुरक्षित क्यों है, इसे आसान उदाहरण से देखते हैं। माइक्रोवेव ओवन का दरवाजा खुलते ही वह चलना बंद कर देता है। वह तभी

चलता है जब दरवाजा बंद हो। दरवाजा खुला हो तो बटन कितना भी दबाएँ, वह चालू नहीं होता। यह स्थिति के अनुसार क्रिया सीमा है।

स्व-चालित प्रयोगशाला की स्थिति मशीन भी इसी सिद्धांत पर चलती है। खतरनाक स्थिति में खतरनाक आदेश बिल्कुल निष्पादित नहीं होता।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता के वाक्य आदेश को इस नियम से होकर अवश्य गुजरना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता कितना भी आत्मविश्वास से आदेश

दे, नियम पहले आते हैं। केवल नियम पास करने वाला आदेश उपकरण ड्राइवर तक जाता है। ड्राइवर वास्तविक मोटर और वाल्व चलाने वाला

प्रोग्राम है। नियम में अटकने वाला आदेश निष्पादित नहीं होता और केवल रिकॉर्ड रह जाता है। यह रिकॉर्ड बाद में कारण खोजने का आधार

बनता है।

रॉकेट सामग्री प्रयोगों में यह सुरक्षा रेखा मूल्यवान है। कारण यह है कि इसमें अत्यंत उच्च तापमान वाली विद्युत भट्ठी और

प्रतिक्रियाशील कच्चे पदार्थों को संभालना पड़ता है। छोटी गलती भी बड़े हादसे में बदल सकती है। बिना व्यक्ति वाली रात में खतरा और बढ़

जाता है। स्टेट मशीन कृत्रिम बुद्धिमत्ता और उपकरणों के बीच अंतिम सुरक्षा द्वार है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता गलती करे, तब भी उपकरण

खतरनाक क्रिया नहीं करता। स्व-चालित प्रयोगशाला की स्वतंत्रता केवल इस द्वार के भीतर ही दी जाती है।
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इस यंत्र की भी सीमाएँ हैं। पहले से तय न की जा सकी अवस्थाओं को संभालना कठिन है। अप्रत्याशित खराबी तय खानों में ठीक से नहीं

बैठती। यदि सेंसर गलत संकेत भेजे, तो निर्णय भी गलत होता है। इसलिए केवल स्टेट मशीन पर्याप्त नहीं है। साथ में ऐसी आँख चाहिए जो

वास्तविक समय में उपकरण को देखे और असामान्यता पहचान ले। वह आँख अगले खंड में देखने वाला सेंसर फ्यूजन है।

3.4 बिखरे हुए प्रयोग वातावरण को सहने वाला रोबोट निष्पादन ढाँचा (PUDA)

यह खंड उन कठिनाइयों को देखता है जिनका सामना रोबोट वास्तविक प्रयोग वातावरण में करता है। प्रयोगशाला कारखाने से अलग होती है।

पाउडर बहता है, गुच्छे बनाता है और स्थैतिक बिजली धारण करता है। क्रूसिबल थोड़ा-थोड़ा खिसकता है। सेंसर में शोर मिल जाता है। यह खंड

ऐसे बिखरे हुए वातावरण को सहने वाले रोबोट निष्पादन ढाँचे को देखता है। प्रतिनिधि उदाहरण के रूप में PUDA अध्ययन को देखता है।

प्रयोगशाला रोबोट को कारखाना रोबोट से कठिन काम मिलते हैं। कारखाने में वही पुर्जे तय जगह पर आते हैं। प्रयोगशाला में पाउडर का गुण

हर बार अलग होता है। कोई पाउडर अच्छी तरह बहता है। कोई पाउडर गुच्छे बनाकर नोजल बंद कर देता है। कोई पाउडर स्थैतिक बिजली के

कारण इधर-उधर चिपक जाता है। क्रूसिबल भी हर बार रखने पर थोड़ा-थोड़ा अपनी जगह से हट जाता है।

ऐसी अव्यवस्था को बाहरी व्यवधान कहा जाता है। बाहरी व्यवधान योजना में न आया हुआ अवरोध है। बाहरी व्यवधान हो तो तय क्रिया भर से

काम नहीं होता। रोबोट को आँख और संवेदना से लैस होना पड़ता है। आँख कैमरा है और संवेदना बल सेंसर है। रोबोट यह जानकारी वास्तविक

समय में पढ़ते हुए अपनी क्रिया सुधारता है।

PUDA ऐसे रोबोट निष्पादन वातावरण को संभालने का एक उदाहरण है। इसके पूरे नाम का अर्थ भौतिक एकीकृत उपकरण वास्तुकला

(Physical Unified Device Architecture) है। इसे स्व-चालित प्रयोगशाला के लिए AI-अनुकूल हार्डवेयर हार्नेस भी कहा जाता है।

हार्नेस कई उपकरणों को एक साथ जोड़कर प्रबंधित करने का एक ढांचा है। यह 2026 में प्रकाशित एक प्रारंभिक शोध है। शोध दल में

ज़ेनकुन रेन (Zhenkun Ren), होंगझाओ तान (Hongzhao Tan), जियाएन यी (Jiaen Yi), और केदार हिप्पलगांवकर (Kedar
Hippalgaonkar) हैं। इस शोध ने वास्तव में जो दिखाया, वह AI के लिए उपयोग में आसान कमांड-लाइन निष्पादन वातावरण और उसके

भीतर की रिकॉर्डिंग प्रणाली है। नीचे देखा जाने वाला सेंसर संलयन और त्रुटि पुनर्प्राप्ति वे नहीं हैं जिन्हें इस शोध पत्र ने प्रदर्शन के रूप में

सिद्ध किया है। यह वह दिशा है जिसमें ऐसा निष्पादन ढांचा भविष्य में आगे बढ़ना चाहता है।

PUDA की पद्धति पहले के सिस्टमों से थोड़ी अलग है। यह मनुष्यों के लिए बने स्क्रीन को आगे नहीं रखती। इसके बजाय यह ऐसा

कमांड-लाइन वातावरण बनाती है जिसे कृत्रिम बुद्धिमत्ता एजेंट आसानी से संभाल सके। हर उपकरण कमांड-लाइन में मिल सकने वाले औजार

के रूप में सामने आता है। आदेश और उत्तर मानक अभिलेख के रूप में बचते हैं। किस नमूने को कौन सा आदेश गया और क्या परिणाम निकला,

यह सब कड़ी की तरह जुड़ता है। इस इतिहास को प्रोवेनेंस कहा जाता है। प्रोवेनेंस का अर्थ है कि डेटा कहाँ से और कैसे आया, इसका इतिहास।

रॉकेट सामग्री अनुसंधान में यह इतिहास अभिलेख क्यों मूल्यवान है, इसे देखते हैं। एयरोस्पेस पुर्जों में गुणवत्ता का पता लगाना कठोर होता

है। किस कच्चे पदार्थ से किन शर्तों में बनाया गया, यह सब बचाना पड़ता है। बाद में समस्या हो तो इसी अभिलेख से कारण खोजा जाता है।

PUDA जैसा सिस्टम यह इतिहास अपने आप छोड़ता है। व्यक्ति के हाथ से लिखने की तुलना में छूट कम होती है। स्व-चालित प्रयोगशाला से

बने डेटा को भी भरोसे से इस्तेमाल किया जा सकता है।

PUDA ने कमांड-लाइन पद्धति इसलिए चुनी। मनुष्यों के लिए बना स्क्रीन देखने में अच्छा होता है। पर कृत्रिम बुद्धिमत्ता एजेंट के लिए उसे

संभालना असुविधाजनक होता है। स्क्रीन के भीतर बटन को मशीन के लिए दबाना कठिन है। कमांड-लाइन औजार को कृत्रिम बुद्धिमत्ता सीधे

बुला सकती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता स्थिति देखती है, निर्णय लेती है और आदेश देती है। उपकरण उस आदेश को सटीक और वापस पलट

सकने योग्य ढंग से चलाता है। मानो व्यक्ति के प्रयोग योजना बनाने वाले मस्तिष्क और उपकरण चलाने वाले हाथ को अलग कर दिया गया

हो। इस तरह बाँटने पर मस्तिष्क बदला जाए, तब भी हाथ वैसे ही इस्तेमाल होता है।

इस पद्धति की भी सीमाएँ हैं। कमांड-लाइन वातावरण व्यक्ति को तुरंत देखने में असुविधाजनक होता है। हर उपकरण के लिए नया कमांड-लाइन

औजार बनाना पड़ता है। पुराने उपकरणों को ऐसे ढाँचे में बैठाना कठिन है। मानक अभिलेख छोड़ने के लिए भंडारण और प्रबंधन में मेहनत लगती

है। यह अध्ययन भी अभी प्रारंभिक चरण में है। कई प्रयोगशालाओं में व्यापक रूप से इस्तेमाल होने के लिए और समय चाहिए।

3.4.1 कई सेंसर जोड़कर निर्णय लेना और विफलता को वापस सुधारना

यह उपखंड कई सेंसरों की जानकारी जोड़कर निर्णय लेने वाले सेंसर फ्यूजन को देखता है। और विफलता को स्वयं वापस सुधारने की

पुनर्प्राप्ति प्रक्रिया देखता है। यह देखता है कि ये दोनों कार्य प्रयोग की गुणवत्ता क्यों बचाते हैं। ये दोनों कार्य रोबोटिक्स में व्यापक रूप से

शोधित पद्धतियाँ हैं। पिछले खंड के PUDA जैसा निष्पादन ढाँचा इन पद्धतियों को रखने वाला पात्र है। यहाँ किसी एक सिस्टम की उपलब्धि

नहीं, बल्कि पद्धति का सिद्धांत देखा जाता है।
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सेंसर फ्यूजन कई सेंसरों की जानकारी जोड़कर निर्णय लेना है। कैमरा स्थान और आकार देखता है। बल सेंसर रोबोट की कलाई पर लगने वाला

बल देखता है। तापमान सेंसर और दबाव सेंसर देखते हैं कि उपकरण सुरक्षित है या नहीं। केवल एक तरह का सेंसर देखने पर बहुत कुछ छूट

जाता है। कई सेंसर साथ देखने पर निर्णय सटीक होता है।

एक उदाहरण के रूप में रोबोट के क्रूसिबल पकड़ने का दृश्य देखते हैं। कैमरा ढक जाए तो स्थान नहीं देख पाता। तब बल सेंसर टक्कर पकड़ता

है। यदि बल छोटा हो और आभास न हो, तो कैमरा पाउडर का गिरना देखता है। अलग-अलग सेंसर एक-दूसरे की कमी भरते हैं। यह वैसा ही है

जैसे मनुष्य हाथ और आँख साथ इस्तेमाल करता है। अँधेरे कमरे में हाथ से टटोलता है, और उजली जगह में आँख से देखता है।

जब रोबोट किसी चीज से टकराता है, तो बल सेंसर का मान बहुत उछलता है। तय सीमा से ऊपर जाने पर रोबोट तुरंत क्रिया रोकता है। रुकने के

बाद वह स्थिति को फिर देखता है। कैमरे से जाँचता है कि पाउडर गिरा है या क्रूसिबल फिसला है। यही पुनः जाँच प्रक्रिया त्रुटि पुनर्प्राप्ति

की शुरुआत है।

त्रुटि पुनर्प्राप्ति सामान्यतः तीन चरणों में चलती है। पहले यह पता लगाया जाता है कि क्या गलत हुआ। फिर रोबोट को विफलता से ठीक

पहले की सुरक्षित अवस्था में लौटाया जाता है। अंत में पकड़ने की जगह या बल थोड़ा बदलकर एक बार और कोशिश की जाती है। इन तीन

चरणों से छोटी गलती व्यक्ति के बिना भी पार हो जाती है।

त्रुटि पुनर्प्राप्ति प्रयोग की गुणवत्ता के लिए भी जरूरी है। गलत मापे गए नमूने को वैसे ही आगे बढ़ाया जाए, तो खराब डेटा जमा होता है।

खराब डेटा कृत्रिम बुद्धिमत्ता मॉडल को गलत दिशा में ले जाता है। इसलिए स्व-चालित प्रयोगशाला विफलता को छिपाती नहीं, बल्कि दर्ज

करती है। दर्ज विफलता अगले अधिगम का डेटा बनती है। यदि पता हो कि कहाँ और क्यों विफलता हुई, तो अगली बार उस गलती से बचा जाता

है।

इस कार्य की भी सीमाएँ हैं। सेंसर मानों में भी शोर मिलता है। शोर को गलती से असामान्यता पढ़ लिया जाए, तो ठीक प्रयोग भी रुक जाता है।

बहुत बार रुकने पर प्रयोग धीमा होता है। उलट, यदि सीमा मान ढीला रखा जाए, तो असली हादसा छूट जाता है। इसलिए इस यंत्र की

संवेदनशीलता ठीक से मिलानी पड़ती है। यह समायोजन अभी भी व्यक्ति के अनुभव पर बहुत निर्भर करता है। स्व-चालित पुनर्प्राप्ति

व्यक्ति को हटाने का यंत्र नहीं है। यह खतरनाक दोहराव घटाने और जरूरत पड़ने पर व्यक्ति को बुलाने का यंत्र है।

3.5 वास्तव में संचालित स्व-चालित प्रयोगशाला, बर्कले A-Lab
यह खंड वास्तव में संचालित स्व-चालित प्रयोगशाला के एक प्रमुख उदाहरण को देखता है। यह संयुक्त राज्य अमेरिका की लॉरेंस बर्कले

नेशनल लेबोरेटरी (Lawrence Berkeley National Laboratory) की A-Lab है। यह जांचता है कि इस उदाहरण ने क्या हासिल किया

और किन बाधाओं का सामना किया। यह भी बताता है कि प्रदर्शन के आंकड़ों को कैसे समझा जाना चाहिए।

A-Lab लॉरेंस बर्कले नेशनल लेबोरेटरी द्वारा बनाई गई स्व-चालित अकार्बनिक सामग्री संश्लेषण प्लेटफॉर्म है। अकार्बनिक सामग्री धातु

और ऑक्सीजन जैसे तत्वों से बनी सामग्री है। ऑक्साइड या फॉस्फेट इसमें आते हैं। A-Lab ने गणना डेटा से बनाए जा सकने वाले

उम्मीदवार चुने। फिर रोबोट से पाउडर संभाला और ऊष्मा उपचार किया। एक्स-रे विवर्तन उपकरण से परिणाम की पुष्टि की। इस प्रक्रिया

को व्यक्ति के हाथ लगभग हटाकर आगे बढ़ाया गया।

उपलब्धि के आँकड़ों को सही पढ़ना जरूरी है। A-Lab 2023 में नेचर (Nature) शोधपत्र के रूप में प्रकाशित हुआ। पहले घोषित सफलता

संख्या बाद में फिर जाँची गई और घटाई गई। अन्य सामग्री रसायनविदों ने विवर्तन पैटर्न का फिर विश्लेषण किया। 2026 में नेचर ने संशोधन

प्रकाशित किया। संशोधन के बाद संख्या सत्तावन लक्ष्यों में छत्तीस है। यह पुस्तक संशोधित संख्या को आधार बनाती है। आरंभ की अधिक

ऊँची संख्या इस्तेमाल नहीं करती।

यह संशोधन प्रक्रिया अपने आप में मूल्यवान सीख है। संशोधन का केंद्र दो बातें हैं। एक स्वचालित विश्लेषण की गलत निर्णय-प्रक्रिया है।

सफलता का निर्णय स्वचालित एक्स-रे विवर्तन विश्लेषण ने किया। इस विश्लेषण ने प्रतिक्रिया न कर बचे कच्चे पदार्थ के संकेत को

लक्ष्य नए पदार्थ के संकेत के रूप में गलत पढ़ा। बाहर से ऐसा लगा मानो नया क्रिस्टल बन गया हो। जब व्यक्ति ने विवर्तन पैटर्न को फिर

खोलकर देखा, तभी यह गलत निर्णय सामने आया। दूसरी बात नए पदार्थ शब्द का अर्थ है। पहले ऐसा पढ़ा गया मानो दुनिया में पहले न रहा

पदार्थ बनाया गया हो। फिर देखने पर पता चला कि कई मामलों में अर्थ यह था कि वह पदार्थ इस प्रयोगशाला के डेटा में नहीं था। यह पूरी

वैज्ञानिक दुनिया में पहली बार मिले पदार्थ से अलग है। संशोधन ने बताया कि रिपोर्ट की गई सफलता को व्यक्ति ने फिर जाँचा और कुछ को

अनिश्चित छोड़ा। इसलिए स्व-चालित प्रयोगशाला का निर्णय अंतिम उत्तर नहीं है। सूक्ष्म विश्लेषण और पुनरुत्पादन परीक्षण से गुजरने

पर ही वास्तविक सफलता बनती है। स्व-चालित प्रयोग तेज है, इसलिए जाँच छोड़ दी जाए, तो उलटे गलतियाँ जमा होती हैं।

रॉकेट सामग्री अनुसंधान में इस उदाहरण का अर्थ देखते हैं। A-Lab ने दिखाया कि स्व-चालित संश्लेषण प्रयोगशाला के बाहर की कल्पना

नहीं है। ऑक्साइड और सिरेमिक वर्ग रॉकेट के ताप अवरोधक पदार्थों से जुड़े हैं। ऐसी सामग्रियों को व्यक्ति से तेज खोजने का रास्ता खुला।
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पर सफलता निर्णय की कठोरता भी साथ चलनी चाहिए। एयरोस्पेस पुर्जों में छोटी अशुद्धि भी बड़ी समस्या बन सकती है। इसलिए गति

जितनी जरूरी है, जाँच भी उतनी ही जरूरी है।

A-Lab ने तीन स्पष्ट दीवारें दिखाईं। अगले उपखंड में हर दीवार को विस्तार से देखते हैं। ये दीवारें अन्य स्व-चालित प्रयोगशालाओं के सामने

भी आती हैं। दीवार को सही जानना अगले सिस्टम को बनाने की बुनियाद बनता है।

3.5.1 सिस्टम की संरचना और संचालन उपलब्धि

यह उपखंड देखता है कि A-Lab किन भागों से बना था। और यह देखता है कि वे भाग कैसे जुड़कर चले। स्व-चालित प्रयोगशाला का वास्तविक

रूप ठोस रूप में चित्रित किया जाता है।

A-Lab की संरचना को तीन भागों में बाँटा जा सकता है। गणना स्तर उम्मीदवार पदार्थ और संश्लेषण विधि चुनता है। निष्पादन स्तर में रोबोट

और उपकरण वास्तव में नमूना बनाते हैं। मापन स्तर में एक्स-रे विवर्तन उपकरण परिणाम की पुष्टि करता है। ये तीन स्तर गणना से

निष्पादन, और निष्पादन से मापन तक जुड़कर एक चक्र पूरा करते हैं।

गणना परत ने एक बड़े डेटाबेस से उम्मीदवारों का चयन किया। इसने मटेरियल्स प्रोजेक्ट (Materials Project) नामक खुले डेटा का उपयोग

किया। इसके साथ ही गूगल के गणना डेटा का भी उपयोग किया गया। ये डेटा ऊष्मागतिकीय रूप से स्थिर रहने वाले संभावित पदार्थों की

भविष्यवाणी करते हैं। स्थिर होने का अर्थ है कि वह पदार्थ आसानी से विघटित नहीं होता और अपनी स्थिति बनाए रखता है। A-Lab ने इस

प्रकार अनुमानित पदार्थों को अपना लक्ष्य बनाया।

निष्पादन स्तर में कई रोबोट भुजाएँ थीं। रोबोट नमूने को पाउडर तौलने की जगह, मिलाने की जगह, दबाने की जगह और पकाने की जगह के

बीच ले गया। पाउडर को सटीक तौला गया और बॉल मिल से मिलाया गया। बॉल मिल वह यंत्र है जो छोटी गेंदों वाले पात्र में पाउडर को पीसकर

मिलाता है। मिले हुए पाउडर को दबाकर छोटे दाने बनाए गए। उन दानों को ऊँचे तापमान वाली विद्युत भट्ठी में पकाया गया।

मापन स्तर का मुख्य उपकरण एक्स-रे विवर्तन यंत्र है। एक्स-रे विवर्तन (X-ray Diffraction) एक्स-रे डालकर क्रिस्टल संरचना देखने

की विधि है। हर क्रिस्टल में एक्स-रे के निकलने का पैटर्न अलग होता है। यह पैटर्न पदार्थ की उँगली की छाप जैसा है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

इस पैटर्न को पढ़कर निर्णय करती है कि लक्ष्य पदार्थ बना है या नहीं। पैटर्न लक्ष्य से मिले, तो उसे सफलता गिना जाता है।

A-Lab ने इस प्रक्रिया को कई दिनों तक चलाया। रात में व्यक्ति के सोने के दौरान भी प्रयोग चलते रहे। इससे पता चलता है कि स्व-चालित

प्रयोगशाला शोधपत्र के विचार से वास्तविक उपकरण में बदली। कई लक्ष्य पदार्थ व्यक्ति के हस्तक्षेप के बिना बनाए गए। यह उपलब्धि

स्व-चालित सामग्री संश्लेषण का दरवाजा खोलने वाले उदाहरण के रूप में बची है।

पर यह पूरी तरह मानव-रहित संचालन नहीं था। मानव शोधकर्ता ने सिस्टम तैयार किया और उसकी निगरानी की। विफल प्रयोगों को व्यक्ति ने

साथ देखकर जाँचा। सफलता निर्णय की भी बाद में व्यक्ति ने फिर पुष्टि की। स्व-चालित प्रयोगशाला व्यक्ति का काम घटाती है, व्यक्ति को

मिटाती नहीं। व्यक्ति ऊँचे स्तर का निर्णय और जाँच संभालता है। सूक्ष्म दोहराव मशीन संभालती है। यही श्रम-विभाजन अभी स्व-चालित

प्रयोगशाला का वास्तविक रूप है।

3.5.2 A-Lab ने दिखाईं तीन दीवारें

यह उपखंड A-Lab द्वारा दिखाईं तीन दीवारों को एक-एक कर देखता है। ये दीवारें स्व-चालित प्रयोगशाला की साझा चुनौतियाँ हैं। समस्या को

सही जानना जरूरी है, तभी अगला सिस्टम ठीक से बनता है।

पहली दीवार संश्लेषण परिणाम का निर्णय करने की कठिनाई है। सफलता गिने गए कुछ पदार्थ एकल-फेज नहीं थे। एकल-फेज वह अवस्था है

जिसमें केवल वांछित एक क्रिस्टल शुद्ध रूप से होता है। कुछ नमूनों में प्रतिक्रिया न किए हुए कच्चे पदार्थ बचे रहे। कुछ नमूनों में द्वितीयक

फेज भी था। द्वितीयक फेज लक्ष्य से अलग क्रिस्टल है। विवर्तन पैटर्न लक्ष्य से मिलता-जुलता हो, तब भी अशुद्धि मिल सकती है।

इसलिए एकल-फेज है या नहीं, इसकी कठोर पुष्टि करनी चाहिए।

दूसरी दीवार पाउडर को संभालना है। हर पाउडर की प्रकृति अलग होती है। कुछ पाउडर स्थैतिक बिजली से आवेशित हो जाते हैं। टाइटेनियम

डाइऑक्साइड या नैनो पाउडर ऐसे ही होते हैं। ऐसे पाउडर नोजल के अंदर चिपक जाते हैं। तब मापने वाला नोजल बंद हो जाता है। नमी को

आसानी से सोखने वाले कच्चे पदार्थ भी संभालना कठिन होता है। स्वचालित मापक यंत्र ऐसे अलग-अलग पाउडर के सामने अक्सर रुक जाते

हैं। जो काम मनुष्य हाथ से हल्का-सा ठकठका कर आगे बढ़ा देता है, वही काम मशीन में अटक जाता है।

तीसरी दीवार पर्यावरण नियंत्रण है। A-Lab खुले वातावरण में चलती थी। हवा में ऑक्सीजन और नमी होती है। ऑक्सीजन और नमी के प्रति

कमजोर सामग्री को ऐसे वातावरण में नहीं संभाला जा सकता। क्योंकि बनते ही उसके गुण बदल सकते हैं या वह टूटकर विघटित हो सकती है।
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सर्व-ठोस बैटरी के लिए सल्फाइड और हैलाइड सामग्री इसी समस्या से टकराती है। ऐसी सामग्री हवा के संपर्क में आते ही अनुपयोगी हो

जाती है। इसलिए खुले वातावरण वाली A-Lab से इस सामग्री की खोज नहीं हो सकी।

ये दीवारें अच्छी तरह दिखाती हैं कि स्वचालन कठिन क्यों है। मनुष्य आंख और हाथ के अनुभव से ऐसी समस्याओं को पार करता है। पाउडर

जम जाए तो वह डिब्बे को हल्का-सा ठकठकाता है। नमूना अजीब लगे तो गंध और रंग से पहचान लेता है। मशीन को यह अनुभव एक-एक करके

सिखाना पड़ता है। मनुष्य जो काम बिना सोचे करता है, वह मशीन के लिए कठिन होता है। स्व-चालित प्रयोगशाला का विकास ऐसी छोटी

संवेदनाओं को मशीन में उतारने की प्रक्रिया है।

ये तीनों दीवारें आपस में जुड़ी हुई हैं। पाउडर ठीक से न संभले तो माप गलत होता है। माप गलत हो तो परिणाम का निर्णय भी डगमगाता है।

पर्यावरण नियंत्रण न हो तो कुछ सामग्री बनाई ही नहीं जा सकती। स्व-चालित प्रयोगशाला का दायरा बढ़ाना हो तो इन दीवारों को साथ-साथ

पार करना होगा। केवल एक को ठीक करने से बड़ी प्रगति कठिन है।

रॉकेट सामग्री अनुसंधान में ये दीवारें और बड़ी दिखाई देती हैं। रॉकेट में इस्तेमाल होने वाली नई बैटरी सामग्री या विशेष यौगिक अक्सर बहुत

प्रतिक्रियाशील होते हैं। हवा के प्रति कमजोर सामग्री भी बहुत होती है। ऐसी सामग्री संभालनी हो तो पहले पर्यावरण नियंत्रण चाहिए। खुले

वातावरण वाली प्रयोगशाला से इस सामग्री समूह पर काम करना कठिन है। इसलिए पर्यावरण नियंत्रण नाम की तीसरी दीवार रॉकेट सामग्री

अनुसंधान में खास तौर पर बड़ी बाधा बनती है।

इस दीवार को पार करने की कोशिश अगली धारा का विषय है। हवा के प्रति कमजोर सामग्री संभालनी हो तो बंद वातावरण चाहिए। वही

वातावरण ग्लोवबॉक्स है। अगली धारा बंद वातावरण में चलने वाली स्व-चालित प्रयोगशाला को देखती है। यह A-Lab की तीसरी दीवार को

सीधे निशाना बनाने वाली प्रणाली है।

3.6 सीलबंद वातावरण में वायु-संवेदनशील सामग्रियों की खोज (A-Lab GPSS)

यह धारा बंद वातावरण में चलने वाली स्व-चालित प्रयोगशाला पर चर्चा करती है। यह पिछली धारा में देखी गई तीसरी दीवार को पार करने की

प्रणाली है। इसमें हवा के प्रति कमजोर सामग्री संभालने की विधि देखी जाती है।

ग्लोवबॉक्स दस्ताने लगा हुआ बंद डिब्बा है। डिब्बे की दीवार पर मोटे रबर के दस्ताने लगे होते हैं। मनुष्य बाहर से दस्तानों में हाथ डालकर

अंदर काम करता है। डिब्बे के अंदर आम तौर पर आर्गन जैसी निष्क्रिय गैस भरी जाती है। निष्क्रिय गैस वह गैस है जो दूसरे पदार्थों से

आसानी से प्रतिक्रिया नहीं करती। इसलिए डिब्बे के अंदर ऑक्सीजन और नमी लगभग नहीं होती।

इस प्रणाली का नाम A-Lab GPSS है। GPSS का अर्थ ग्लोवबॉक्स संरक्षित संश्लेषण प्रणाली है। यह खुले वातावरण वाली A-Lab की

सीमा पार करने के लिए बनाई गई अगली पीढ़ी है। अति-उच्च शुद्धता वाले आर्गन से भरे बड़े ग्लोवबॉक्स के भीतर उपकरण रखे गए। नमी

और ऑक्सीजन को दस लाख में एक भाग से नीचे रखा जाता है। इसी के भीतर कच्चे पदार्थ का भंडारण, माप, आकार देना, सील करना और

ऊष्मा उपचार सब होता है। मुख्य बात यह है कि नमूने का हवा से संपर्क होने का क्षण ही हटा दिया जाए।

यह उदाहरण 2026 के प्रीप्रिंट से पुष्ट होता है। शोध दल में फेइयू (Feiyu) आदि शामिल हैं। यह हवा के प्रति कमजोर लिथियम हैलाइड

स्पिनेल चालक पर आरंभिक शोध है। लेख बताता है कि 352 नमूने बनाए गए। संभावित धातु-युग्म संयोजन 171 थे। इनमें से 72 प्रतिशत को

प्रयोग से परखा गया। यहां 72 प्रतिशत सफलता दर नहीं है। यह संभावित संयोजनों में से प्रयोग द्वारा ढके गए हिस्से का अनुपात है। इस

संख्या को सफलता दर समझकर नहीं पढ़ना चाहिए।

लेख बताता है कि प्रयोग आगे बढ़ने के साथ परिणाम बेहतर हुए। पहले 75 नमूनों में अच्छे परिणामों का अनुपात कम था। अंतिम 75 नमूनों में

वह अनुपात बढ़ा। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ने पहले प्रयोगों से सीखकर बाद के प्रयोगों को सुधारा। यह दिखाता है कि बंद-लूप अधिगम सचमुच काम

करता है। फिर भी यह शोध आरंभिक चरण का है, इसलिए इसे व्यापक निष्कर्ष में नहीं फैलाना चाहिए।

अब देखते हैं कि रॉकेट उद्योग में यह बंद स्व-चालित प्रयोगशाला क्यों मूल्यवान है। अंतरिक्ष यान को अच्छे प्रदर्शन वाली बैटरी चाहिए।

सर्व-ठोस बैटरी सुरक्षित और अधिक ऊर्जा वाली उम्मीदवार है। उसका मूल भाग ठोस इलेक्ट्रोलाइट है। लेकिन अच्छे ठोस इलेक्ट्रोलाइट

अक्सर हवा के प्रति कमजोर होते हैं। बंद स्व-चालित प्रयोगशाला ऐसी सामग्री को सुरक्षित रूप से खोजती है। बहुत प्रतिक्रियाशील रॉकेट

सामग्री अनुसंधान में भी वही वातावरण इस्तेमाल होता है।

3.6.1 हवा के प्रति कमजोर लिथियम हैलाइड ठोस इलेक्ट्रोलाइट

यह उपधारा यहां चर्चा की जा रही सामग्री को विस्तार से देखती है। यह आसान भाषा में समझाती है कि लिथियम हैलाइड ठोस इलेक्ट्रोलाइट

क्या है। यह देखती है कि यह सामग्री हवा के प्रति कमजोर क्यों है और मूल्यवान क्यों है।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 44

पहले बैटरी के भीतर के शब्दों को समझते हैं। लिथियम आयन बैटरी के अंदर विद्युत आवेश ढोने वाला छोटा कण है। बैटरी चार्ज और

डिस्चार्ज होते समय ये आयन आते-जाते हैं। इलेक्ट्रोलाइट वह रास्ता है जिससे ये आयन गुजरते हैं। आम बैटरियां तरल इलेक्ट्रोलाइट

इस्तेमाल करती हैं। तरल रिस सकता है या आग पकड़ सकता है।

ठोस इलेक्ट्रोलाइट इस रास्ते को ठोस से बनाता है। ठोस इलेक्ट्रोलाइट को लिथियम आयन अच्छी तरह भेजने चाहिए। लेकिन उसे इलेक्ट्रॉनों

को अच्छी तरह रोकना चाहिए। जिस ठोस में आयन गुजरें और इलेक्ट्रॉन रुकें, वही अच्छा इलेक्ट्रोलाइट है। ठोस रिसता नहीं और आग के

प्रति मजबूत होता है। इसलिए सर्व-ठोस बैटरी को अधिक सुरक्षित बैटरी माना जाता है।

लिथियम हैलाइड इलेक्ट्रोलाइट वह ठोस इलेक्ट्रोलाइट है जिसमें हैलोजन तत्व होते हैं। हैलोजन में क्लोरीन, ब्रोमीन और आयोडीन जैसे तत्व

आते हैं। रासायनिक सूत्र में लिथियम, धातु और हैलोजन निश्चित अनुपात में जुड़े होते हैं। इस सामग्री के उच्च-वोल्टेज इलेक्ट्रोड के साथ

अच्छी तरह मेल खाने की संभावना है। वोल्टेज ऊंचा हो तो समान आकार में अधिक ऊर्जा रखी जा सकती है। इसलिए यह अगली पीढ़ी की

बैटरी सामग्री के रूप में ध्यान खींचती है।

समस्या यह है कि यह सामग्री पानी के प्रति बहुत कमजोर है। इस गुण को द्रवीभवनशीलता कहा जाता है। द्रवीभवनशीलता हवा की नमी

सोखकर स्वयं घुलने का गुण है। थोड़ी-सी नमी लगने पर भी अवस्था विघटित हो जाती है। विघटन के समय हाइड्रोजन क्लोराइड जैसी

हानिकारक गैस निकल सकती है। इसलिए कच्चे पदार्थ का भंडारण, संश्लेषण और मापन सब बंद वातावरण में करना पड़ता है।

यही शर्त स्व-चालित प्रयोगशाला को कठिन बनाती है। बंद डिब्बे के अंदर जगह कम होती है और काम करना असुविधाजनक होता है। रोबोट

को संकरे स्थान में सही ढंग से चलना पड़ता है। हवा के संपर्क को एक क्षण के लिए भी अनुमति नहीं दी जा सकती। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

उम्मीदवार संरचना और संश्लेषण शर्तें सुझाती है। रोबोट हवा से संपर्क कराए बिना वही प्रक्रिया दोहराता है। विश्लेषण उपकरण आयन

चालकता और क्रिस्टल अवस्था को तेजी से जांचता है। ये सारे काम बंद वातावरण के भीतर एक-दूसरे से जुड़कर चलते हैं।

आयन चालकता मापना भी महत्वपूर्ण है। आयन चालकता वह मान है जो बताता है कि लिथियम आयन कितनी अच्छी तरह गुजरते हैं। यह मान

ऊंचा होना चाहिए ताकि बैटरी अच्छी शक्ति दे सके। स्व-चालित प्रयोगशाला बनाए गए नमूने की चालकता तुरंत मापती है। फिर उस मान को

कृत्रिम बुद्धिमत्ता का लक्ष्य बनाती है। वह अधिक चालकता वाली संरचना की ओर अगला प्रयोग चुनती है। क्रिस्टल अवस्था और

चालकता को साथ देखकर अच्छे इलेक्ट्रोलाइट को धीरे-धीरे सीमित करती है।

इस सामग्री खोज में सीमाएं भी बची रहती हैं। बंद वातावरण में उपकरण अंदर-बाहर करना कठिन है। संकरे स्थान के कारण इस्तेमाल किए जा

सकने वाले उपकरण सीमित होते हैं। द्रवीभवनशील सामग्री थोड़ी-सी गलती से भी अनुपयोगी हो जाती है। इसलिए हर प्रयोग सावधानी मांगता

है। स्वचालन गति बढ़ा दे, तब भी यह सावधानी कम नहीं होती। बंद स्व-चालित प्रयोगशाला अभी कम प्रकार की सामग्री ही संभालती है।

3.6.2 आगमन और अपहरण के बीच चलने वाला दोहरा लूप

यह उपधारा स्व-चालित प्रयोगशाला में इस्तेमाल होने वाली सोच की दो विधियों पर चर्चा करती है। ये आगमन और अपहरण हैं। यह देखती है

कि इन दोनों को बारी-बारी इस्तेमाल करने से खोज तेज क्यों होती है। यह विधि इस धारा के A-Lab GPSS शोध में सामने आई तर्क संरचना

है।

आगमन कई प्रयोग परिणामों से साझा नियम खोजने की सोच है। विवर्तन पैटर्न और चालकता मापन परिणाम इकट्ठे किए जाते हैं। देखा जाता

है कि कौन-सी संरचना अच्छी तरह बनी। कई नमूनों को साथ रखकर रुझान पढ़ा जाता है। जालक बढ़ने पर चालकता कैसे बदलती है, यह देखा

जाता है। इस तरह जमा नियम अगले प्रयोग की नींव बनते हैं।

अपहरण वह सोच है जिसमें अप्रत्याशित परिणाम मिलने पर उसका कारण खोजा जाता है। अपहरण वह तर्क है जो अजीब परिणाम को अच्छी

तरह समझाने वाला कारण चुनता है। मान लें कि किसी नमूने में अप्रत्याशित अशुद्धि अवस्था निकली। तब देखा जाता है कि कच्चा पदार्थ

कम प्रतिक्रिया कर पाया या तापमान कम था। उनमें से सबसे संभावित कारण चुनकर अगला प्रयोग बदला जाता है। अपहरण एक

आश्चर्यजनक परिणाम से सीधे अगला कदम खोजता है। इसका रुख आगमन से अलग है, जो कई परिणामों से नियम निकालता है।

स्व-चालित प्रयोगशाला इन दो सोचों को बारी-बारी इस्तेमाल करती है। घनत्व फलनक सिद्धांत (Density Functional Theory) की

गणना संभावित उम्मीदवारों को पहले ही सीमित करती है। यह गणना परमाणु स्तर पर पदार्थ की ऊर्जा निकालती है। यहां चुने गए उम्मीदवारों

को प्रयोग जांचता है। प्रयोग परिणाम जमा हों तो आगमन नियम खोजता है। अप्रत्याशित परिणाम आए तो अपहरण कारण पकड़कर दिशा

बदलता है। इस तरह गणना और प्रयोग एक-दूसरे को सुधारते हैं। सोच केवल एक दिशा में नहीं बहती, बल्कि घेरा बनाकर घूमती है।

इस विधि को आसान उदाहरण से देखते हैं। किसी अनजान शहर में रास्ता खोजने का दृश्य सोचें। कई बार चलकर छोटे रास्ते का नियम खोजना

आगमन है। अचानक रास्ता बंद हो जाए तो कारण का अनुमान लगाकर घूमकर जाना अपहरण है। केवल नियम पर भरोसा करें तो अप्रत्याशित
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स्थिति में रुक जाते हैं। केवल कारण के अनुमान के पीछे चलें तो बड़ा चित्र खो जाता है। दोनों को साथ इस्तेमाल करें तो मंजिल जल्दी मिलती

है। स्व-चालित प्रयोगशाला भी दोनों सोचों को साथ इस्तेमाल करके अच्छी सामग्री तक जल्दी पहुंचती है।

रॉकेट सामग्री अनुसंधान में यह दोहरा लूप क्यों मूल्यवान है, इसे देखते हैं। नई सामग्री को केवल गणना से पूरी तरह नहीं जाना जा सकता।

गणना आदर्श स्थितियां मानती है। वास्तविक संश्लेषण में अशुद्धियां और शोर होता है। केवल प्रयोग से भी सब नहीं जाना जा सकता। प्रयोग

में समय और लागत अधिक लगती है। दोनों विधियों को जोड़ने से गणना से दायरा सीमित होता है और प्रयोग से पुष्टि होती है। महंगी रॉकेट

सामग्री खोज में यह संयोजन बड़ी शक्ति देता है।

इस विधि की भी सीमा है। गणना और प्रयोग की भाषा अलग-अलग है। गणना परिणाम को प्रयोग परिणाम से मिलाना कठिन है। गणना गलत

हो तो गलत उम्मीदवारों पर प्रयोग व्यर्थ होते हैं। प्रयोग का शोर बड़ा हो तो गणना को गलत ढंग से सुधारा जाता है। इसलिए दोनों लूपों को

जोड़ने वाला पुल ठीक से बनाना पड़ता है। यह पुल बनाना अभी भी मनुष्य के निर्णय पर काफी निर्भर है।

3.6.3 कई कृत्रिम बुद्धिमत्ताएं भूमिका बांटकर सहयोग करती हैं

यह उपधारा उस तरीके पर चर्चा करती है जिसमें कई कृत्रिम बुद्धिमत्ताएं भूमिका बांटकर सहयोग करती हैं। इसे मल्टी-एजेंट कहा जाता है।

यह देखती है कि एक कृत्रिम बुद्धिमत्ता से कई क्यों बेहतर हो सकती हैं और उनमें कौन-सा जोखिम है।

मल्टी-एजेंट वह संरचना है जिसमें कई कृत्रिम बुद्धिमत्ताएं भूमिकाएं बांटती हैं। एजेंट कृत्रिम बुद्धिमत्ता की वह इकाई है जो स्वयं निर्णय

लेकर कार्य करती है। यह वैसा ही है जैसे एक व्यक्ति सारे काम करे, इसकी जगह टीम काम बांटकर करे। स्व-चालित प्रयोगशाला में ऐसी

भूमिका-विभाजन स्वाभाविक है। क्योंकि प्रयोग में रसायन ज्ञान, योजना, सुरक्षा और विश्लेषण सब चाहिए।

भूमिका बांटने पर हर एजेंट एक काम पर ध्यान देता है। रसायन एजेंट देखता है कि अभिक्रिया समीकरण सही है या नहीं। वह जांचता है कि

द्रव्यमान संरक्षित है या नहीं और ऑक्सीकरण संख्या सही है या नहीं। वह यह भी देखता है कि कच्चा पदार्थ क्रूसिबल से खराब

प्रतिक्रिया तो नहीं करता। योजना एजेंट उपकरणों का क्रम बनाता है। वह लंबे ऊष्मा उपचार जैसे अवरोधक कार्यों को पहले से बांटता है। वह

यह भी तय करता है कि कौन-से काम साथ-साथ किए जा सकते हैं।

सुरक्षा एजेंट प्रयोगशाला की रक्षा करने वाली आंख है। वह ग्लोवबॉक्स के भीतर ऑक्सीजन और नमी की सांद्रता देखता है। वह दबाव

परिवर्तन और विद्युत भट्ठी के ठंडे पानी के प्रवाह को भी देखता है। वह बहुत छोटे अंतराल पर इन मानों को बार-बार जांचता है। कोई अजीब

मान दिखे तो चेतावनी देता है और रिकॉर्ड छोड़ता है। लेकिन वास्तविक आपात रोक यह एजेंट सीधे नहीं लगाता। क्योंकि जनरेटिव एजेंट का

उत्तर देर से आ सकता है या उसका निर्णय गलत हो सकता है। ऑक्सीजन या दबाव खतरनाक मान तक पहुंचते ही स्वतंत्र सेंसर और

सत्यापित सुरक्षा नियंत्रक तुरंत उपकरण रोकते हैं। यह हार्डवेयर इंटरलॉक भाषा मॉडल के निर्णय की प्रतीक्षा नहीं करता। एजेंट निगरानी

और रिकॉर्ड का काम संभालता है, और रोकने का काम सत्यापित सुरक्षा उपकरण संभालता है। विश्लेषण एजेंट मापन परिणामों की व्याख्या

करता है। वह विवर्तन पैटर्न को डेटाबेस से मिलाता है। वह अशुद्धि की मात्रा को संख्या में बदलता है। उस संख्या को अधिगम प्रणाली के

लक्ष्य मान में डालता है।

2026 में इस प्रकार की मल्टी-एजेंट प्रयोगशाला पर शोध बहुत बढ़ा। एक अध्ययन ने कई कृत्रिम बुद्धिमत्ता एजेंटों को एक समन्वयक के

नीचे जोड़ा। हर एजेंट ने अलग-अलग उपकरण बांटकर इस्तेमाल किए। वे ज्ञान खोजने वाले समूह, डिजाइन को कार्य प्रक्रिया में बदलने वाले

समूह, रोबोट संभालने वाले समूह और डेटा की व्याख्या करने वाले समूह में बंटे। इस तरह समूह बनाकर बंद-लूप सामग्री खोज की गई। दूसरे

शोध ChatMat ने कई एजेंटों से पदार्थ-गुण पूर्वानुमान की प्रक्रिया को अपने-आप जोड़ा। स्व-चालित प्रयोगशाला प्रबंधन में मल्टी-एजेंट

के अर्थ पर एक लेख भी आया।

भूमिका बांटने के लाभ स्पष्ट हैं। हर एजेंट का काम साफ दिखता है। समस्या हो तो यह खोजना आसान होता है कि वह किस चरण में हुई। एक

एजेंट को सुधारने पर पूरी प्रणाली बदलनी नहीं पड़ती। नया उपकरण जोड़ना भी आसान होता है। यह मनुष्यों की टीम के सहयोग में मिलने वाले

लाभ जैसा है।

मल्टी-एजेंट विज्ञान के तरीके को भी बदलता है। पहले मानव शोधकर्ता हर प्रयोग को अलग-अलग दर्ज करता था। अब एजेंट अपनी निर्णय

प्रक्रिया को डेटा के रूप में छोड़ता है। यह दर्ज रहता है कि उसने यह शर्त क्यों चुनी और इस परिणाम को सफलता क्यों माना। यह रिकॉर्ड

बाद में शोध को पीछे मुड़कर देखने में काम आता है। लेकिन कृत्रिम बुद्धिमत्ता का निर्णय हमेशा पारदर्शी नहीं होता। मनुष्य के लिए यह पूरी

तरह जानना कठिन है कि उसने ऐसा निर्णय क्यों लिया। यह अपारदर्शिता आगे हल किए जाने वाले काम के रूप में बची रहती है।

लेकिन जोखिम भी साथ-साथ बढ़ता है। बड़े भाषा मॉडल ऐसे तथ्य गढ़ सकते हैं जो मौजूद नहीं होते। एक एजेंट की गलती दूसरे एजेंट तक फैल

सकती है। यदि कई एजेंट एक-दूसरे पर भरोसा करके आगे बढ़ा दें, तो गलती पकड़ी नहीं जाती। इसलिए अंतिम अधिकार सुरक्षा नियमों और

मानव पर्यवेक्षक के पास होना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता आत्मविश्वास से बोले, तब भी उपकरण खतरनाक हो सकते हैं। एजेंट जितने

बढ़ते हैं, मानव द्वारा परस्पर जाँच और हार्डवेयर सुरक्षा उपकरण उतने ही महत्वपूर्ण हो जाते हैं।
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सारांश

इस अध्याय में देखा गया कि स्व-चालित प्रयोगशाला कैसे चलती है। इसका केंद्र बंद-लूप नाम की चक्राकार संरचना है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

अगला प्रयोग चुनती है। रोबोट उसे बनाता है। उपकरण उसे मापता है। परिणाम फिर कृत्रिम बुद्धिमत्ता के पास लौटता है। यह चक्र दिन-रात

चलता है और व्यापक सामग्री-क्षेत्र को तेजी से संकरा करता है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता अगला प्रयोग चुनने के लिए बेज़ियन सक्रिय अधिगम का उपयोग करती है। यह तरीका अपेक्षित प्रदर्शन और

अनिश्चितता को साथ देखता है। यह संभावनाशील जगहों और अज्ञात जगहों को संतुलित ढंग से चुनता है। इसलिए कम प्रयोगों से अच्छी

सामग्री तक पहुँचा जा सकता है। महंगी रॉकेट सामग्री की खोज में यह बात बड़ी शक्ति बनती है।

शोधपत्रों में मौजूद संश्लेषण विधियाँ बड़े भाषा मॉडल निकालते हैं। MSP-LLM जैसे अध्ययन यह काम करते हैं। निकाली गई विधि PDDL
जैसी योजना भाषा में सुरक्षित रूप से बदली जाती है। योजना भाषा रोबोट की दुर्घटना को पहले से रोकने वाली बाड़ बनती है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता और उपकरण मॉडल कॉन्टेक्स्ट प्रोटोकॉल जैसे मानकों से जुड़ते हैं। NIMO कंट्रोलर इसका उदाहरण है। स्टेट मशीन जोखिम

भरे आदेशों को अंत में रोकने वाला द्वार है।

रोबोट को अव्यवस्थित प्रयोग वातावरण को सहना पड़ता है। कई सेंसरों को साथ पढ़ने वाला सेंसर फ्यूजन इसमें मदद करता है। असफलता को

स्वयं वापस मोड़ने वाली त्रुटि पुनर्प्राप्ति भी साथ चलती है। PUDA जैसी प्रणालियाँ आदेश और परिणाम को रिकॉर्ड के रूप में छोड़ती हैं।

यह रिकॉर्ड एयरोस्पेस पुर्जों की गुणवत्ता का पता लगाने में मूल्यवान है।

वास्तविक उदाहरण के रूप में A-Lab और A-Lab GPSS को देखा गया। A-Lab ने सत्रह दिनों में सत्तावन लक्ष्यों में से छत्तीस बनाए। यह

संख्या 2026 में संशोधन के बाद की संख्या है। यह उदाहरण दिखाता है कि स्व-चालित प्रयोगशाला के निर्णय को भी मानव पुनरीक्षण की

जरूरत होती है। A-Lab GPSS ने बंद वातावरण में हवा के प्रति कमजोर सामग्रियों को संभाला। उसने तीन सौ बावन नमूनों से संभावित

धातु-युग्म संयोजनों के बहत्तर प्रतिशत को ढक लिया। यह संख्या सफलता दर नहीं, बल्कि संयोजन कवरेज है।

2026 में यह क्षेत्र तेजी से फैलने लगा। कई कृत्रिम बुद्धिमत्ताएँ भूमिका बाँटती हैं, ऐसी मल्टी-एजेंट प्रयोगशालाएँ बढ़ीं। मानक संचार से

उपकरणों को जोड़ने के प्रयास भी जारी रहे। प्रयोग प्रवाह के अनुकूल बेज़ियन अनुकूलन को सुधारने वाले अध्ययन भी सक्रिय रहे।

स्व-चालित प्रयोगशाला को व्यापक रूप से देखने वाले समीक्षा शोधपत्र और मार्गदर्शिकाएँ भी सामने आईं। बड़ा प्रवाह स्पष्ट है। दिशा

यह है कि मनुष्य के हाथ को बारीक दोहराव से हटाया जाए। लेकिन निर्णय और सत्यापन की जगह अब भी मनुष्य के पास रहती है।

इस अध्याय की प्रणालियाँ अधिकतर प्रारंभिक शोध हैं। प्रीप्रिंट बहुत हैं और क्षेत्रीय मानक अभी कम हैं। इसलिए प्रदर्शन संख्याओं को

आगे रखने के बजाय सिद्धांत और सीमाएँ साथ देखी गईं। स्व-चालित प्रयोगशाला मनुष्य को मिटाने का उपकरण नहीं है। खतरनाक दोहराव

मशीन को सौंपा जाता है और मनुष्य निर्णय और सत्यापन संभालता है। स्व-चालित प्रयोगशाला का असली अर्थ तेज प्रयोग नहीं, बल्कि

भरोसेमंद प्रयोग है। इसी सिद्धांत पर रॉकेट सामग्री शोध का स्वचालन सुरक्षित रूप से बढ़ता है।
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अध्याय 4. उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु (HEA) और सुपरअलॉय की भौतिक
संगति भविष्यवाणी और संघटन अनुकूलन

प्रस्तावना

रसोई में एक बर्तन को लंबे समय तक इस्तेमाल किया जाए तो उसका तला काला पड़ जाता है। आग से बार-बार छूने वाला हिस्सा पहले खराब

होता है। धातु जितनी गरम होती है, उतनी नरम और कमजोर होती जाती है। गर्मी से कमजोर होने का यह गुण सभी धातुओं में समान रूप से होता

है।

रॉकेट इंजन इस समस्या को किसी भी मशीन से अधिक गंभीर रूप में झेलता है। दहन कक्ष के भीतर ईंधन जलता है और हजारों डिग्री की गैस

बनती है। वह गैस नोजल नामक संकरे रास्ते से तेज गति से बाहर निकलती है। नोजल की दीवार को इस गरम गैस को बिल्कुल पास से सहना

पड़ता है। यह बर्तन के तले से तुलना न की जा सकने वाली कठोर जगह है।

वायुमंडल में फिर से प्रवेश करने वाले विमान को भी यही चिंता होती है। जब वह तेज गति से हवा को धकेलते हुए आगे बढ़ता है, तो हवा संकुचित

होकर गरम हो जाती है। विमान का अगला भाग लाल होकर तपने लगता है। यदि वह इस गर्मी को न सह सके, तो संरचना पिघल जाती है या टूट

जाती है।

इस वायु-तापन को हथेली से महसूस किया जा सकता है। साइकिल तेज चलाने पर हवा चेहरे से जोर से टकराती है। हाथ को खिड़की से बाहर

निकालें तो हवा हाथ को धकेलती है। विमान उसी हवा को हजारों गुना तेज गति से झेलता है। धकेली गई हवा संकुचित होकर गरम होती है और

वह गर्मी आगे के भाग तक पहुंचती है। पुनः प्रवेश सतह के स्थिरता बिंदु का तापमान 1,600 डिग्री सेल्सियस से ऊपर चला जाता है।

हाइपरसोनिक विमान भी वही गर्मी झेलता है। हाइपरसोनिक गति ध्वनि से पांच गुना से भी अधिक तेज गति है। इस गति से उड़ने पर आगे के

पंख का सिरा अन्य भागों से अधिक गरम होता है। क्योंकि गर्मी संकरे और नुकीले भाग में इकट्ठी होती है। इसलिए इस भाग में ऊंचे तापमान

को सहने की उत्कृष्ट क्षमता वाली सामग्री लगाई जाती है।

इसलिए लोग ऐसी धातु की तलाश करते हैं जो अत्यधिक गर्म स्थानों में भी अपनी मजबूती न खोए। लंबे समय तक उस स्थान पर बनी रहने

वाली धातु निकल-आधारित सुपरअलॉय (Nickel-based superalloy) है। सुपरअलॉय एक ऐसा मिश्र धातु है जिसे विशेष रूप से उच्च

तापमान को अच्छी तरह सहन करने के लिए डिज़ाइन किया गया है। लेकिन इस धातु की भी एक तापमान सीमा होती है।

यह अध्याय उस सीमा को पार करने वाली नई धातु पर केंद्रित है। इसका मुख्य विषय उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु (High-Entropy Alloy,

HEA) है। यह कई धातुओं को लगभग समान मात्रा में मिलाकर बनाया गया मिश्र धातु है। इनमें से भी केवल उच्च गलनांक वाली धातुओं को

चुनकर मिलाने पर यह रॉकेट सामग्री का नया उम्मीदवार बन जाता है। ऐसे मिश्र धातु को दुर्दम्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु (Refractory
High-Entropy Alloy, RHEA) कहा जाता है।

यह अध्याय ऐसी धातु खोजने की नई विधि समझाता है। मनुष्य के एक-एक कर प्रयोग करने के बजाय कृत्रिम बुद्धिमत्ता (AI) उम्मीदवारों

को तेजी से छांटती है। परमाणुओं की व्यवस्था, ऊष्मागतिकी के नियम और बड़े पैमाने की परमाणु गणना किस तरह कृत्रिम बुद्धिमत्ता से

मिलती है, इसे क्रम से समझाया जाएगा। विषय धातुओं का है, लेकिन इसे ऋतु और स्कूल जैसी हमारे पास की मिसालों में बदलकर समझाया

जाएगा।

पहले यह चित्र बनाते हैं कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता की जरूरत क्यों है। एक अच्छी मिश्र धातु बनाने के लिए तत्वों के प्रकार और अनुपात तय

करने पड़ते हैं। तत्व केवल पांच भी हों, तो अनुपातों के संयोजन गिनना कठिन हो जाता है। यदि एक-एक बनाकर जांचें, तो पूरा जीवन लगाकर भी

सब नहीं देख पाएंगे। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस विशाल उम्मीदवार क्षेत्र को पहले ही संकरा कर देती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता की भूमिका मार्गदर्शक के निकट है। पहाड़ में रास्ता जानने वाला मार्गदर्शक छोटा रास्ता बताता है। लेकिन शिखर पर

चढ़ना अंत में मनुष्य का काम है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उम्मीदवारों को घटाती है, फिर मनुष्य प्रयोग से उनकी पुष्टि करता है। यह अध्याय

उदाहरणों से दिखाता है कि यह सहयोग कैसे होता है।
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4.1 चरम एयरोस्पेस वातावरण की आवश्यकताएं और उच्च-ताप मिश्र धातुओं की संरचनात्मक
सीमाएं

इस खंड में क्या चर्चा होगी

यह खंड पहले यह चित्र बनाता है कि रॉकेट और पुनः प्रवेश करने वाले विमान जिस ऊष्मीय वातावरण से मिलते हैं, वह कितना कठोर है। फिर

यह देखता है कि लंबे समय से इस्तेमाल हो रही निकेल-आधारित सुपरअलॉय कहां अपनी सीमा से मिलती है। अंत में यह समझाता है कि

अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु नई विकल्प के रूप में क्यों उभरी है।

सरल शब्दों में, यह खंड समस्या को परिभाषित करने की जगह है। समस्या को ठीक से जानने पर ही आगे आने वाले कृत्रिम बुद्धिमत्ता

औजारों की उपयोगिता दिखती है। इसलिए यहां संख्याओं से पहले परिस्थिति को समझने पर जोर दिया गया है।

रॉकेट दहन कक्ष बहुत अधिक दबाव वाला पात्र है। ईंधन और ऑक्सीकारक उसमें साथ जलते हैं और बड़ा दबाव बनाते हैं। यह दबाव कई

दसियों मेगापास्कल तक पहुंचता है। कार के टायर का दबाव लगभग 0.2 मेगापास्कल होता है। रॉकेट दहन कक्ष उससे सैकड़ों गुना दबाव

सहता है।

दहन कक्ष में बनी गैस नोजल से बाहर निकलती है। इस गैस का तापमान सामग्री के अनुसार हजारों डिग्री तक पहुंचता है। हालांकि दीवार की

धातु का तापमान गैस के तापमान जितना नहीं बढ़ता। शीतलन और सीमा परत गर्मी को रोककर धातु का तापमान कम रखते हैं। फिर भी दीवार

को मिलने वाली गर्मी की मात्रा बहुत बड़ी होती है। यदि दीवार इस गर्मी को न सह सके, तो वह पिघलकर उसमें छेद बन जाता है और इंजन

बेकार हो जाता है।

गर्मी केवल एक बार नहीं आती। इंजन बार-बार चालू और बंद होता है। चालू होने पर वह तेजी से गरम होता है और बंद होने पर तेजी से ठंडा होता

है। तापमान के इस तरह ऊपर-नीचे होने को ऊष्मीय आघात (Thermal shock) कहा जाता है। यह उसी सिद्धांत जैसा है जिसमें कांच के

गिलास में अचानक गरम पानी डालने पर दरार पड़ जाती है।

इसमें बल भी जुड़ता है। गरम अवस्था में लंबे समय तक बल लगने पर धातु धीरे-धीरे फैलती है। इस घटना को क्रीप (Creep) कहा जाता है। यह

गुड़ की डंडी को लंबे समय तक पकड़ने पर उसके अपने आप झुक जाने जैसा है। ऊंचे तापमान पर यह क्रीप और दोहराया गया भार साथ काम

करते हैं और सामग्री को धीरे-धीरे खराब करते हैं।

निकेल-आधारित सुपरअलॉय ऐसी धातु है जो इस वातावरण में लंबे समय तक टिकती रही है। इस धातु की ताकत उसकी सूक्ष्म संरचना से आती

है। आधार बनने वाले गामा (γ) फेज के भीतर गामा प्राइम (γ′) नामक छोटे कण घनी तरह जड़े होते हैं। ये कण धातु के विकृति को रोकने वाली

रुकावट का काम करते हैं। यह आटे में जड़े छोटे मेवों जैसा है, जो आटे को आसानी से फैलने नहीं देते।

हर सुपरअलॉय में इस रुकावट का प्रकार थोड़ा अलग होता है। अधिक नायोबियम (Nb) वाला इनकोनेल 718 (Inconel 718) इसका

उदाहरण है। इस मिश्र धातु में गामा प्राइम से अधिक गामा डबल प्राइम (γ″, Ni3Nb) नामक फेज मजबूती देता है। रुकावट का नाम अलग हो

सकता है, लेकिन सिद्धांत समान है। छोटे कण विकृति रोकते हैं और धातु को कठोर बनाते हैं।

रॉकेट में अलग-अलग जगहों पर अलग धातुएं इस्तेमाल होती हैं। ईंधन से दीवार को ठंडा करने वाले दहन कक्ष में तांबे की मिश्र धातुएं अक्सर

इस्तेमाल होती हैं। क्योंकि उनमें गर्मी को तेजी से बाहर निकालने का गुण उत्कृष्ट होता है। निकेल-आधारित सुपरअलॉय टरबाइन जैसे उन

पुर्जों में इस्तेमाल होती है जो लंबे समय तक ऊंचा तापमान झेलते हैं। उससे अधिक गरम नोजल गले या पुनः प्रवेश सतह के लिए अपवर्त्य

धातुएं या सिरेमिक उम्मीदवार बनते हैं। यह अध्याय इनमें भी सबसे अधिक तापमान वाली जगहों को लक्ष्य करने वाली नई धातुओं पर चर्चा

करता है।

समस्या तब दिखती है जब तापमान और बढ़ता है। लगभग 1,150 डिग्री से ऊपर जाने पर ये छोटे कण बड़े हो जाते हैं या कुचल जाते हैं। इसे

मोटा होना कहा जाता है। रुकावट गायब हो जाए तो धातु आसानी से फैलती है और मजबूती तेजी से घटती है। निकेल-आधारित सुपरअलॉय का

गलनांक लगभग 1,350 डिग्री है, इसलिए उसकी प्रभावी संचालन सीमा गलनांक से काफी कम है।

इसके साथ हानिकारक फेज भी बन सकता है। ऊंचे तापमान पर लंबे समय तक रखने पर परमाणु किसी खास नियम से इकट्ठे होकर कठोर और

आसानी से टूटने वाले ढेले बनाते हैं। ऐसे फेज को हानिकारक फेज कहा जाता है। हानिकारक फेज बनने पर धातु आसानी से टूटती है। अच्छी

सुपरअलॉय को ऐसे फेज दबाने के लिए डिजाइन किया जाता है।

इन समस्याओं के कारण निकेल-आधारित सुपरअलॉय को शीतलन की जरूरत होती है। वास्तविक इंजन में पुर्जे के भीतर छोटे रास्ते बनाए जाते

हैं। उन रास्तों से ठंडा ईंधन बहाकर दीवार को ठंडा किया जाता है। इस शीतलन के कारण पुर्जे को गलनांक से कम तापमान पर इस्तेमाल किया

जाता है। लेकिन शीतलन रास्ते बनाने से पुर्जे की संरचना जटिल होती है और वजन भी बढ़ता है।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 50

अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु का लक्ष्य इस शीतलन को घटाना है। यदि सामग्री स्वयं अधिक गरम जगह सह सके, तो शीतलन की

कम जरूरत होती है। शीतलन घटे तो संरचना हल्की और सरल हो जाती है। शोधकर्ता 1,400 डिग्री से ऊपर के स्थान पर बिना शीतलन टिकने

वाली सामग्री को नई मिश्र धातु विकास का लक्ष्य मानते हैं।

इसलिए लोगों ने एक बिल्कुल अलग रास्ता खोजा। यह विचार है कि स्वयं उच्च गलनांक वाली धातुओं से ही बुनियादी ढांचा तैयार किया जाए।

नाइओबियम (Nb), मोलिब्डेनम (Mo), टैंटलम (Ta) और टंगस्टन (W) जैसी धातुएं इसमें शामिल हैं। इनका गलनांक 2,000 डिग्री से काफी

अधिक होता है। ऐसी धातुओं को दुर्दम्य धातु (Refractory metal) कहा जाता है।

अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु ऐसी मिश्र धातु है जिसमें इन अपवर्त्य धातुओं को कई प्रकारों में लगभग समान मात्रा में मिलाया जाता

है। हाल के शोध बताते हैं कि यह मिश्र धातु 1,600 डिग्री के संपीड़न परीक्षण में भी निकेल-आधारित सुपरअलॉय से अधिक मजबूती दिखाती

है। इसलिए इसे रॉकेट प्रणोदन, हाइपरसोनिक विमान के आगे के पंख और पुनः प्रवेश ऊष्मा ढाल की नई उम्मीदवार माना जाता है।

लेकिन इसमें केवल फायदे नहीं हैं। यह मिश्र धातु कमरे के तापमान पर आसानी से टूटने की प्रवृत्ति रखती है। इसे कम तन्यता कहा जाता है।

और ऊंचे तापमान पर ऑक्सीजन से मिलने पर सतह भुरभुरी होकर टूटने वाला ऑक्सीकरण होता है। वास्तविक पुर्जे के रूप में इस्तेमाल करने

से पहले इन दोनों समस्याओं को अवश्य हल करना होगा। कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग ठीक इसी काम को तेजी से हल करने में होता है।

ऑक्सीकरण की समस्या को थोड़ा और देखते हैं। जिन मिश्र धातुओं में टंग्स्टन या मोलिब्डेनम अधिक होता है, वे ऊंचे तापमान पर

ऑक्सीजन से तीव्र प्रतिक्रिया करती हैं। सतह की ऑक्साइड परत मजबूती से चिपक नहीं पाती और पाउडर की तरह झड़ जाती है। इस तरह

भुरभुरा होकर ढहने वाले ऑक्सीकरण को पेस्ट ऑक्सीकरण (Pest oxidation) कहा जाता है। यह नाम इसलिए पड़ा कि यह अनाज कुतरने

वाले कीट की तरह सतह को कुतरता है।

इस समस्या को रोकने का उपाय सुरक्षात्मक ऑक्साइड परत है। यदि एल्युमिनियम या क्रोमियम उचित मात्रा में मिलाया जाए, तो सतह पर

घनी ऑक्साइड परत बनती है। यह परत ऑक्सीजन को भीतर घुसने से रोकती है। यह बर्तन के तले पर चिपकी परत के उलटे भीतर की धातु की

रक्षा करने जैसा है। अच्छी परत बनाने के लिए कितना और कैसे मिलाना है, यही डिजाइन का मुख्य बिंदु है।

कोटिंग के साथ मेल भी महत्वपूर्ण है। मिश्र धातु के ऊपर सामान्यतः ऑक्सीकरण-रोधी कोटिंग चढ़ाई जाती है। समस्या यह है कि धातु और

कोटिंग तापमान के अनुसार अलग-अलग फैलते हैं। फैलने की इस मात्रा को ऊष्मीय प्रसार गुणांक कहा जाता है। यदि दोनों सामग्रियों के

ऊष्मीय प्रसार गुणांक बहुत अलग हों, तो तापमान बढ़ने पर सीमा फट जाती है। इसलिए मिश्र धातु को केवल मजबूती ही नहीं, बल्कि कोटिंग

के साथ मेल भी साथ में मिलाना पड़ता है।

इस तरह नोजल लाइनर की मिश्र धातु को एक ही समय में कई शर्तें पूरी करनी पड़ती हैं। ऊंचा गलनांक, कम घनत्व, उच्च-ताप मजबूती,

ऑक्सीकरण प्रतिरोध और कोटिंग के साथ मेल सभी चाहिए। शर्तें अक्सर एक-दूसरे से टकराती भी हैं। ऐसी उलझी समस्या को केवल

मानवीय प्रयोग से हल करना कठिन है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस उलझी समस्या को तेजी से व्यवस्थित करने वाले औजार के रूप में आती है।

4.2 चार मुख्य प्रभावों का भौतिक मॉडलिंग और फेज संतुलन ऊष्मागतिकी

इस खंड में क्या चर्चा होगी

यह खंड बताता है कि उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु को विशेष क्यों माना गया, इसके आरंभिक व्याख्यात्मक ढांचे पर चर्चा करता है। जब यह

क्षेत्र पहली बार खुला, तो शोधकर्ताओं ने चार प्रभाव सामने रखे। इन्हें चार मुख्य प्रभाव कहा जाता है। ये हैं विन्यास एन्ट्रॉपी, जाली

विकृति, धीमा प्रसरण और कॉकटेल प्रभाव।

ये चारों पक्के भौतिक नियम नहीं, बल्कि आरंभिक परिकल्पनाओं के अधिक निकट हैं। आगे देखा जाएगा कि धीमा प्रसरण और उच्च

एन्ट्रॉपी के कारण एकल-फेज स्थिरीकरण सामान्य नियम के रूप में सिद्ध नहीं हुए हैं। फिर भी इस ढांचे को जानना जरूरी है ताकि समझा जा

सके कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता क्या गणना करना चाहती है। प्रत्येक को जीवन की मिसालों में बदलकर एक-एक कर समझते हैं।

पहले देखते हैं कि उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु क्या है। सामान्य मिश्र धातु में एक मुख्य धातु में थोड़ी मात्रा में दूसरी धातु मिलाई जाती है।

इस्पात में लोहा मुख्य होता है और उसमें थोड़ा कार्बन होता है। उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु इस तरीके से अलग है। इसमें पांच या उससे अधिक

धातुएं लगभग समान मात्रा में मिलाई जाती हैं। मानो इसमें कई मुख्य पात्र हों।

यह अवधारणा 2004 में दो शोध दलों ने अलग-अलग प्रकाशित की। वे ताइवान के येह (Yeh) शोध दल और ब्रिटेन के कैंटर (Cantor) शोध

दल थे। उन्होंने दिखाया कि एक मुख्य तत्व पर निर्भर हुए बिना भी स्थिर धातु बनाई जा सकती है। इस खोज ने नई मिश्र धातु डिजाइन का

द्वार खोला।
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पहला सिद्धांत विन्यास एन्ट्रॉपी (Configurational entropy) है। एन्ट्रॉपी मिश्रण की संभावित व्यवस्थाओं की संख्या से जुड़ा मान

है। लॉकर में वस्तुएं रखने के तरीके जितने अधिक होते हैं, अव्यवस्था उतनी बड़ी होती है। कई धातुओं को लगभग समान मात्रा में मिलाने पर

परमाणुओं को व्यवस्थित करने के तरीके बहुत अधिक हो जाते हैं। यह बड़ी अव्यवस्था धातु को एक ही मिश्रित अवस्था में बनाए रखने में मदद

करती है।

इस मिश्रित अवस्था को ठोस विलयन (Solid solution) कहा जाता है। ठोस विलयन वह अवस्था है जिसमें कई तत्व एक ही क्रिस्टल

जाली के भीतर समान रूप से घुल जाते हैं। यह चीनी के पानी में घुलकर एक तरल बनने जैसा है। एन्ट्रॉपी बड़ी हो तो तत्वों को अलग-अलग

इकट्ठा होकर कठोर यौगिक बनने से रोकती है। इसलिए उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु यौगिक के बजाय ठोस विलयन बनाने में अधिक सक्षम

होती है।

दूसरा सिद्धांत जाली विकृति (Lattice distortion) है। धातु के परमाणुओं के आकार अलग-अलग होते हैं। जब बड़े और छोटे परमाणु एक ही

जाली में मिलते हैं, तो जाली ऊबड़-खाबड़ होकर विकृत हो जाती है। यह चिकनी ईंटों के बजाय अलग-अलग आकार के पत्थरों से बनी दीवार

जैसा है। यह विकृत जाली रूपांतरण को रोकने वाली दीवार बनती है।

विकृति तब होती है जब विस्थापन (Dislocation) नामक छोटा दोष जाली के भीतर फिसलता है। यदि जाली ऊबड़-खाबड़ हो, तो विस्थापन

का फिसलना कठिन होता है। यह कंकरीली जमीन पर गाड़ी खींचने की कठिनाई जैसा है। इसलिए बड़ी जाली विकृति वाली मिश्र धातु आसानी से

नहीं फैलती और कठोर होती है।

तीसरा सिद्धांत धीमा प्रसरण (Sluggish diffusion) है। प्रसरण परमाणुओं के अपनी जगह बदलने की गति है। उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु

में हर परमाणु का पड़ोसी वातावरण अलग होता है। कुछ जगहों से जाना आसान होता है और कुछ जगहों से कठिन। माना जाता है कि यह

असमानता औसतन परमाणुओं की गति को धीमा करती है।

यदि परमाणु धीरे-धीरे चलते हैं, तो ऊँचे तापमान पर भी सूक्ष्म संरचना आसानी से नहीं बदलती। इसलिए क्रिस्टल कण धीरे-धीरे बढ़ सकते हैं

और क्रीप के प्रति अधिक मजबूत हो सकते हैं। पर यह प्रभाव हर उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु में हमेशा मजबूत रूप से नहीं दिखता। असली

प्रसरण गति तत्वों के संयोजन, तापमान और क्रिस्टल संरचना पर निर्भर करती है। इसलिए हाल के शोध इस प्रभाव को सामान्य नियम नहीं,

बल्कि परिस्थिति के अनुसार जाँचने योग्य गुण मानते हैं।

चौथा सिद्धांत कॉकटेल प्रभाव (Cocktail effect) है। कॉकटेल कई सामग्री मिलाकर नया स्वाद बनाने वाला पेय है। हर सामग्री के स्वाद

को अलग-अलग जोड़ने से जो स्वाद बनता है, वह मिलाने के बाद बने स्वाद जैसा नहीं होता। धातुओं में भी ऐसा ही होता है। जब कई तत्व साथ

होते हैं, तो ऐसे गुण दिखते हैं जिन्हें हर तत्व के गुणों को अलग-अलग जोड़कर समझाना कठिन होता है।

यह अरैखिक गुण मजबूती, संक्षारण प्रतिरोध और दृढ़ता में दिखाई देता है। समस्या यह है कि मनुष्य ऐसे संयोजन प्रभाव को पहले से जानना

कठिन पाता है। क्योंकि तत्व संयोजनों की संख्या बहुत अधिक होती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऐसे छिपे संयोजन प्रभावों को डेटा में खोजने के

उपकरण के रूप में इस्तेमाल होती है।

ये चार सिद्धांत सीधे रॉकेट सामग्री से जुड़ते हैं। विन्यास एन्ट्रॉपी ऊँचे तापमान पर सूक्ष्म संरचना को अलग-अलग होने से रोकने में मदद

करती है। जाली विकृति मजबूती बढ़ाती है। धीमा प्रसरण क्रीप के लिए लाभदायक हो सकता है। कॉकटेल प्रभाव ऑक्सीकरण प्रतिरोध जैसे

अनपेक्षित लाभ देता है। चरम वातावरण सहने के लिए चारों सिद्धांतों को साथ काम करना चाहिए।

पर ये सिद्धांत सर्वशक्तिमान चाबी नहीं हैं। कुछ संयोजनों में ये मजबूत दिखते हैं, कुछ संयोजनों में कमजोर। इसलिए सिद्धांत जान लेने पर भी

वास्तविक संरचना को एक-एक करके जाँचना पड़ता है। सिद्धांत दिशा बताते हैं, और पुष्टि गणना तथा प्रयोग करते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

इस पुष्टि को बहुत तेज कर देती है।

ये चार सिद्धांत अंत में एक ही प्रश्न में सिमटते हैं। प्रश्न यह है कि कौन-सी संरचना एक फेज के रूप में स्थिर रहेगी। इस प्रश्न का उत्तर देने

वाला विज्ञान फेज-संतुलन ऊष्मागतिकी है। अगले दो उपखंडों में इस निर्णय में मदद करने वाले दो संकेतकों को देखा जाता है।

4.2.1 एक फेज के रूप में बने रहने की संभावना मापने वाला ओमेगा पैरामीटर

ऊष्मागतिकी ऊर्जा और स्थिरता का अध्ययन करने वाला विज्ञान है। कौन-सी अवस्था स्थिर है, यह मुक्त ऊर्जा (Free energy) से तय

किया जाता है। कम मुक्त ऊर्जा वाली अवस्था अधिक स्थिर होती है। जैसे पानी ऊँची जगह से नीची जगह की ओर बहता है, वैसे ही पदार्थ

कम मुक्त ऊर्जा वाली अवस्था में जाना चाहता है।

मुक्त ऊर्जा दो मानों से मिलकर तय होती है। एक एन्थैल्पी (Enthalpy) है। एन्थैल्पी इस बात से जुड़ा मान है कि परमाणु एक-दूसरे को पसंद

करते हैं या नहीं। जो परमाणु एक-दूसरे से अच्छी तरह मेल खाते हैं, वे मिलना चाहते हैं। जो परमाणु एक-दूसरे को पसंद नहीं करते, वे अलग होना

चाहते हैं। दूसरा मान ऊपर देखा गया एन्ट्रॉपी है। एन्ट्रॉपी मिश्रण की अव्यवस्था को दिखाती है।
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इन दोनों की खींचतान तापमान के अनुसार बदलती है। तापमान जितना अधिक होता है, एन्ट्रॉपी की शक्ति उतनी मजबूत होती है। यह वैसा है

जैसे गर्म कमरे में लोग अधिक स्वतंत्र रूप से फैल जाते हैं। इसलिए ऊँचे तापमान पर अव्यवस्थित ठोस विलयन स्थिर होना आसान होता है।

उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु के ऊँचे तापमान पर एक फेज के रूप में अच्छी तरह बने रहने का कारण यही है।

विन्यास एन्ट्रॉपी तब बढ़ती है जब तत्वों को सममोल अनुपात में मिलाया जाता है। सममोल अनुपात का अर्थ है हर तत्व को समान मात्रा में

डालना। पाँच तत्वों को समान मात्रा में मिलाने पर विन्यास एन्ट्रॉपी अपने अधिकतम मान तक पहुँचती है। तत्वों की संख्या बढ़ने पर यह मान

और बड़ा होता है। विन्यास एन्ट्रॉपी के इस बड़े गुण से उच्च-एन्ट्रॉपी नाम आया।

ओमेगा पैरामीटर एकल-फेज ठोस विलयन की संभावना को सरलता से देखने वाला मान है। यह मान तीन बातों को साथ देखता है। औसत

गलनांक, विन्यास एन्ट्रॉपी और मिश्रण एन्थैल्पी का आकार। यदि एन्ट्रॉपी का अच्छा प्रभाव एन्थैल्पी के बुरे प्रभाव से बड़ा हो, तो

ओमेगा मान बढ़ता है। ओमेगा बड़ा हो तो माना जाता है कि एक फेज के रूप में बने रहना आसान है।

इसके साथ परमाणु आकार का अंतर भी जाँचा जाता है। यदि परमाणु आकार बहुत अलग हों, तो जाली टिक नहीं पाती और अलग हो जाती है।

इसलिए आकार का अंतर एक निश्चित मान से छोटा होना चाहिए, तभी एकल-फेज ठोस विलयन अच्छी तरह बनता है। शोधकर्ता अनुभवजन्य

नियम का उपयोग करते हैं कि ओमेगा बड़ा हो और आकार का अंतर छोटा हो तो एकल-फेज ठोस विलयन बनता है।

यह नियम सुविधाजनक है, लेकिन अंतिम निर्णय का उपकरण नहीं है। वास्तविक मिश्र धातु स्थानीय क्रम, शीतलन गति, अशुद्धियों और

ऊष्मा उपचार से प्रभावित होती है। समान संरचना होने पर भी बनाने की विधि के अनुसार सूक्ष्म संरचना बदलती है। इसलिए ओमेगा नियम

केवल पहली छँटाई के लिए इस्तेमाल होता है।

सटीक निर्णय अधिक गणना वाली विधियों द्वारा लिया जाता है। इसकी एक प्रमुख विधि CALPHAD है। CALPHAD विभिन्न प्रावस्थाओं

की मुक्त ऊर्जा को डेटा के रूप में संचित करके प्रावस्था संतुलन की गणना करने की विधि है। इसमें घनत्व फलनक सिद्धांत (Density
Functional Theory, DFT) गणनाएं और प्रयोग जोड़े जाते हैं। घनत्व फलनक सिद्धांत इलेक्ट्रॉनों के व्यवहार से ऊर्जा की गणना करने

वाली एक क्वांटम गणना विधि है।

एन्थैल्पी और एन्ट्रॉपी की खींचतान को जीवन के उदाहरण से समझते हैं। मान लें कि कक्षा में लड़के और लड़कियाँ मिलकर बैठे हैं। अपने

मित्र समूहों में इकट्ठा होने की शक्ति एन्थैल्पी जैसी है। सीटों को स्वतंत्र रूप से मिलाने की शक्ति एन्ट्रॉपी जैसी है। शांत समय में समूह

इकट्ठा होते हैं। सक्रिय समय में वे स्वतंत्र रूप से मिलते हैं। यह वैसा है जैसे तापमान बढ़ने पर मिश्रित होने की शक्ति मजबूत होती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस प्रक्रिया को तेज बनाती है। ओमेगा जैसे सरल संकेतक बहुत अधिक डेटा होने पर कृत्रिम बुद्धिमत्ता की इनपुट

विशेषताओं के रूप में इस्तेमाल होते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन विशेषताओं को देखकर जल्दी छाँटती है कि कौन-सी संरचना एक फेज के रूप में

बचेगी। फिर केवल ऐसे संकुचित उम्मीदवारों की कैलफैड और प्रयोग से पुष्टि की जाती है। यही सहयोग विस्तृत संरचना क्षेत्र को सँभालने

की कुंजी है।

हाल के शोध ने इस पूर्वानुमान की सटीकता को काफी बढ़ाया है। कई भौतिक विशेषताओं को साथ डालने पर फेज पूर्वानुमान की सटीकता

लगभग 70 प्रतिशत से बढ़कर 90 प्रतिशत से अधिक हो जाती है। इस स्तर पर 10 लाख से अधिक संरचनाओं को तेजी से छाँटा जा सकता है।

इसका अर्थ है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता मनुष्य का काम बहुत कम कर देती है। इस तरह छाँटे गए थोड़े से उम्मीदवारों पर समय और संसाधन

लगाए जाते हैं।

4.2.2 संयोजक इलेक्ट्रॉन सांद्रता से क्रिस्टल संरचना का अनुमान लगाना

यह उपखंड इस सूचक पर चर्चा करता है कि मिश्र धातु किस प्रकार की क्रिस्टल संरचना प्राप्त करेगी। वह सूचक संयोजकता इलेक्ट्रॉन

सांद्रता (Valence Electron Concentration, VEC) है। इसका अर्थ बाहरी इलेक्ट्रॉनों की औसत संख्या है। सबसे पहले यह देखते हैं

कि क्रिस्टल संरचना क्या है। धातु के परमाणु बेतरतीब ढंग से नहीं रखे जाते हैं। वे एक नियमित जाली में व्यवस्थित होते हैं। यह नियमों के

अनुसार ईंटें जोड़ने जैसा है। व्यवस्थित करने के तरीके के आधार पर उनके गुण बदल जाते हैं।

रॉकेट सामग्रियों में दो महत्वपूर्ण संरचनाएं हैं। एक काय-केंद्रित घनीय (Body-Centered Cubic, BCC) है। यह एक ऐसी व्यवस्था है

जिसमें एक घन के आठ कोनों और ठीक केंद्र में एक परमाणु होता है। दूसरी फलक-केंद्रित घनीय (Face-Centered Cubic, FCC) है। यह

आठ कोनों और छह फलकों के केंद्र में परमाणुओं की व्यवस्था है।

इन दोनों संरचनाओं के गुण अलग हैं। बॉडी-सेंटर्ड क्यूबिक कई बार ऊँचे तापमान की मजबूती के लिए लाभदायक होती है। पर कमरे के तापमान

पर इसमें भंगुरता दिखना आसान होता है, यानी यह आसानी से टूट सकती है। फेस-सेंटर्ड क्यूबिक में अक्सर अच्छी तन्यता होती है, यानी यह

अच्छी तरह खिंच सकती है। कौन-सी संरचना बनेगी, यह पहले से जानने पर डिजाइन आसान हो जाता है।
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संयोजक इलेक्ट्रॉन सांद्रता इस संरचना का अनुमान लगाने वाला संकेतक है। संयोजक इलेक्ट्रॉन परमाणु का बाहरी इलेक्ट्रॉन है। यही

इलेक्ट्रॉन बंधन में भाग लेता है। हर तत्व जितने बाहरी इलेक्ट्रॉन देता है, उन्हें संरचना अनुपात से औसत करने पर जो मान मिलता है, वही

संयोजक इलेक्ट्रॉन सांद्रता है। यह मान क्रिस्टल संरचना की दिशा बताता है।

अनुभवजन्य नियम इस प्रकार है। यदि यह मान लगभग 6.87 से छोटा हो, तो बॉडी-सेंटर्ड क्यूबिक स्थिर होती है। यदि 8 से बड़ा हो, तो

फेस-सेंटर्ड क्यूबिक स्थिर होती है। इनके बीच दोनों संरचनाएँ मिलती हैं। अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु में यह मान छोटा होता है,

इसलिए बॉडी-सेंटर्ड क्यूबिक अधिक होती है। प्रसिद्ध कैंटर मिश्र धातु में यह मान बड़ा है, इसलिए वह फेस-सेंटर्ड क्यूबिक है।

इस नियम की उपयोगिता हाल के कृत्रिम बुद्धिमत्ता शोध में भी दिखती है। 2026 की शुरुआत में प्रकाशित एक प्रीप्रिंट अध्ययन है।

प्रीप्रिंट अध्ययन वह प्रारंभिक शोध है जो सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा होता। इस अध्ययन ने अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातुओं

के गलनांक का पूर्वानुमान किया। इसमें क्रिस्टल संरचना को सीधे नहीं डाला गया, केवल तत्व संरचना से मिली विशेषताएँ इस्तेमाल हुईं।

संयोजक इलेक्ट्रॉन सांद्रता जैसी भौतिक अर्थ रखने वाली विशेषताओं ने पूर्वानुमान में बड़ा योगदान दिया। इसका अर्थ है कि मनुष्य द्वारा

संचित भौतिक ज्ञान और कृत्रिम बुद्धिमत्ता द्वारा चुनी गई विशेषताएँ एक-दूसरे से जुड़ती हैं।

यह उदाहरण दो बातें दिखाता है। पहली यह कि सरल संकेतक आज भी उपयोगी हैं। दूसरी यह कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता भौतिकी से टकराए बिना

सीख सकती है। ये दोनों बातें इस पूरे अध्याय को दिशा देती हैं।

यहाँ थोड़ा और देखते हैं कि संरचना गुणों को क्यों नियंत्रित करती है। विरूपण तब होता है जब विस्थापन जाली के भीतर फिसलते हैं।

फेस-सेंटर्ड क्यूबिक में परमाणुओं से घनी भरी सतहें होती हैं, इसलिए विस्थापन आसानी से गुजरते हैं। इसलिए यह अच्छी तरह खिंचती है और

आसानी से नहीं टूटती। बॉडी-सेंटर्ड क्यूबिक में ऐसी घनी सतह नहीं होती। कारण यह नहीं कि फिसलने के रास्तों की संख्या कम है, बल्कि यह

है कि विस्थापन के गुजरने के लिए पार करनी पड़ने वाली ऊर्जा बाधा बड़ी होती है। यह बाधा तापमान के प्रति संवेदनशील होती है। इसलिए

बॉडी-सेंटर्ड क्यूबिक कमरे के तापमान पर आसानी से टूटती है, और तापमान बढ़ने पर विस्थापन आसानी से चलते हैं तथा मजबूती बनी रहती

है।

यह अंतर सीधे रॉकेट सामग्री के चयन से जुड़ता है। नोजल लाइनर के लिए सबसे महत्वपूर्ण चीज ऊँचे तापमान की मजबूती है। इसलिए

बॉडी-सेंटर्ड क्यूबिक श्रेणी की अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातुएँ उम्मीदवार बनती हैं। पर इनके साथ कमरे के तापमान की भंगुरता की

कमजोरी भी आती है। इस कमजोरी को घटाने के लिए संरचना को सूक्ष्म रूप से नियंत्रित करना पड़ता है। संयोजक इलेक्ट्रॉन सांद्रता उस

नियंत्रण का पहला दिशा-सूचक बनती है।

पर संयोजक इलेक्ट्रॉन सांद्रता नियम की भी सीमा है। 6.87 और 8 की सीमाएँ संक्रमण धातु मिश्र धातुओं के एक विशेष समूह से निकले

अनुभवजन्य मान हैं। वे दूसरे मिश्र धातु समूहों पर वैसे ही लागू नहीं होते। यह मान औसत है, इसलिए स्थानीय वातावरण को भी नहीं दिखा

सकता। औसत मान समान होने पर भी तत्व संयोजन के अनुसार वास्तविक संरचना बदल सकती है। इसके अलावा यह नियम यह नहीं बताता

कि कठोर और आसानी से टूटने वाले अंतरधात्विक यौगिक कब बनेंगे। लावे्स फेज और सिग्मा फेज इसके उदाहरण हैं। ऐसे फेज मिल जाएँ तो

मिश्र धातु कमजोर हो जाती है। इसलिए यह संकेतक भी पहली छँटाई के लिए इस्तेमाल होता है और फिर सटीक गणना से पुष्टि की जाती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस छँटाई को कहीं अधिक तेज और व्यापक बना देती है।

4.3 शोधपत्रों के पाठ से सामग्री की विशेषताएँ निकालना

कृत्रिम बुद्धिमत्ता धातुओं को आँखों से नहीं देख सकती। वह संख्या में बदली गई विशेषताओं के माध्यम से ही सामग्री को जानती है। इन

विशेषताओं को डिस्क्रिप्टर (Descriptor) कहा जाता है। यह खंड शोधपत्रों के पाठ से इन विशेषताओं को निकालने की विधि देखता है।

पहले यह समझना चाहिए कि संरचना क्षेत्र कितना विस्तृत है। पाँच या अधिक तत्वों को मिलाकर उनके अनुपात बदलने पर संभावनाओं की

संख्या विस्फोट की तरह बढ़ती है। कॉफी में डालने की सामग्री दो हो तो संयोजन कुछ ही होते हैं। सामग्री दस हो तो संयोजनों की गिनती कठिन

हो जाती है। बहुघटक मिश्र धातु ठीक ऐसी ही स्थिति में होती है।

इस विस्तृत क्षेत्र को प्रयोग से पूरा देखना असंभव है। एक मिश्र धातु बनाने और परखने में समय और पैसा लगता है। कैलफैड गणना में भी

हर संरचना के लिए समय लगता है। इसलिए विस्तृत क्षेत्र को जल्दी संकुचित करने वाले मार्गदर्शक की आवश्यकता होती है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता वही मार्गदर्शक है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग करने के लिए सामग्री को संख्याओं में बदलना पड़ता है। डिस्क्रिप्टर वही संख्याएँ हैं। परमाणु त्रिज्या,

विद्युतऋणात्मकता, गलनांक और बाहरी इलेक्ट्रॉनों की संख्या प्रमुख डिस्क्रिप्टर हैं। विद्युतऋणात्मकता परमाणु द्वारा इलेक्ट्रॉन को

खींचने की शक्ति है। ऐसे मानों को संरचना के अनुसार गणना कर कृत्रिम बुद्धिमत्ता में डाला जाता है।
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समस्या यह है कि केवल ये संख्याएँ पर्याप्त नहीं हैं। समान संरचना होने पर भी बनाने की विधि के अनुसार गुण बहुत बदलते हैं। ऊष्मा उपचार

तापमान, धारण समय और शीतलन विधि सूक्ष्म संरचना बदलते हैं। ऐसी प्रक्रिया संबंधी जानकारी को एक संख्या में रखना कठिन है। पर

शोधपत्रों में यह जानकारी पाठ के रूप में लिखी होती है।

प्राकृतिक भाषा-व्युत्पन्न डिस्क्रिप्टर (Natural language-derived descriptor) इस अंतर को भरता है। यह वह तकनीक है जिसमें

कृत्रिम बुद्धिमत्ता शोध पत्रों के वाक्यों को पढ़कर उन्हें फीचर मानों में बदल देती है। यह इंसानों द्वारा पढ़े जाने वाले पाठ को मशीनों द्वारा

पढ़े जाने वाले अंकों में बदलने जैसा है। हाल के अध्ययनों ने इस पद्धति से प्रक्रिया विवरणों को भी विशेषताओं में शामिल किया है।

2026 में प्रकाशित एक प्रीप्रिंट अध्ययन इसका अच्छा उदाहरण है। यह अमेरिका के पेनसिल्वेनिया स्टेट विश्वविद्यालय के शोधकर्ताओं

का परिणाम है। उन्होंने ऊष्मा उपचार प्रक्रिया समझाने वाले वाक्यों को बड़े भाषा मॉडल में डाला। उन वाक्यों की संख्यात्मक अभिव्यक्ति

से मूल प्रक्रिया मानों को लगभग वैसा ही फिर से निकाला जा सका। और इस अभिव्यक्ति को विशेषता के रूप में इस्तेमाल कर मिश्र धातु की

कठोरता का पूर्वानुमान लगभग 20 प्रतिशत सुधारा गया। यह अध्ययन अभी सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा प्रारंभिक शोध है।

साहित्य माइनिंग ऐसी विशेषताओं को बड़े पैमाने पर जमा करने का कार्य है। यह धातुओं पर लिखे अनगिनत शोधपत्रों से फेज परिवर्तन

तापमान, ठोस विलेयता सीमा, मजबूती और तन्यता के मान अपने आप निकालता है। पहले मनुष्य हाथ से सारणी बनाते थे। अब बड़े भाषा

मॉडल वाक्य पढ़ते हैं और सारणी भरते हैं। इस तरह जमा डेटा कृत्रिम बुद्धिमत्ता के प्रशिक्षण का आधार बनता है।

भाषा मॉडल को सीधे गुण पूर्वानुमान में इस्तेमाल करने वाला शोध भी है। यह 2025 में एक शैक्षणिक पत्रिका में प्रकाशित परिणाम है। इस

शोध ने ट्रांसफॉर्मर नाम की भाषा मॉडल संरचना का उपयोग किया। ट्रांसफॉर्मर वाक्य में शब्दों के संबंध पढ़ने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता है।

उसने मिश्र धातु की संरचना और शर्तों को पाठ की तरह लेकर गुणों का पूर्वानुमान किया। यह भाषा से जुड़ी तकनीक के सामग्री शोध में आने

का उदाहरण है।

हाल में बड़े भाषा मॉडल से उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु का डेटाबेस बनाने वाला शोध भी सामने आया है। यह 2026 में एक शैक्षणिक पत्रिका में

प्रकाशित परिणाम है। यह डेटाबेस शोधपत्रों से संरचना और गुणों को अपने आप व्यवस्थित करता है। जिस काम में मनुष्य के हाथ से बहुत

समय लगता था, उसे इसने बहुत तेज कर दिया। इस तरह जमा डेटा अगले खंड में देखे जाने वाले पूर्वानुमान मॉडल का आधार बनता है।

इस विधि की भी सीमाएँ हैं। हर शोधपत्र में माप की शर्तें और लिखने का तरीका अलग होता है। यदि मशीन वाक्य को गलत पढ़े, तो गलत मान

सामग्री में मिल जाता है। इसलिए इकट्ठी की गई सामग्री की फिर से मनुष्य को जाँच करनी पड़ती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इकट्ठा करे और

मनुष्य जाँच करे, यही सहयोग आज का मानक है।

सामग्री की गुणवत्ता ही पूर्वानुमान की गुणवत्ता तय करती है। गलत सामग्री से सीखने पर गलत उत्तर मिलता है। यदि नक्शा गलत हो, तो

कुशल बढ़ई भी मजबूत घर नहीं बना सकता। इसलिए सामग्री इकट्ठा करने का चरण पूर्वानुमान जितना ही महत्त्वपूर्ण है। अच्छी सामग्री ही

अच्छी कृत्रिम बुद्धिमत्ता का आधार है।

हाल में कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियमों को स्वयं फैलाने भी लगी है। 2026 में एक शैक्षिक पत्रिका में छपे एक अध्ययन ने ज्ञान-सुदृढ़ कृत्रिम

बुद्धिमत्ता ढाँचा पेश किया। इस अध्ययन ने इस बंधन से बाहर कदम रखा कि तत्वों को समान मात्रा में मिलाना चाहिए। इसने उद्देश्य के

अनुसार तत्वों के अनुपात को स्वतंत्र रूप से बदलकर एकल-चरण उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु डिज़ाइन की। यह मनुष्य द्वारा संचित धातुकर्म

ज्ञान को कृत्रिम बुद्धिमत्ता में जोड़कर मिला परिणाम है।

यह प्रवाह कृत्रिम बुद्धिमत्ता और मानवीय ज्ञान का सहयोग दिखाता है। केवल कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग करें, तो वह सामग्री के

बाहर डगमगाती है। केवल मानवीय नियमों का उपयोग करें, तो बड़े क्षेत्र को छानना कठिन होता है। दोनों को मिलाने से वे एक-दूसरे की

कमजोरी पूरी करते हैं। जब साहित्य माइनिंग और ज्ञान-सुदृढ़ीकरण साथ चलते हैं, तो डिज़ाइन मजबूत होता है।

CALPHAD के साथ संयोजन भी महत्वपूर्ण है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता CALPHAD गणनाओं का तेजी से अनुकरण कर सकती है या अगली

गणना के उम्मीदवारों का चयन कर सकती है। साहित्य से एकत्रित डेटा, CALPHAD गणनाओं, घनत्व फलनक सिद्धांत और प्रयोगों को एक

साथ जोड़ने से उम्मीदवार डिज़ाइन में तेजी आती है। यह एकीकृत पाइपलाइन विस्तृत संरचनात्मक स्थान को संभालने का व्यावहारिक तरीका

है।

4.4 अव्यवस्थित मिश्र धातुओं को व्यक्त करने वाले ग्राफ न्यूरल नेटवर्क

अब देखते हैं कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु की अव्यवस्था को कैसे व्यक्त करती है। मुख्य उपकरण ग्राफ न्यूरल

नेटवर्क (Graph Neural Network, GNN) है। यह सामग्री को बिंदुओं और रेखाओं के चित्र में बदलकर सीखने की विधि है। पहले यह

समझते हैं कि ग्राफ क्या है। ग्राफ ऐसा चित्र है जो बिंदुओं और रेखाओं से संबंध दिखाता है। मेट्रो मार्ग-मानचित्र ग्राफ है। स्टेशन बिंदु हैं

और पटरियाँ रेखाएँ हैं। क्रिस्टल को भी ग्राफ के रूप में खींचा जा सकता है। परमाणु बिंदु हैं और परमाणुओं के बीच बंध रेखाएँ हैं।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 55

ग्राफ न्यूरल नेटवर्क इस चित्र को पढ़कर सामग्री के गुणों का पूर्वानुमान करता है। हर बिंदु में परमाणु की जानकारी होती है। हर रेखा में

परमाणुओं के बीच की दूरी और दिशा होती है। न्यूरल नेटवर्क पड़ोसी बिंदुओं के बीच जानकारी का आदान-प्रदान करते हुए सामग्री को

समझता है। इस जानकारी के आदान-प्रदान को संदेश प्रेषण (Message passing) कहते हैं। यह वैसा है जैसे पास बैठे दोस्त से पर्ची लेकर

पूरी कक्षा का माहौल समझना।

यह विधि आदर्श एकल क्रिस्टल पर अच्छी तरह लागू होती है। एकल क्रिस्टल वह क्रिस्टल है जिसमें हर स्थान पर केवल एक तत्व ठीक से

भरा होता है। नमक के क्रिस्टल की तरह इसमें नियम साफ दिखते हैं। पुराने क्रिस्टल ग्राफ न्यूरल नेटवर्क इसी मान्यता पर बने थे। हर बिंदु में

एक तत्व डालें, तो गणना साफ रहती है।

समस्या यह है कि उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु ऐसी नहीं होती। इस मिश्र धातु में एक स्थान पर कई तत्व संभावना के रूप में मिलते हैं। कोई

स्थान नायोबियम हो सकता है, मॉलिब्डेनम हो सकता है, या टैंटलम हो सकता है। इसे आंशिक अधिभोग (Fractional occupancy) कहते

हैं। यह वह अवस्था है जिसमें एक स्थान में कई संभावनाएँ एक साथ होती हैं।

इसके अलावा स्थानीय लघु-परास व्यवस्था (Short-Range Order, SRO) भी है। परमाणु पूरी तरह से बेतरतीब ढंग से नहीं मिलते हैं। कुछ

तत्व एक-दूसरे के निकट रहना पसंद करते हैं और कुछ तत्व एक-दूसरे से बचते हैं। निकट दूरी की यह प्राथमिकता गुणों को बहुत प्रभावित

करती है। मौजूदा मॉडल इस सूक्ष्म व्यवस्था को समाहित नहीं कर पाते हैं।

क्रिस्टल फ्रैक्शनल ग्राफ न्यूरल नेटवर्क इस समस्या को हल करने का प्रयास है। इस दिशा का विचार यह है। हर बिंदु में एक तत्व नहीं,

बल्कि संघटन वेक्टर डाला जाता है। संघटन वेक्टर उन संख्याओं की सूची है जो बताती है कि प्रत्येक तत्व उस स्थान पर होने की कितनी

संभावना रखता है। उदाहरण के लिए किसी स्थान को नायोबियम 25 प्रतिशत, मॉलिब्डेनम 25 प्रतिशत, और टैंटलम 50 प्रतिशत के रूप में

व्यक्त किया जाता है। ऐसा करने से आंशिक अधिभोग स्वाभाविक रूप से समा जाता है।

इस नाम से जुड़े पूर्व अध्ययन ने वास्तव में जो दिखाया, वह संकीर्ण और स्पष्ट है। इस अध्ययन ने लगभग 16 परमाणुओं के स्थानीय

वातावरण और पूरे मिश्र धातु के तत्वीय अंश को साथ डालकर क्रिस्टल की ऊर्जा का पूर्वानुमान किया। यह लगभग एक हजार संरचनाओं से

सीखने का परिणाम था। यह ऐसा अध्ययन नहीं था जिसने अल्प-दूरी क्रम, गलनांक, मिश्रण एन्थैल्पी, और उच्च-ताप शक्ति को एक साथ

मिला दिया हो। इन गुणों का साथ पूर्वानुमान करना आगे हल की जाने वाली दिशा है, पहले से हासिल उपलब्धि नहीं। रेखाओं में तत्व-युग्म

जानकारी जोड़कर अल्प-दूरी क्रम को समेटने की विधि भी इसी प्रस्ताव चरण में है।

अब देखते हैं कि संदेश प्रेषण सीखने से कैसे जुड़ता है। शुरुआत में हर बिंदु केवल अपनी जानकारी जानता है। एक बार जानकारी का

आदान-प्रदान हो जाए, तो वह पड़ोसियों तक जानता है। इसे कई बार दोहराएँ, तो वह और दूर तक जानता है। इस तरह फैली जानकारी से पूरी

सामग्री के गुणों का पूर्वानुमान किया जाता है। यदि पूर्वानुमान वास्तविक मान से अलग हो, तो न्यूरल नेटवर्क के मान सुधारे जाते हैं। इस

सुधार को अनगिनत बार दोहराते हुए मॉडल अधिक समझदार बनता है।

एक ही मॉडल से कई गुणों का साथ पूर्वानुमान करना भी लाभ है। इसे बहुउद्देश्यीय पूर्वानुमान कहते हैं। गलनांक और शक्ति एक-दूसरे से

संबंधित हैं। एक गुण सीखते समय मिली जानकारी दूसरे गुण के पूर्वानुमान में मदद करती है। यह वैसा है जैसे कई विषय साथ पढ़ने पर समझ

एक-दूसरे को गहरा करती है।

फिर भी यह दिशा अभी शुरुआती चरण में है। क्रिस्टल फ्रैक्शनल ग्राफ न्यूरल नेटवर्क हाल ही में पूर्व अध्ययन के रूप में प्रस्तावित हुआ है।

बड़ी कोशिका, जटिल अल्प-दूरी क्रम, और वास्तविक ऊष्मा-उपचार इतिहास अब भी कठिन समस्याएँ हैं। इसलिए इस मॉडल के पूर्वानुमान

को प्रयोग और परमाणु सिमुलेशन से जाँचना चाहिए।

दूसरी ओर, अल्प-दूरी क्रम से जुड़े अन्य कृत्रिम बुद्धिमत्ता अध्ययन तेजी से बढ़ रहे हैं। 2025 में एक शैक्षिक पत्रिका में छपे एक अध्ययन

ने मशीन लर्निंग पोटेंशियल से अल्प-दूरी क्रम को फिर से बनाने की विधियों की तुलना की। मशीन लर्निंग पोटेंशियल परमाणुओं के बीच बल की

कृत्रिम बुद्धिमत्ता से गणना करने वाला उपकरण है। इस अध्ययन ने दिखाया कि ऊर्जा की सटीकता ऊँची होने पर भी गुण सही न बैठ सकते

हैं। इसका अर्थ है कि सीखने की सामग्री कैसे चुनी जाती है, यही गुणों के पूर्वानुमान को तय करता है।

उसी वर्ष एक अन्य अध्ययन ने कृत्रिम बुद्धिमत्ता से मोंटे कार्लो गणना को तेज किया। मोंटे कार्लो यादृच्छिक प्रयासों से संतुलन अवस्था

खोजने की गणना विधि है। इस अध्ययन ने कृत्रिम बुद्धिमत्ता प्रतिनिधि मॉडल का उपयोग करके अरबों परमाणुओं के पैमाने की नैनो संरचना

प्रकट की। इसने उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु के भीतर सूक्ष्म क्रम को बड़े पैमाने पर देखने का रास्ता खोला। क्रिस्टल फ्रैक्शनल ग्राफ

न्यूरल नेटवर्क भी इसी प्रवाह पर विकसित हो रहा है।

अब देखते हैं कि ऐसी अव्यवस्था अभिव्यक्ति रॉकेट सामग्री के लिए क्यों महत्त्वपूर्ण है। नोजल लाइनर की शक्ति इस पर निर्भर करती है

कि विस्थापन कितनी अच्छी तरह रुकता है। अल्प-दूरी क्रम विस्थापन के गुजरने के रास्ते की कठिनाई बदलता है। यदि कुछ तत्व एक साथ

गुच्छा बनाते हैं, तो वे विस्थापन को और मजबूती से रोकते हैं। इसलिए समान संघटन होने पर भी अल्प-दूरी क्रम के अनुसार शक्ति बदलती है।
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यह सूक्ष्म क्रम बनाने की विधि के अनुसार बदलता है। तेजी से ठंडा करने पर अव्यवस्था जम जाती है। धीरे ठंडा करने पर परमाणु अपनी

जगह पकड़ते हैं और क्रम बनता है। ऊष्मा-उपचार का तापमान और समय भी क्रम बदलते हैं। इसलिए गुणों को सही मिलाने के लिए केवल

संघटन नहीं, प्रक्रिया को भी साथ देखना पड़ता है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस उलझे संबंध को सीखने में उपयोग होती है। वह संघटन, प्रक्रिया, क्रम, और गुणों को एक साथ जोड़ती है। मनुष्य के

लिए इतने अनेक चर एक साथ संभालना कठिन है। सामग्री पर्याप्त हो, तो कृत्रिम बुद्धिमत्ता वह संबंध खोज लेती है। क्रिस्टल फ्रैक्शनल

ग्राफ न्यूरल नेटवर्क इस संबंध को परमाणु विन्यास स्तर पर समेटने का प्रयास है।

यह दिशा अभी शुरुआती चरण में है। अभी पूर्वानुमान की सटीकता और सामग्री की मात्रा दोनों कम हैं। प्रयोग सामग्री बढ़े और गणना तेज हो,

तो पूर्वानुमान सुधरता है। तब तक कृत्रिम बुद्धिमत्ता के पूर्वानुमान को प्रयोग से जाँचने की प्रक्रिया अनिवार्य रूप से साथ चलती है।

4.5 एक-एक परमाणु तक देखने वाली बड़े पैमाने की आणविक गतिकी

कंप्यूटर द्वारा प्रत्येक परमाणु की गति का अनुकरण करने की विधि को आणविक गतिकी (Molecular Dynamics, MD) कहा जाता है।

यह परमाणु स्तर पर धातु के टूटने की प्रक्रिया का अवलोकन करने का उपकरण है। इस गणना को बहुत बड़े पैमाने तक बढ़ाने की कुंजी

न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल (Neuroevolution Potential, NEP) नामक कृत्रिम बुद्धिमत्ता है। सबसे पहले यह देखते हैं कि बड़े पैमाने

की आवश्यकता क्यों है। धातु में दरार केवल कुछ परमाणुओं से शुरू होती है। वह छोटा सा अंतर बढ़कर क्रिस्टल कण की सीमाओं तक फैलता

है और अंततः संरचना को तोड़ देता है। इस प्रक्रिया को बहुत छोटी और काफी बड़ी चीजों को एक साथ देखकर ही समझा जा सकता है। ऐसी

घटना को बहु-पैमाना (Multi-scale) घटना कहा जाता है।

परंपरागत घनत्व फलनक सिद्धांत (DFT) के लिए यह काम करना कठिन है। यह गणना सटीक है, पर गणना की मात्रा अधिक है। कुछ सौ

परमाणुओं से आगे जाना कठिन है। जिस वास्तविक संरचना में दरार फैलती है, उसमें अरबों से अधिक परमाणु होते हैं। इसलिए केवल सटीक

क्वांटम गणना से पूरा चित्र नहीं देखा जा सकता।

अनुभवजन्य पोटेंशियल की समस्या उलटी है। पोटेंशियल वह नियम है जो परमाणुओं के बीच लगने वाले बल की गणना करता है। अनुभवजन्य

पोटेंशियल हल्का और तेज होता है। लेकिन पाँच से अधिक तत्वों वाले जटिल मिश्र धातु में इसकी सटीकता घटती है। हर तत्व का पड़ोसी

वातावरण अलग होता है, पर यह उस सूक्ष्मता को समेट नहीं पाता।

इसलिए ऐसा उपकरण चाहिए जो दोनों विधियों के लाभ साथ रखे। वह उपकरण क्वांटम गणना की सटीकता और अनुभवजन्य नियम की गति

दोनों रखता है। इस स्थान को मशीन लर्निंग पोटेंशियल भरता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता क्वांटम गणना सामग्री से सीखकर बल का पूर्वानुमान

करती है। न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल इस श्रेणी में गति के मामले में मजबूत उपकरण है।

आणविक गतिकी क्या है, यह भी समझना चाहिए। यह गणना सभी परमाणुओं पर न्यूटन के गति नियम लागू करती है। हर परमाणु पर लगने

वाला बल निकाला जाता है और उसे बहुत थोड़े समय के लिए चलाया जाता है। इस प्रक्रिया को अनगिनत बार दोहराया जाता है। तब परमाणु

समय के साथ कैसे चलते हैं, यह फिल्म की तरह देखा जा सकता है।

4.5.1 सटीकता और गति दोनों पकड़ने वाला न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल

न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल दो विचारों को मिलाने वाला उपकरण है। एक है न्यूरल नेटवर्क। न्यूरल नेटवर्क वह कृत्रिम बुद्धिमत्ता है जो

सामग्री से नियम सीखती है। दूसरा है विकास रणनीति। विकास रणनीति कई उम्मीदवार बनाकर बेहतर को चुनने और सँवारने की विधि है। यह

प्रकृति के चयन की नकल करने वाली सीखने की विधि है।

यह पोटेंशियल पहले परमाणु के आसपास के वातावरण को संख्याओं में बदलता है। कोई परमाणु पड़ोसियों से कितनी दूरी पर है और किस कोण

पर है, इसे विशेषता बनाया जाता है। इन विशेषताओं को न्यूरल नेटवर्क में डालकर एक परमाणु की ऊर्जा का पूर्वानुमान किया जाता है। सभी

परमाणुओं की ऊर्जा जोड़ने पर कुल ऊर्जा मिलती है। और ऊर्जा के बदलाव से परमाणु पर लगने वाला बल प्राप्त होता है।

अब देखते हैं कि दूरी और कोण को साथ क्यों देखा जाता है। केवल दूरी देखने पर यह पता चलता है कि परमाणु कितने पास हैं। कोण तक देखने

पर पता चलता है कि परमाणु किस आकार में रखे हैं। समान दूरी होने पर भी त्रिभुज व्यवस्था और सीधी रेखा व्यवस्था के गुण अलग होते हैं।

इसलिए वातावरण को ठीक से समेटने के लिए दूरी और कोण दोनों डालने पड़ते हैं।

यह विधि रासायनिक बंध के मूल स्वभाव से जुड़ती है। परमाणु आसपास के वातावरण के अनुसार अलग तरह से बंध बनाते हैं। पड़ोसी घने हों, तो

बंध मजबूत होता है; वे विरल हों, तो कमजोर होता है। न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल इस संबंध को सामग्री से सीखता है। सीखे हुए संबंध से वह

नए विन्यास की ऊर्जा का तेज अनुमान लगाता है।
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इस विधि का लाभ सटीकता और गति दोनों पकड़ने में है। न्यूरल नेटवर्क क्वांटम गणना के करीब की सटीकता सीखता है। गणना स्वयं

अनुभवजन्य नियम जितनी हल्की होती है। इसलिए सटीक बल तेजी से मिलते हैं। यही बड़े पैमाने की गणना खोलने की कुंजी है।

गति का रहस्य ग्राफिक्स प्रोसेसिंग यूनिट (Graphics Processing Unit, GPU) में है। यह उपकरण मूल रूप से गेम स्क्रीन को चित्रित

करने के लिए बनाया गया था। यह स्क्रीन के अनगिनत बिंदुओं को एक साथ भरने में उत्कृष्ट है। यह समानांतर प्रसंस्करण क्षमता परमाणु

गणनाओं के लिए भी बहुत उपयुक्त है। ऐसा इसलिए है क्योंकि यह एक साथ अनगिनत परमाणुओं के बलों की गणना कर सकता है।

न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल को इस उपकरण पर अच्छी तरह चलने के लिए बनाया गया है। इसे GPUMD नामक ग्राफिक्स प्रोसेसिंग यूनिट

कार्यक्रम के साथ उपयोग किया जाता है। यह संयोजन ऊष्मा चालकता, दोष, और उच्च-ताप विकृति के अध्ययन में व्यापक रूप से उपयोग

होता आया है। हाल में सीखने की विधि को और तेज बनाने वाले बाद के अध्ययन भी आए हैं। ऐसे सुधार और बड़ी गणना को संभव बनाते हैं।

इस पोटेंशियल को बनाने की प्रक्रिया भी समझ लेनी चाहिए। पहले घनत्व फलनक सिद्धांत (DFT) से विभिन्न परमाणु विन्यासों की ऊर्जा

और बल की गणना की जाती है। ये मान कृत्रिम बुद्धिमत्ता की पाठ्यपुस्तक बनते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस पाठ्यपुस्तक को देखकर अपना

पूर्वानुमान सँवारती है। विकास रणनीति उन मानों को चुनती जाती है जिनसे पूर्वानुमान सामग्री से ठीक मेल खाता है। यह सीखना पूरा होने पर

तेज और सटीक बल गणक तैयार हो जाता है।

सीखने में सक्रिय अधिगम भी साथ उपयोग होता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता स्वयं उन विन्यासों को खोजती है जिन पर उसे भरोसा नहीं होता।

केवल उन्हीं विन्यासों को चुनकर घनत्व फलनक सिद्धांत (DFT) से नई गणना की जाती है। इस तरह मिली सामग्री को फिर सीखने में डाला

जाता है। यह कम गणना से बड़े दायरे को भरने की समझदार विधि है।

फिर भी तेज उत्तर हमेशा सही उत्तर नहीं होता। कृत्रिम बुद्धिमत्ता पोटेंशियल सीखे हुए दायरे के भीतर सटीक होता है। सीखने की सामग्री में

न होने वाले संघटन या तापमान पर यह गलत हो सकता है। उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु में तत्वों का संयोजन थोड़ा बदलने पर भी वातावरण बहुत

बदल जाता है। इसलिए सीखने की सामग्री का प्रतिनिधित्व सबसे अधिक महत्त्वपूर्ण है। पूर्वानुमान की अनिश्चितता को अलग से जाँचने

की प्रक्रिया चाहिए।

4.5.2 बड़े पैमाने की गणना से देखी जाने वाली विकृति और दरार

1 ट्रिलियन कल्पना करना कठिन संख्या है। 1 ट्रिलियन परमाणुओं को पंक्ति में रखें, तो आकार वास्तविक संरचना के करीब हो जाता है।

इसका अर्थ है कि माइक्रोमीटर इकाई के नमूने को एक-एक परमाणु तक चित्रित किया जा सकता है। छोटी गणना में केवल एक दरार और कुछ

सीमाएँ दिखती हैं। बड़ी गणना में अनेक सीमाएँ और दोष एक-दूसरे को कैसे प्रभावित करते हैं, यह दिखाई देता है।

2026 में सार्वजनिक हुए एक प्रारंभिक अध्ययन ने इस दहलीज को पार किया। इस अध्ययन ने न्यूरोइवोल्यूशन पोटेंशियल से 1 खरब 600

अरब परमाणुओं की गणना की। चीन के नए अति-उच्च-प्रदर्शन कंप्यूटर में लगभग 45,000 गणना इकाइयों को साथ इस्तेमाल किया गया।

इस अध्ययन ने गणना का पैमाना और गति दिखाए। इसमें बताया गया कि वही गणना पिछले सर्वोच्च रिकॉर्ड से कहीं तेज चलाई गई। यह ऐसा

अध्ययन नहीं है जिसने इस पैमाने पर उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु की विस्थिति और दरार का सचमुच विश्लेषण करके परिणाम दिए हों। पैमाना

खोलने वाला प्रदर्शन और उस पैमाने से क्या उजागर किया जाता है, ये अलग प्रश्न हैं। यह अध्ययन अभी सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा

प्रारंभिक अध्ययन है।

इस संख्या का अर्थ क्या है, इसे थोड़ी देर तुलना करके देखते हैं। पहले 10 लाख परमाणुओं की गणना भी बड़ा काम थी। कुछ वर्ष पहले यह

10 करोड़ से ऊपर गई और शीघ्र ही 10 अरब तक पहुंची। अब यह 1 खरब से आगे निकल गई है। गणना की जा सकने वाली सीमा तेजी से बढ़

रही है। पर 1 खरब परमाणुओं की गणना अति-विशाल सुपरकंप्यूटर को पूरी सीमा तक इस्तेमाल करने वाला प्रतीकात्मक प्रदर्शन है।

वास्तविक मिश्र धातु डिज़ाइन में रोज इस्तेमाल होने वाली गणना हजारों से लाखों परमाणुओं के पैमाने की होती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

पोटेंशियल और तेज कंप्यूटर इस वृद्धि को चला रहे हैं।

बड़े पैमाने का लाभ सांख्यिकी में है। परमाणु जितने अधिक होंगे, दुर्लभ घटनाएं भी उतनी पकड़ी जाएंगी। दरार का बीज बहुत दुर्लभ रूप से

बनता है। छोटी गणना में वह बीज दिखाई नहीं दे सकता। बड़ी गणना में कई बीज साथ देखे जाते हैं। इससे पूर्वानुमान वास्तविकता के करीब

जाता है।

पहले यह समझना चाहिए कि यह गणना रॉकेट सामग्री में क्यों उपयोगी है। वास्तविक नोज़ल लाइनर की सूक्ष्म संरचना में असंख्य परमाणु

होते हैं। इस बड़ी संरचना में क्या होता है, यह जानना होगा तभी आयु पता चलेगी। बड़ी गणना इस वास्तविक संरचना के करीब की तस्वीर देती

है। इसलिए इसका इस्तेमाल यह आंकने में हो सकता है कि कौन-सी संरचना अधिक देर टिकेगी।

इस तरह के बड़े पैमाने की आणविक गतिकी से सिद्धांततः तीन घटनाएं देखी जा सकती हैं। नीचे दी गई बातें इस विधि के लक्ष्य हैं, न कि ऊपर

के प्रदर्शन से पहले ही निकले परिणाम। पहली घटना विस्थिति नाभिकीयन है। विस्थिति वह छोटा दोष है जिससे विकृति शुरू होती है।
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शरीर-केंद्रित घन जालक में विस्थिति कैसे बनती है और कैसे फिसलती है, इसे वास्तविक समय में ट्रैक किया जाता है। उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र

धातु में स्थानीय संरचना का उतार-चढ़ाव विस्थिति को पकड़ता है। यही पकड़ मजबूती बढ़ाने का सिद्धांत है।

दूसरी घटना क्रिस्टल कण-सीमा का फिसलना है। क्रिस्टल कण-सीमा क्रिस्टल दानों के बीच की सीमा है। उच्च तापमान पर बल लगने पर

यह सीमा फिसलती है। बड़ी गणना इस फिसलन और रिक्त स्थानों के जमाव को परमाणु स्तर पर मापती है। यही व्यवहार क्रीप आयु को तय

करता है।

तीसरी घटना दरार का बढ़ना है। दरार का अग्रभाग अंतराल का सबसे आगे वाला भाग है। यहां परमाणुओं की व्यवस्था बदलती है और विकृति

होती है। बड़ी गणना देखती है कि दरार कैसे बढ़ती है और कैसे रुकती है। इससे यह आंकने का संकेत मिलता है कि कौन-सी संरचना दरार को

अच्छी तरह सहती है।

ये तीनों घटनाएं आपस में जुड़ी हैं। विस्थितियां जमा होकर क्रिस्टल कण-सीमा की ओर बढ़ती हैं। क्रिस्टल कण-सीमा फिसलती है और रिक्त

स्थान बनते हैं। वे रिक्त स्थान जुड़कर दरार बन जाते हैं। छोटी गणना में यह संबंध देखना कठिन है। बड़ी गणना में शुरुआत से अंत तक पूरा क्रम

एक साथ देखा जा सकता है।

यह संबंध देखना क्यों उपयोगी है, इसे समझना चाहिए। सामग्री की आयु एक कमजोर कड़ी से तय होती है। श्रृंखला कमजोर कड़ी पर टूटती है।

यदि पता हो कि कौन-सा चरण पहले टूटता है, तो उसी जगह को मजबूत किया जा सकता है। बड़े पैमाने की गणना इस कमजोर कड़ी को पहले से

खोजने में मदद करती है।

यह जानकारी रॉकेट नोज़ल लाइनर के अध्ययन में उपयोगी है। नोज़ल लाइनर उच्च तापमान गैस और तापीय आघात दोनों झेलता है। प्रयोग से

पहले यह आंक लिया जाए कि कौन-सी संरचना अधिक देर टिकेगी, तो समय बचता है। बड़े पैमाने की गणना उम्मीदवारों को छांटने वाली तराजू

का काम करती है।

पर इस गणना पर भी शर्तें लागू होती हैं। परिणाम की शुद्धता कृत्रिम बुद्धिमत्ता पोटेंशियल की गुणवत्ता पर निर्भर करती है। जिस स्थिति

को पोटेंशियल ने नहीं सीखा, वहां गणना भी गलत होती है। इसलिए बड़ी गणना के परिणामों को छोटे पैमाने की सटीक गणना और प्रयोग से

सत्यापित करना चाहिए। बड़ा पैमाना और सही होना अलग प्रश्न हैं।

4.6 भौतिक नियमों से न टकराने वाली धातु डिज़ाइन कृत्रिम बुद्धिमत्ता

केवल शुद्ध डेटा शिक्षण से जोखिम भरे पूर्वानुमान आ सकते हैं। उस जोखिम को भौतिकी के नियमों द्वारा रोकने की विधि को भौतिकी-सूचित

न्यूरल नेटवर्क (Physics-Informed Neural Network, PINN) कहा जाता है। हम देखते हैं कि धातु विज्ञान, यानी धातुओं का

अध्ययन करने वाले विज्ञान में इस पद्धति को कैसे लागू किया जाता है। सबसे पहले शुद्ध डेटा शिक्षण की कमजोरियों को समझते हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता सीखे गए डेटा के दायरे में अच्छा उत्तर देती है। लेकिन जिस क्षेत्र में डेटा नहीं है, वहां यह बेतुका उत्तर दे देती है। ऐसे

क्षेत्र को वितरण से बाहर (Out-of-Distribution) कहा जाता है। यह परीक्षा पाठ्यक्रम से बाहर के प्रश्न का सामना करने वाले छात्र

जैसा है।

धातु डिज़ाइन में यह अजीब उत्तर भौतिक नियमों को तोड़ता है। उदाहरण के लिए तापमान बढ़ता है, पर स्थिरता का मान उल्टी दिशा में चलता

है। कभी यह भी पूर्वानुमान करता है कि आयतन बढ़ने पर जालक ऊर्जा घटती है। ऐसे उत्तर प्रकृति में संभव नहीं हैं। ऐसे पूर्वानुमान पर सीधे

भरोसा किया जाए, तो डिज़ाइन बिगड़ जाता है।

भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क इस समस्या को सीखने के चरण में रोकता है। तरीका यह है कि हानि फलन में भौतिक नियम डाले जाते हैं। हानि

फलन वह पैमाना है जिससे मापा जाता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता कितनी गलत है। सामान्यतः यह केवल पूर्वानुमान और वास्तविक डेटा के

अंतर को मापता है। इसमें भौतिक नियम तोड़ने की मात्रा जोड़ी जाती है।

ऐसा करने पर कृत्रिम बुद्धिमत्ता दो बातों को साथ निभाने की कोशिश करती है। एक है डेटा से मेल बैठाना। दूसरी है भौतिक नियमों का पालन

करना। जहां डेटा नहीं है, वहां भी नियम उत्तर की दिशा तय करते हैं। यह परीक्षा की सीमा से बाहर के प्रश्न को मूल सिद्धांतों से हल करने की

कोशिश करने वाले छात्र जैसा है।

धातु डिज़ाइन में कौन-से नियम डाले जाते हैं। मुक्त ऊर्जा तापमान के साथ कैसे बदलनी चाहिए, यह एक उदाहरण है। यह संबंध भी डाला जाता

है कि मजबूती कई मजबूती-योगदानों के योग से तय होती है। फेज संतुलन को जिन शर्तों का पालन करना चाहिए, वे भी डाली जाती हैं। ये नियम

कृत्रिम बुद्धिमत्ता की स्वतंत्रता घटाते हैं। घटी हुई स्वतंत्रता उलटे भरोसेमंद उत्तर बनाती है।

हानि फलन में नियम डालने की विधि को थोड़ा और खोलकर देखते हैं। भौतिक नियम प्रायः समीकरण के रूप में लिखे जाते हैं। पूर्वानुमानित

मानों को उस समीकरण में डालने पर दोनों पक्षों को मेल खाना चाहिए। यदि वे मेल नहीं खाते, तो अंतर बचता है। इस अंतर को अवशेष कहते हैं।

अवशेष बड़ा हो तो दंड दिया जाता है।
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ऐसा करने पर कृत्रिम बुद्धिमत्ता दंड से बचने की कोशिश करती है। वह डेटा से मेल बैठाते हुए समीकरण का भी पालन करना चाहती है। यह

उत्तर-पत्र देते समय गणना सूत्र और इकाई तक मिलाने वाले छात्र जैसा है। वह केवल उत्तर रटने वाले छात्र से अनुप्रयोग प्रश्नों में मजबूत

होता है। भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क डेटा से बाहर मजबूत क्यों होता है, इसका कारण यही है।

इस विधि का मूल्य तब बढ़ता है जब डेटा कम हो। रॉकेट के लिए चरम सामग्री का प्रयोगात्मक डेटा दुर्लभ होता है। एक परीक्षण में बड़ा

खर्च और समय लगता है। डेटा कम हो तो शुद्ध अधिगम आसानी से डगमगाता है। भौतिक नियम कम डेटा की कमी भरते हैं।

इन दोनों विधियों को अलग समझना चाहिए। पिछले खंड में देखा गया गलनांक पूर्वानुमान अध्ययन भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क नहीं है। वह

अध्ययन भौतिक अर्थ रखने वाली विशेषताओं को चुनकर डालने वाला प्रतिगमन मॉडल है। उसने हानि फलन में भौतिक समीकरण सीधे नहीं

डाले। अच्छी विशेषताएं इस्तेमाल करने वाला प्रतिगमन और भौतिक नियमों को हानि फलन में डालने वाला अधिगम अलग विधियां हैं। फिर भी

दोनों एक ही लक्ष्य की ओर बढ़ते हैं। लक्ष्य यह है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता का पूर्वानुमान धातुकर्म से न टकराए। जब अच्छी विशेषताएं और

भौतिक बाधाएं साथ चलती हैं, तब यह लक्ष्य और करीब आता है।

4.6.1 अति-उच्च तापमान नोज़ल लाइनर डिज़ाइन के लिए औजारों को जोड़ना

यह उपखंड देखता है कि ऊपर के औजार वास्तविक डिज़ाइन में साथ कैसे इस्तेमाल होते हैं। लक्ष्य अति-उच्च तापमान नोज़ल लाइनर के लिए

आग-सह उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु है। यहां किसी एक पूर्ण उपलब्धि से अधिक डिज़ाइन और सत्यापन की प्रक्रिया पर जोर है। हाल के

अध्ययन कहां तक पहुंचे हैं और क्या बचा है, यह भी देखा जाता है। अच्छा नोज़ल लाइनर मिश्र धातु कई गुणों को साथ पूरा करना चाहिए।

गलनांक ऊंचा होना चाहिए। घनत्व बहुत बड़ा हो तो रॉकेट भारी हो जाता है। उच्च तापमान पर मजबूती बनी रहनी चाहिए। ऑक्सीजन से मिलने

पर भी सतह अच्छी तरह टिकनी चाहिए। कोटिंग और तापीय प्रसार का मेल अच्छा होना चाहिए। केवल एक गुण अच्छा हो तो भाग के रूप में

इस्तेमाल नहीं किया जा सकता।

इन कई लक्ष्यों को साथ पकड़ना मनुष्य के लिए कठिन है। टंग्स्टन अधिक डालने से गलनांक बढ़ता है। लेकिन घनत्व बढ़ता है और टूटने की

प्रवृत्ति हो सकती है। एल्यूमिनियम या क्रोमियम डालने से ऑक्सीकरण के विरुद्ध मजबूती बढ़ती है। लेकिन अन्य गुण डगमगा सकते हैं। इस

तरह आपस में जुड़े लक्ष्यों को बहु-उद्देश्यीय अनुकूलन कहा जाता है।

रॉकेट में घनत्व बहुत संवेदनशील प्रश्न है। भाग भारी हो तो पूरा रॉकेट भारी हो जाता है। भारी रॉकेट समान ईंधन से कम दूर जाता है। इसलिए

मजबूती अच्छी होने पर भी यदि वह बहुत भारी हो तो इस्तेमाल नहीं किया जा सकता। गलनांक, मजबूती और वजन को साथ तराजू पर रखना

पड़ता है।

इस तरह के तौल में एक सही उत्तर नहीं होता। मजबूती थोड़ी छोड़ने पर वजन घटाया जा सकता है। वजन थोड़ा छोड़ने पर मजबूती बढ़ाई जा

सकती है। इस तरह आपस में बदले जा सकने वाले उम्मीदवारों का समूह बनता है। इस समूह को सामने रखकर मनुष्य उद्देश्य के अनुरूप एक

को चुनता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस समूह को तेजी से चित्रित कर देती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन जुड़े लक्ष्यों को साथ संभालती है। ऊपर देखे गए डिस्क्रिप्टर से संरचना को संख्याओं में बदलती है। पूर्वानुमान

मॉडल से गलनांक और मजबूती को तेजी से छांटती है। भौतिक बाधाओं से अव्यावहारिक उम्मीदवारों को हटाती है। बड़े पैमाने की परमाणु गणना

से विकृति और दरार को देखती है। यह प्रवाह उम्मीदवारों को बहुत घटा देता है।

हाल के अध्ययन इस प्रवाह की उपयोगिता दिखाते हैं। 2024 में एक शोधपत्रिका में छपे अध्ययन ने मशीन लर्निंग से अति-उच्च तापमान के

लिए आग-सह उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु डिज़ाइन की। कृत्रिम बुद्धिमत्ता से व्यापक संरचना-क्षेत्र को छोटा किया गया और आशाजनक

उम्मीदवार चुने गए। यह मजबूती और तन्यता को साथ बढ़ाने का प्रयास था। ऐसे अध्ययन दिखाते हैं कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता डिज़ाइन

प्रयोगशाला स्तर पर काम करता है।

ऑक्सीकरण की समस्या में भी कृत्रिम बुद्धिमत्ता प्रवेश कर रही है। 2025 के अंत में सार्वजनिक हुआ एक प्रारंभिक अध्ययन है। इस

अध्ययन ने सक्रिय अधिगम से उच्च तापमान ऑक्सीकरण के विरुद्ध मजबूत आग-सह जटिल सघन मिश्र धातुओं की खोज की। सक्रिय

अधिगम वह विधि है जिसमें कृत्रिम बुद्धिमत्ता स्वयं अगली परीक्षण-योग्य संरचना चुनती है। यह कम प्रयोगों से अच्छे उम्मीदवार खोजने

का मार्ग है। यह अध्ययन भी अभी सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा प्रारंभिक अध्ययन है।

लेकिन इसे निश्चित उपलब्धि की तरह कहना अभी जल्दी है। कौन-सी संरचना किसी विशेष तापमान पर ठीक कितनी मजबूती देती है, ऐसे

आंकड़ों के लिए मूल लेख की जांच चाहिए। सत्यापित न किए गए प्रदर्शन मान इस पुस्तक में नहीं लिखे जाते। इसके बजाय यह खंड उस

सत्यापन प्रक्रिया पर जोर देता है जिससे डिज़ाइन को गुजरना चाहिए।

सत्यापन तीन चरणों में होता है। पहले देखा जाता है कि उम्मीदवार संरचना गणना में स्थिर है या नहीं। CALPHAD और घनत्व फलनक

सिद्धांत (DFT) से फेज संतुलन की पुष्टि की जाती है। फिर देखा जाता है कि मिश्र धातु सचमुच बनाई जा सकती है या नहीं। गणना में अच्छी
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हो, पर बनाई न जा सके, तो उसका कोई लाभ नहीं। अंत में उच्च तापमान पर मजबूती और ऑक्सीकरण प्रतिरोध मापा जाता है। वास्तविक

वातावरण के करीब का परीक्षण अंतिम द्वार है।

इन चरणों से गुजरते समय यह नहीं भूलना चाहिए कि त्रुटियां भी साथ बहती हैं। परमाणु गणना की छोटी त्रुटि सूक्ष्म संरचना पूर्वानुमान में

फैलती है, और फिर भाग की मजबूती के पूर्वानुमान में बड़ी हो जाती है। ऑक्सीकरण से सतह कटकर सीमा खिसकती है तो पूर्वानुमान और

डगमगाता है। बनाने की प्रत्येक प्रक्रिया में पैदा होने वाला अंतर भी इसमें जुड़ता है। इसलिए अच्छा डिज़ाइन एक मान नहीं, बल्कि आयु की

सीमा भी साथ देता है। अंत में वास्तविक भाग जैसी शर्तों में प्रमाणीकरण परीक्षण से गुजरना चाहिए।

ये तीन चरण केवल क्रम से नहीं चलते। परीक्षण में कमजोरी दिखे तो संरचना फिर सुधारी जाती है। सुधरी संरचना की फिर गणना होती है और

फिर उसे बनाया जाता है। इस तरह घूमकर लौटने वाली प्रक्रिया दोहराई जाती है। इस चक्र को बंद-लूप डिज़ाइन कहा जाता है। स्व-चालित

प्रयोगशाला इस चक्र को अपने आप चलाने का प्रयास है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस चक्र के हर चरण में शामिल होती है। वह अगली परीक्षण-योग्य संरचना चुनती है, परिणामों से सीखती है, और फिर

चुनती है। मनुष्य रात भर पहरा न दे, तब भी चक्र चलता रहता है। इससे अच्छी संरचना तक पहुंचने का रास्ता छोटा होता है। यही प्रवाह उच्च

तापमान मिश्र धातु विकास का भविष्य बदल रहा है।

निकल-आधारित सुपरअलॉय में भी कृत्रिम बुद्धिमत्ता डिज़ाइन सक्रिय है। 2025 के अध्ययनों ने एकल-क्रिस्टल सुपरअलॉय की क्रीप आयु

का मशीन लर्निंग से पूर्वानुमान किया। संरचना और सूक्ष्म संरचना की जानकारी डालकर लंबे समय तक टिकने वाली संरचनाएं चुनी गईं। गामा

प्राइम कणों का आयतन अनुपात और आकार महत्वपूर्ण विशेषताओं के रूप में इस्तेमाल हुए। ऐसे अध्ययन दिखाते हैं कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता

पुराने धातुओं को भी नया उपयोग देती है।

यहां फेज-फील्ड गणना और कृत्रिम बुद्धिमत्ता को जोड़ने वाले अध्ययन भी हैं। फेज-फील्ड वह गणना विधि है जो संरचना के बदलाव को

चिकने क्षेत्र के रूप में चित्रित करती है। 2025 के एक अध्ययन ने इस गणना को मशीन लर्निंग से जोड़ा। उसने संरचना और सूक्ष्म संरचना

के क्रीप विकृति पर प्रभाव का साथ पूर्वानुमान किया। गणना और कृत्रिम बुद्धिमत्ता को जोड़ने की ऐसी विधियां धीरे-धीरे बढ़ रही हैं।

ये उदाहरण एक साझा सीख देते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता तब ताकत दिखाती है जब अच्छी विशेषताएं और पर्याप्त डेटा हों। विशेषताएं भौतिकी

से जुड़ी हों तो पूर्वानुमान मजबूत होता है। डेटा यदि किसी विशेष क्षेत्र की ओर झुका हो, तो उसके बाहर पूर्वानुमान डगमगाता है। इसलिए

पहले डेटा को व्यापक रूप से इकट्ठा करना और विशेषताओं को ठीक से चुनना जरूरी है।

इस प्रक्रिया में कृत्रिम बुद्धिमत्ता की जगह स्पष्ट है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता संरचना-क्षेत्र को घटाने वाला मार्गदर्शक है। यदि कृत्रिम

बुद्धिमत्ता 100 उम्मीदवारों को 3 तक घटा दे, तो मनुष्य केवल उन 3 को गहराई से परखता है। इस तरह भूमिका बांटने पर विकास तेज होता है

और विफलता घटती है। यही भौतिक नियमों से न टकराने वाली धातु डिज़ाइन कृत्रिम बुद्धिमत्ता का वास्तविक रूप है।

सारांश

इस अध्याय ने उस धातु पर चर्चा की जो रॉकेट में तापमान सबसे अधिक बढ़ने वाली जगह की रक्षा करेगी। वह जगह दहन कक्ष नोज़ल और

पुनःप्रवेश सतह है। यहां ताप, दबाव और बल साथ मिलकर सामग्री को परेशान करते हैं।

लंबे समय से इस्तेमाल हो रही निकेल-आधारित सुपरएलॉय लगभग 1,150 डिग्री पर अपनी सीमा पर पहुंचती है। उससे ऊपर के तापमान को

लक्ष्य करने वाला नया उम्मीदवार अपवर्त्य उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु है। यह मिश्र धातु ऊंचे गलनांक वाली कई धातुओं को लगभग समान

मात्रा में मिलाकर बनाई जाती है।

शुरुआती अध्ययनों ने इस मिश्र धातु के गुणों को चार प्रभावों से समझाया। ये हैं विन्यास एन्ट्रॉपी, जाली विकृति, धीमा विसरण और कॉकटेल

प्रभाव। इनमें से कुछ पर बाद में आपत्तियां आईं, इसलिए उन्हें सामान्य नियम मानना कठिन है। फिर भी यह ढांचा यह सोचने का आरंभिक

आधार देता है कि कौन-सी संरचना एक ही अवस्था में स्थिर रह सकती है। ओमेगा पैरामीटर और संयोजकता इलेक्ट्रॉन सांद्रता ऐसे सरल

संकेतक हैं जो इस निर्णय में मदद करते हैं।

विस्तृत संरचना-क्षेत्र को संभालने के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता की जरूरत होती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता सामग्री को डिस्क्रिप्टर नामक

संख्याओं के रूप में पढ़ती है। बड़े भाषा मॉडल शोधपत्रों के पाठ से ये विशेषताएं निकालते हैं। ग्राफ न्यूरल नेटवर्क सामग्री को बिंदुओं और

रेखाओं के रूप में सीखते हैं। क्रिस्टल फ्रैक्शन ग्राफ न्यूरल नेटवर्क उच्च-एन्ट्रॉपी मिश्र धातु की अव्यवस्था को समेटने का एक नया

प्रयास है।

परमाणु स्तर के व्यवहार को आणविक गतिकी से देखा जाता है। न्यूरल इवोल्यूशन पोटेंशियल नामक कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस गणना को तेज

बनाती है। हालिया शोध 1 खरब से अधिक परमाणुओं के पैमाने तक पहुंचा है। इतनी बड़ी गणना अव्यवस्था, कणिका-सीमा फिसलन और दरारों

को परमाणु स्तर पर देखती है।
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इन सभी उपकरणों को एक साथ बांधने वाला विचार भौतिक संगति है। केवल डेटा से सीखना भौतिकी का उल्लंघन करने वाले उत्तर दे सकता

है। भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) हानि फलन में नियम जोड़कर इसे रोकता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उम्मीदवारों को सीमित करने

वाली मार्गदर्शक है, और अंतिम निर्णय प्रयोग करता है।

इस अध्याय के अधिकांश उदाहरण अभी शुरुआती शोध हैं। प्रारंभिक शोध के आंकड़े अंतिम मूल्य नहीं हैं। कंपनियों के उदाहरण केवल

औद्योगिक उदाहरण हैं, अकादमिक प्रमाण नहीं। इसलिए अच्छा डिज़ाइन हमेशा गणना और प्रयोग, दोनों से पुष्टि पाता है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता रास्ता संकरा करती है और मनुष्य रास्ता तय करता है। यही इस क्षेत्र की मौजूदा सहयोग-प्रणाली है।

इस अध्याय को एक वाक्य में समेटें तो बात यह है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उच्च-ताप धातु डिज़ाइन की गति बदलती है। पहले एक उम्मीदवार की

जांच करने में लंबा समय लगता था। अब कृत्रिम बुद्धिमत्ता अनगिनत उम्मीदवारों को पहले ही छांट देती है। बचे हुए थोड़े से उम्मीदवारों की ही

सूक्ष्म गणना और परीक्षण से पुष्टि की जाती है।

आगे के काम भी स्पष्ट हैं। प्रयोगात्मक डेटा को और व्यापक तथा संतुलित रूप से इकट्ठा करना होगा। कृत्रिम बुद्धिमत्ता की भविष्यवाणी

की अनिश्चितता भी साथ बतानी होगी। भौतिक नियमों को सीखने की प्रक्रिया में और सघन रूप से शामिल करना होगा। ये तीन बातें जितनी पूरी

होंगी, रॉकेट सामग्री का डिज़ाइन उतना तेज होगा।
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अध्याय 5. अंतरिक्ष-विमानन के लिए मिश्रित सामग्री (CMC) और
अति-उच्च ताप सिरेमिक्स (UHTC) की सूक्ष्म संरचना नियंत्रण और
ताप जीवन मूल्यांकन

आरंभ में

चीनी मिट्टी का बर्तन गरम ओवन में रखने पर भी नहीं पिघलता। लेकिन गरम बर्तन को तुरंत ठंडे पानी में डाल दें तो उसमें दरार पड़ जाती है।

कारण यह है कि वह गर्मी के प्रति मजबूत होता है, पर अचानक तापमान बदलने और झटके के प्रति कमजोर होता है। रॉकेट और अतिध्वनिक

उड़ान यान की बाहरी सतह की रक्षा करने वाली सामग्री भी इन दोनों गुणों के बीच उत्तर खोजती है। पर वहां का तापमान और बल रसोई से

तुलना के बाहर हैं।

रॉकेट इंजन के दहन कक्ष का भीतरी भाग हजारों डिग्री गरम गैस से भर जाता है। अतिध्वनिक उड़ान यान का आगे का भाग हवा से टकराते हुए

स्वयं गरम हो जाता है। ऐसी जगहों की सतह को गर्मी, ऑक्सीकरण, घिसाव और बड़े बल एक साथ झेलने पड़ते हैं। ऑक्सीकरण वह घटना है

जिसमें ऑक्सीजन सामग्री से मिलकर उसे काटती-घिसती है।

धातु मजबूत होती है, पर बहुत ऊंचे तापमान पर नरम हो जाती है। यह वैसा ही है जैसे गुड़ की डंडी हाथ में मुड़ जाती है। इसलिए शोधकर्ता

सिरेमिक की ओर देखते हैं। सिरेमिक चीनी मिट्टी की तरह गर्मी के प्रति मजबूत होता है और ऊंचे तापमान पर भी अच्छी तरह टिकता है।

इस अध्याय में जिन दो सामग्रियों पर चर्चा होती है, वे सिरेमिक मैट्रिक्स कम्पोज़िट (CMC) और अति-उच्च ताप सिरेमिक्स (UHTC) हैं।

सिरेमिक मैट्रिक्स कम्पोज़िट सिरेमिक आधार के भीतर बारीक रेशे डालकर बनाए जाते हैं। अति-उच्च ताप सिरेमिक्स ऐसे सिरेमिक हैं जिनका

गलनांक बहुत ऊंचा होता है। दोनों का लक्ष्य गरम स्थानों में अपना आकार बनाए रखना है।

समस्या यह है कि पहले से जानना कठिन है कि ये सामग्रियां कब खराब होंगी। वास्तविक उड़ान वातावरण को प्रयोगशाला में ज्यों का त्यों

बनाना कठिन है। एक परीक्षण की लागत भी बड़ी होती है। इसलिए इस कठिनाई को कम करने वाले औजार के रूप में कृत्रिम बुद्धिमत्ता (AI)
सामने आती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग सामग्री के भीतर की छोटी संरचना को पढ़ने और जीवनकाल का अनुमान लगाने में होता है। छोटी संरचना से

मतलब सूक्ष्मदर्शी से दिखने वाले कणों, रेशों, छिद्रों और सीमाओं के आकार से है। यह अध्याय बताता है कि इस छोटी संरचना को संख्या में

कैसे बदला जाता है और भविष्य को कैसे देखा जाता है। सूत्रों का उपयोग नहीं किया जाता, बातों से समझाया जाता है।

इस अध्याय में एक बड़ा प्रवाह है। वह है सामग्री की छोटी दुनिया को संख्या में बदलना। सूक्ष्मदर्शी चित्र, क्रिस्टल दिशा और परमाणुओं

का कंपन सभी इसके विषय हैं। इस जानकारी को ऐसे रूप में बदला जाता है जिसे कृत्रिम बुद्धिमत्ता पढ़ सके। तब कृत्रिम बुद्धिमत्ता भविष्य

को देखती है और संरचना को गढ़ती है।

इस अध्याय का क्रम इस प्रकार है। पहले देखते हैं कि चरम वातावरण में सामग्री कैसे खराब होती है। फिर देखते हैं कि क्रिस्टल कणों को

ग्राफ में बदलकर जीवनकाल का अनुमान कैसे लगाया जाता है। इसके बाद देखते हैं कि रेशों की बुनावट को उलटी दिशा से कैसे डिज़ाइन किया

जाता है। अंत में देखते हैं कि बहुत छोटी दुनिया के ऊष्मा प्रवाह को पूरे पुर्जे के ऊष्मा प्रवाह से कैसे जोड़ा जाता है।

एक सिद्धांत पहले स्पष्ट कर दिया जाता है। इस अध्याय की कृत्रिम बुद्धिमत्ता परीक्षण की जगह नहीं लेती। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ने जो

प्रदर्शन संख्या दी है, उसे वास्तविक वस्तु से जांचना चाहिए। जिन संख्याओं की पुष्टि नहीं हुई है, वे केवल संदर्भ तक सीमित रहती हैं। यह

पुस्तक केवल सत्यापित सामग्री को मुख्य पाठ में रखती है। यही सिद्धांत सामग्री विकास में सुरक्षा की नींव बनता है।

5.1 अतिध्वनिक उड़ान और अगली पीढ़ी के रॉकेट प्रणोदन के चरम वातावरण तथा ताप-संरचनात्मक
निकायों के क्षरण तंत्र

इस खंड में क्या शामिल है

यह खंड पहले यह चित्र खींचता है कि सामग्री को कितना कठोर वातावरण सहना पड़ता है। उदाहरण के रूप में अतिध्वनिक गति से उड़ने वाले

यान और उच्च-दाब रॉकेट इंजन के भीतर का भाग लिया जाता है। यह बताता है कि साधारण धातु क्यों पर्याप्त नहीं है और सिरेमिक की

आवश्यकता क्यों है।
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फिर देखते हैं कि सिरेमिक सामग्री वास्तव में कैसे खराब होती है। कार्बन रेशा कम्पोज़िट के ऑक्सीकरण और अति-उच्च ताप सिरेमिक के

गलने-घिसने तथा अवस्था परिवर्तन को क्रम से देखते हैं। गलना-घिसना वह घटना है जिसमें गरम गैस से सतह पिघलती या कटकर निकलती

है। इस क्षति प्रक्रिया को जानना जरूरी है, तभी अगले खंड में कृत्रिम बुद्धिमत्ता का पूर्वानुमान क्या सीखता है, यह समझा जा सकता है।

5.1.1 असंतुलित वायुगतिकीय ताप और उच्च-एंथैल्पी दहन गैस वातावरण

वायुगतिकीय ताप वह घटना है जिसमें तेज उड़ान के कारण हवा सतह को गरम करती है। सतह से घर्षण भी गर्मी जोड़ता है। लेकिन

अतिध्वनिक गति पर हवा जोर से दबती है और इस दबाव से गरम होने का हिस्सा बड़ा होता है। गति जितनी तेज होती है, यह गर्मी उतनी ही

तेजी से बढ़ती है और सतह को तपाती है।

अतिध्वनिक गति ध्वनि की गति से पांच गुना से अधिक होती है। माख 7 का अर्थ है ध्वनि से सात गुना तेज गति। इस गति पर हवा सामान्य रूप

से नहीं बहती। उड़ान यान के आगे आघात तरंग बनती है। आघात तरंग हवा के अचानक दबने से बनने वाली दबाव की पतली दीवार है।

आघात तरंग पार करने के बाद हवा पल भर में धीमी और गरम हो जाती है। तापमान बहुत बढ़ जाए तो हवा के अणु टूटते हैं। ऑक्सीजन अणु और

नाइट्रोजन अणु अलग-अलग परमाणुओं में बंट जाते हैं। इस तरह अलग हुआ परमाण्विक ऑक्सीजन सामान्य ऑक्सीजन से अधिक

प्रतिक्रियाशील होता है और सामग्री पर बेहतर हमला करता है।

उड़ान यान में गर्मी सबसे अधिक आगे की धार और नासिका भाग पर पड़ती है। आगे की धार वह किनारा है जहां पंख सबसे पहले हवा से मिलता

है। नासिका भाग उड़ान यान का नुकीला आगे का सिरा है। इन जगहों की सतह हजारों डिग्री तक पहुंचती है। इसके साथ सतह को बगल की ओर

धकेलने वाला कर्तन बल भी काम करता है।

रॉकेट इंजन का भीतरी भाग भी उतना ही कठोर होता है। मीथेन और तरल ऑक्सीजन को जलाने पर गरम गैस बनती है। इस गैस में पानी,

कार्बन डाइऑक्साइड और कार्बन मोनोऑक्साइड मिले होते हैं। बची हुई ऑक्सीजन भी होती है। दहन कक्ष का दाब दर्जनों वायुमंडल तक

पहुंचता है। यह उच्च-दाब गैस दहन कक्ष की दीवार को बिना रुके मारती रहती है।

ऐसे वातावरण को उच्च-एंथैल्पी वातावरण कहा जाता है। एंथैल्पी गैस में निहित ऊष्मा ऊर्जा की मात्रा है। उच्च-एंथैल्पी का अर्थ है कि गैस

में बहुत अधिक गर्मी है। यह गैस दीवार पर गर्मी उड़ेलती है। लेकिन दीवार का तापमान गैस के तापमान से कम होता है। कारण यह है कि गर्मी

सामग्री के भीतर फैलती है और शीतलन भी होता है।

यहां समय भी समस्या बनता है। रॉकेट प्रक्षेपण से कक्षा तक सैकड़ों सेकंड जलता है। अतिध्वनिक उड़ान यान लंबे समय तक वायुमंडल में

ग्लाइड करता है। इसका अर्थ है कि गर्मी थोड़े पल नहीं, बल्कि लंबे समय तक मिलती है। इसलिए सामग्री का थोड़ी देर टिकना पर्याप्त नहीं

है।

यह कितना गरम है, इसका अंदाज़ लगाएं। अतिध्वनिक आगे की धार का ठहराव बिंदु सामग्री की सीमा के पास होता है। ठहराव बिंदु वह स्थान

है जहां प्रवाह रुकता है और गर्मी सबसे अधिक जमा होती है। इस स्थान का ऊष्मा भार रसोई की गैस आग से तुलना के बाहर है। सतह को

बगल की ओर धकेलने वाला कर्तन बल भी इसी स्थान पर साथ लगता है।

इन सभी स्थितियों को एक सामग्री को सहना पड़ता है। गर्मी, ऑक्सीकरण, कर्तन बल और लंबा संपर्क समय एक साथ आते हैं। 2024 में

अतिध्वनिक उड़ान सामग्री पर लिखी गई एक समीक्षा ने इस संयुक्त वातावरण को सामग्री चयन की मुख्य कठिन समस्या बताया। यही

कठिन समस्या सिरेमिक सामग्री अनुसंधान का प्रारंभ बिंदु है।

यहां कृत्रिम बुद्धिमत्ता का काम स्पष्ट है। वास्तविक परीक्षण महंगे और दुर्लभ हैं। इसलिए कुछ परीक्षणों के डेटा से विस्तृत स्थितियों

का अनुमान लगाना पड़ता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता कम डेटा से नियम निकालने में सक्षम है। पर भौतिक नियमों की सहायता के बिना वह गलत

उत्तर दे सकती है। इसी कारण इस अध्याय की कई विधियां भौतिकी और कृत्रिम बुद्धिमत्ता को साथ उपयोग करती हैं।

5.1.2 कार्बन फाइबर कंपोजिट के ऑक्सीजन से क्षतिग्रस्त होने की प्रक्रिया (C/SiC)

कार्बन रेशा प्रबलित सिलिकॉन कार्बाइड (C/SiC) एक प्रतिनिधि ताप-संरचनात्मक सामग्री है। कार्बन रेशा पतला और हल्का होता है और

आसानी से टूटता नहीं। सिलिकॉन कार्बाइड (SiC) उच्च ताप और ऑक्सीकरण को अपेक्षाकृत अच्छी तरह सहता है। इन दोनों को मिलाने पर

हल्का और मजबूत कम्पोज़िट बनता है। आगे इस सामग्री को C/SiC लिखा जाता है।

इस सामग्री को बनाने की दो मुख्य विधियां हैं। एक रासायनिक वाष्प अंत:प्रवेश विधि है। इसमें गैस को भीतर प्रवेश कराकर रेशों के बीच

सिरेमिक भरा जाता है। दूसरी तरल राल अंत:प्रवेश कार्बनीकरण विधि है। इसमें राल डालकर पकाया जाता है और उसे सिरेमिक में बदला जाता

है। दोनों विधियां रेशा गुच्छों के बीच की जगह को सिरेमिक से भरती हैं।
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समस्या निर्माण प्रक्रिया में ही शुरू हो जाती है। कार्बन रेशा और सिलिकॉन कार्बाइड आधार गर्म होने पर अलग-अलग मात्रा में फैलते हैं।

इसे तापीय प्रसार गुणांक का अंतर कहते हैं। गरम अवस्था से कमरे के तापमान तक ठंडा होने पर वे अलग-अलग मात्रा में सिकुड़ते हैं। इसके

परिणामस्वरूप आधार के भीतर बारीक दरारों का जाल बनता है। ये सूक्ष्म दरारें निर्माण प्रक्रिया में अपरिहार्य रूप से बनती हैं।

दरारें ऑक्सीजन के भीतर जाने का रास्ता बनती हैं। बाहर से सामग्री ठीक दिखे, तब भी ऑक्सीजन भीतर घुसती है। यह वैसा है जैसे दीवार के

कागज की छोटी दरार से पानी रिसता है। भीतर गई ऑक्सीजन कार्बन रेशों और अंतरफलक परत पर हमला करती है। अंतरफलक परत रेशा

और आधार के बीच की पतली सीमा है।

सिलिकॉन कार्बाइड आधार ऑक्सीजन से मिलने पर दो तरह से प्रतिक्रिया करता है। तापमान बहुत अधिक न हो और ऑक्सीजन पर्याप्त हो

तो सतह पर कांच जैसी परत बनती है। यह परत सिलिकॉन डाइऑक्साइड की पतली सुरक्षा परत है। इसे निष्क्रिय ऑक्सीकरण कहते हैं। यह

कांच परत ऑक्सीजन के प्रवेश को रोकती है और सामग्री के भीतर की रक्षा करती है।

इसके विपरीत, तापमान बहुत अधिक हो या ऑक्सीजन दाब कम हो तो स्थिति बदल जाती है। सुरक्षात्मक कांच परत नहीं बन पाती। इसके

बजाय सिलिकॉन कार्बाइड सीधे गैस बनकर उड़ जाता है। इसे सक्रिय ऑक्सीकरण कहते हैं। सक्रिय ऑक्सीकरण में सतह सुरक्षा परत के

बिना लगातार कटती जाती है। उच्च ऊंचाई की अतिध्वनिक उड़ान में यह जोखिम बढ़ता है।

अंतरफलक परत गायब हो जाए तो कम्पोज़िट की ताकत टूट जाती है। सामान्यतः रेशे दरार बढ़ने पर पुल की तरह दरार को थामते हैं। इसे फाइबर

ब्रिजिंग कहते हैं। ऑक्सीकरण से अंतरफलक खत्म हो जाए तो यह थामने वाला बल गायब हो जाता है। तब सामग्री अचानक आसानी से टूटने

वाली अवस्था में आ जाती है। परतों का एक-दूसरे से अलग होना, जिसे डिलैमिनेशन क्षति कहते हैं, भी साथ होता है।

यह क्षति बाहर से अच्छी तरह दिखाई नहीं देती। सतह ठीक रहे, तब भी भीतर अंतरफलक पहले खराब होता है। इसलिए केवल आंखों से देखने

वाली जांच पर्याप्त नहीं है। सामग्री के भीतर ऑक्सीजन प्रवेश और अंतरफलक की अवस्था को जांचना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता जीवन

मॉडल बाहर नहीं, भीतर छिपी इस क्षति को पढ़ता है।

2026 में प्रकाशित एक अध्ययन इस क्षति को संख्याओं में दिखाता है। वू (Wu) शोध दल ने 2.5-आयामी बुने हुए C/SiC की ऑक्सीकरण

क्षति का भौतिक मॉडल से पूर्वानुमान किया। इस अध्ययन में कमरे के तापमान पर तन्य शक्ति लगभग 264 मेगापास्कल थी। 1100 डिग्री

तक बढ़ने पर शक्ति लगभग 184 मेगापास्कल तक गिर गई। इसी अंतराल में प्रत्यास्थता गुणांक भी लगभग 23 प्रतिशत घटा। यह अध्ययन

कृत्रिम बुद्धिमत्ता मॉडल नहीं, बल्कि भौतिकी-आधारित संरचनात्मक मॉडल का उपयोग करता है।

ऑक्सीजन रोकने का एक और रास्ता भी है। सतह पर सुरक्षात्मक कोटिंग चढ़ाने की विधि। इसे पर्यावरण अवरोध कोटिंग कहते हैं। यह

कोटिंग ऑक्सीजन और जलवाष्प को भीतर जाने से रोकती है। अतिध्वनिक अनुसंधान में लक्ष्य ऐसी कोटिंग है जो 2000 डिग्री सेल्सियस से

ऊपर सह सके। कोटिंग की मोटाई और संरचना तय करने में कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग होता है।

यह परिणाम क्या संकेत देता है। यदि केवल सामग्री के औसत गुण देखें तो अंतरफलक क्षति छूट जाती है। ऑक्सीजन कहां और कितनी भीतर

गई, इसका स्थान देखकर विश्लेषण करना चाहिए। ताप इतिहास और भार इतिहास को भी साथ देखना चाहिए। आगे आने वाला कृत्रिम

बुद्धिमत्ता जीवन मॉडल यही काम करता है।

यहां सीमा भी स्पष्ट कर दी जाती है। वू शोध दल का मॉडल भौतिकी-आधारित गणना है। यह कृत्रिम बुद्धिमत्ता के बिना भी क्षति का

अनुमान लगाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऐसे भौतिक मॉडल के डेटा को सीखकर गति बढ़ाने की दिशा में उपयोग होती है। भौतिक मॉडल और

कृत्रिम बुद्धिमत्ता प्रतिस्पर्धी नहीं, बल्कि एक-दूसरे की कमी पूरी करने वाले साथी हैं।

5.1.3 अति-उच्च तापमान सिरेमिक के पिघलने और परत उतरने की प्रक्रिया (UHTC)

अति-उच्च ताप सिरेमिक्स ऐसे सिरेमिक हैं जिनका गलनांक बहुत ऊंचा होता है। प्रतिनिधि सामग्री ज़िरकोनियम डाइबोराइड और हैफ्नियम

डाइबोराइड हैं। ज़िरकोनियम डाइबोराइड ज़िरकोनियम और बोरॉन का यौगिक है। इन सामग्रियों का गलनांक 3000 डिग्री सेल्सियस से अधिक

होता है। इसलिए इन्हें अतिध्वनिक आगे की धार और रॉकेट पुर्जों के उम्मीदवार के रूप में शोध किया जाता है।

गलनांक ऊंचा है, इसलिए निश्चिंत नहीं हुआ जा सकता। असली समस्या ऑक्सीकरण है। ज़िरकोनियम डाइबोराइड ऑक्सीजन से मिले तो दो

ऑक्साइड बनते हैं। एक ज़िरकोनिया नामक कठोर ऑक्साइड है। दूसरा डाइबोरॉन ट्राइऑक्साइड नामक बोरॉन ऑक्साइड है।

डाइबोरॉन ट्राइऑक्साइड कम तापमान पर रोचक गुण दिखाता है। लगभग 450 डिग्री सेल्सियस पर यह पिघलकर तरल हो जाता है। यह तरल

सतह की छोटी दरारें भरता है। यह घाव पर लगने वाली मरहम की तरह दरारें भरता है। इसे स्व-उपचारक फिल्म कहा जाता है। शुरुआती

ऑक्सीकरण चरण में यह परत सामग्री की रक्षा करती है।
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लेकिन तापमान और बढ़े तो यह बचाव टूट जाता है। लगभग 1100 डिग्री सेल्सियस से ऊपर डाइबोरॉन ट्राइऑक्साइड धीरे-धीरे वाष्पित होता

है। 1500 डिग्री सेल्सियस के आसपास पहुंचने पर यह परत व्यवहार में गायब हो जाती है। सही सीमा तापमान ऑक्सीजन दाब, गैस गति और

दाब के अनुसार बदलता है। इसलिए इसे एक स्थिर मान के रूप में कहना कठिन है।

सिलिकॉन कार्बाइड मिलाने पर स्थिति सुधरती है। ऑक्सीकृत सिलिकॉन कार्बाइड का तरल कांच डाइबोरॉन ट्राइऑक्साइड से मिल जाता है।

दोनों घटक मिलकर बोरोसिलिकेट नामक कांचीय अवस्था बनाते हैं। यह कांच अधिक ऊंचे तापमान तक सतह को ढकता है।

तापमान और अधिक बढ़े तो यह कांच भी टिक नहीं पाता। लगभग 1700 डिग्री सेल्सियस से ऊपर कांच की श्यानता घटती है। कांच वाष्पित

होता है और तेज गैस प्रवाह से उखड़ जाता है। इस तरह सुरक्षा परत गायब हो जाए तो सतह तेजी से कटती है। अंत में सतह पर छिद्रों वाला

ज़िरकोनिया ढांचा ही बचता है। यह छिद्रयुक्त ढांचा ऑक्सीजन को भीतर और आसानी से गुजरने देता है।

ज़िरकोनिया में एक और फंदा है। ज़िरकोनिया तापमान के अनुसार अपनी क्रिस्टल संरचना बदलता है। ठंडा होने की प्रक्रिया में वह टेट्रागोनल

प्रणाली से मोनोक्लिनिक प्रणाली में जाता है। ये दोनों नाम परमाणुओं के जमा होने के तरीके के अंतर को बताते हैं। यह परिवर्तन होने पर

आयतन लगभग 4.5 प्रतिशत बढ़ता है।

आयतन अचानक बढ़े तो ऑक्साइड परत के भीतर बड़ा बल पैदा होता है। यह वैसा है जैसे सर्दियों में पानी जमकर बोतल तोड़ देता है। यह बल

ऑक्साइड परत में दरारें बनाता है। दरारें जुड़ जाएं तो ऑक्साइड परत टुकड़ों में गिरती है। इसे स्पॉलिंग कहते हैं। जहां परत गिरती है, वहां नई

सतह खुलती है और फिर ऑक्सीकरण शुरू होता है।

उच्च-एन्ट्रॉपी बोराइड इस समस्या के लिए एक नया दृष्टिकोण है। उच्च-एन्ट्रॉपी सिरेमिक ऐसा सिरेमिक है जिसमें कई धातु तत्व लगभग

समान मात्रा में मिलाए जाते हैं। कभी-कभी पाँच प्रकार की धातुओं को एक ही क्रिस्टल में रखा जाता है। संरचना की सीमा व्यापक होती है,

इसलिए यह कृत्रिम बुद्धिमत्ता खोज के लिए उपयुक्त है। कौन-सा संयोजन ऑक्सीकरण के विरुद्ध मजबूत है, इसे कंप्यूटर से पहले छाँटा जा

सकता है।

2026 में अति-उच्च ताप सिरेमिक पर लिखी गई एक समीक्षा इस प्रवाह को अच्छी तरह दिखाती है। यह समीक्षा प्रयोग, बहु-स्तरीय

सिमुलेशन और डेटा-आधारित डिज़ाइन को साथ में देखती है। बहु-स्तरीय का अर्थ है परमाणु आकार से लेकर पुर्जे के आकार तक कई स्तरों

को जोड़ने की पद्धति। डेटा-आधारित डिज़ाइन वह पद्धति है जिसमें कृत्रिम बुद्धिमत्ता संरचना और सूक्ष्म संरचना चुनती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऑक्साइड परत की मोटाई का अनुमान लगाने में भी उपयोग होती है। एक शोध दल ने मशीन लर्निंग से अति-उच्च ताप

बोराइड की ऑक्सीकरण क्षति का अनुमान लगाया। उन्होंने रैंडम फॉरेस्ट नाम की विधि से ऑक्साइड परत की मोटाई का अनुमान लगाया।

रैंडम फॉरेस्ट कई निर्णय नियमों को जोड़कर उत्तर निकालने की विधि है। फिर भी ऑक्साइड परत का वास्तविक व्यवहार विंड टनल और

आर्क-जेट परीक्षण से जाँचना पड़ता है। आर्क-जेट ऐसा उपकरण है जो अति-उच्च ताप गैस छोड़कर उड़ान वातावरण की नकल करता है।

गलनांक का अनुमान लगाने में भी मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु पोटेंशियल (MLIP) का उपयोग होता है। यह वह विधि है जिसमें कृत्रिम

बुद्धिमत्ता परमाणुओं के बीच के बलों की तेज़ गणना करती है। 2025 में एक शोध दल ने MLIP से उच्च-एन्ट्रॉपी सिरेमिक के गलनांक का

अनुमान लगाया। उन्होंने ऊँचे गलनांक वाले संयोजनों को कंप्यूटर से पहले छाँटा। यह विधि प्रयोग से पहले उम्मीदवारों की संख्या घटाती है।

इससे महँगे संश्लेषण और परीक्षण की संख्या कम होती है। इस तरह गणना पहले छँटाई कर दे तो पूरी सामग्री खोज तेज़ हो जाती है।

फिर भी एक प्रश्न बचता है। क्या कंप्यूटर से चुना गया संयोजन सचमुच ऑक्सीकरण के विरुद्ध मजबूत है। गणना आदर्श स्थितियों को

मानकर चलती है। वास्तविक सतह पर अशुद्धियाँ और दोष होते हैं। गैस का प्रवाह और दबाव भी गणना से अलग होते हैं। इसलिए अंतिम

निर्णय वास्तविक वस्तु का परीक्षण करता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता केवल परीक्षण के उम्मीदवारों को समझदारी से चुनने में मदद करती है।

5.2 क्रिस्टल कणों को ग्राफ में बदलकर जीवनकाल का अनुमान लगाने की विधि

इस खंड में क्या देखा जाएगा

यह खंड सामग्री के भीतर के हिस्से को ऐसे रूप में बदलने की विधि देखता है जिसे कृत्रिम बुद्धिमत्ता पढ़ सके। उसका उपकरण स्पेस-टाइम

ग्राफ न्यूरल नेटवर्क है। ग्राफ बिंदुओं और रेखाओं से संबंध दिखाने वाला चित्र है। मेट्रो मार्ग मानचित्र इसका अच्छा उदाहरण है। स्टेशन

बिंदु हैं और खंड रेखाएँ हैं।

सामग्री के भीतर क्रिस्टल कणों को बिंदुओं में, और कण सीमाओं को रेखाओं में बदला जाता है। इसमें समय का प्रवाह जोड़ा जाता है। कारण

यह है कि गर्मी और बल बार-बार मिलने पर क्षति जमा होती है। यह खंड बताता है कि उस ग्राफ को कैसे बनाया जाता है, क्षति कैसे बढ़ती है,

और भौतिक नियमों को सीखने में कैसे रखा जाता है। समय और स्थान को साथ देखने के अर्थ में इसे स्पेस-टाइम मॉडल कहा जाता है।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 67

5.2.1 सूक्ष्म संरचना को ग्राफ में बदलना

क्रिस्टल दाना सामग्री के भीतर छोटा क्रिस्टल कण है। धातु या सिरेमिक एक बड़ा क्रिस्टल नहीं होते। वे असंख्य छोटे कणों से मिलकर बनते

हैं। हर कण में परमाणुओं की दिशा थोड़ी-थोड़ी अलग होती है। इस दिशा को क्रिस्टल अभिविन्यास कहा जाता है।

क्रिस्टल अभिविन्यास पढ़ने का प्रतिनिधि उपकरण इलेक्ट्रॉन बैकस्कैटर डिफ्रैक्शन (EBSD) है। इलेक्ट्रॉन सूक्ष्मदर्शी में इलेक्ट्रॉन

भेजकर हर कण की दिशा पढ़ी जाती है। यह उपकरण सतह को स्कैन करते हुए प्रत्येक कण की दिशा दर्ज करता है। उसका परिणाम रंग-बिरंगे

अभिविन्यास मानचित्र के रूप में निकलता है।

क्रिस्टल दाना सीमा वह सीमा है जहाँ दो कण मिलते हैं। यह सीमा सामग्री की कमजोर कड़ी बनना आसान है। ऑक्सीजन इसी रास्ते से भीतर

घुसती है। दरारें भी इसी सीमा के साथ बढ़ती हैं। इसलिए सीमा के गुण जानना जीवनकाल अनुमान का मुख्य भाग है।

ग्राफ में बदलने की विधि एक सरल विचार से निकलती है। एक कण को बिंदु, अर्थात नोड, माना जाता है। यदि दो कण जुड़े हों तो उनके बीच

रेखा, अर्थात एज, खींची जाती है। ऐसा करने से जटिल सूक्ष्मदर्शी चित्र एक साफ संबंध मानचित्र बन जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता फोटो

की तुलना में इस संबंध मानचित्र को बेहतर पढ़ती है।

नोड में कण की जानकारी रखी जाती है। कण का आकार, आकृति और दिशा डाली जाती है। उस स्थान का तापमान और तनाव भी डाला जाता

है। तनाव किसी वस्तु को दबाने या खींचने वाले बल की तीव्रता है। इस तरह एक बिंदु उस कण की अवस्था का सार देता है।

एज में सीमा की जानकारी रखी जाती है। दो कणों की दिशा का अंतर डाला जाता है। सीमा का क्षेत्रफल और दिशा भी डाली जाती है।

ऑक्सीकरण से कितनी क्षति हुई है, यह भी डाला जाता है। दिशा का अंतर जितना बड़ा होता है, सीमा में ऑक्सीजन के अधिक आसानी से

घुसने की प्रवृत्ति होती है।

यह तरीका पहले ही दूसरी सामग्रियों में परखा गया है। 2023 में एक शोध दल ने इस ग्राफ पद्धति को इस्पात पर लागू किया। उन्होंने इस्पात

के हर कण में अधिक थकान क्षति वाले स्थानों को वर्गीकृत किया। थकान वह क्षति है जो बार-बार बल मिलने से बनती है। EBSD मानचित्र

को ग्राफ में बदलकर मॉडल को सिखाया गया। इस अध्ययन में ग्राफ पद्धति कण-वार क्षति स्थानों को पहचानने में उपयोगी साबित हुई। फिर

भी इस अध्ययन ने इस्पात की थकान वर्गीकरण को देखा था। यह सिरेमिक के जीवनकाल, क्रीप टूटन या समय के साथ परिवर्तन का अनुमान

लगाने वाला अध्ययन नहीं था।

सिरेमिक के जीवनकाल अनुमान में इस ग्राफ पद्धति को ले जाना इस पुस्तक द्वारा प्रस्तावित दिशा है। सिरेमिक पर इसका प्रायोगिक

प्रमाण अभी नहीं मिला है। नीचे दिया गया वर्णन सिद्ध तथ्य नहीं, बल्कि शोध के आगे बढ़ने की दिशा का चित्र है।

सीमा जानकारी सँभालने की नई विधि भी सामने आ रही है। 2026 में एक शोध दल ने EBSD मानचित्र के खाली स्थानों को ग्राफ लर्निंग से

भरा। यह मापन में छूटे क्षेत्रों को क्रिस्टल-विज्ञान नियमों के अनुसार भरने की तकनीक है। यह विधि क्रिस्टल नियमों को कृत्रिम

बुद्धिमत्ता में रखती है ताकि वह गलत दिशा न भर दे। सामग्री डेटा हमेशा पूरा नहीं होता, इसलिए ऐसी पूरक तकनीक उपयोगी होती है।

ग्राफ पद्धति में फोटो की तुलना में एक लाभ है। फोटो एक-एक पिक्सेल को सँभालती है। इसलिए वह अपने आप नहीं जानती कि कण कहाँ शुरू

होता है और कहाँ समाप्त होता है। ग्राफ कण को एक इकाई के रूप में बाँधता है। यह उस तरीके के निकट है जिससे मनुष्य सामग्री को देखता

है। इसलिए कणों के बीच संबंध सीखना आसान होता है।

आकार अलग होने पर भी ग्राफ को सँभालना आसान है। फोटो का आकार तय होना चाहिए। ग्राफ में कणों की संख्या बढ़े या घटे, उसे समान

तरीके से सँभाला जाता है। हर सामग्री में कणों की संख्या अलग होती है, इसलिए यह गुण उपयोगी है। छोटे नमूने से सीखे नियम को बड़े पुर्जे

पर आज़माया जा सकता है। फिर भी आकार बड़ा होने पर दोष वितरण और ताप ढाल भी बदल जाते हैं। इसलिए बड़े पुर्जे में फिर से सत्यापन

का चरण चाहिए।

इस तरह बनाया गया ग्राफ सिरेमिक पर भी लागू किया जा सकता है। कारण यह है कि सिरेमिक भी क्रिस्टल दानों और सीमाओं से बने होते हैं।

अति-उच्च ताप सिरेमिक का ऑक्सीकरण और क्रीप भी सीमा से शुरू होता है। क्रीप वह घटना है जिसमें लंबे समय तक बल मिलने पर सामग्री

धीरे-धीरे खिंचती है। इसलिए यह ग्राफ पद्धति सिरेमिक जीवनकाल अनुमान का आधार बनती है।

5.2.2 पड़ोस और समय को साथ देखने वाली ग्राफ लर्निंग

अब ग्राफ में समय का प्रवाह जोड़ा जाता है। क्षति एक पल में समाप्त नहीं होती। गर्मी और बल बार-बार लगते हैं और क्षति थोड़ा-थोड़ा

जमा होती है। इसलिए वही सामग्री भी समय के साथ अलग ग्राफ बनती है। इस परिवर्तन का पीछा करना स्पेस-टाइम मॉडल का काम है।
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पहले स्थान पक्ष को देखते हैं। एक कण की अवस्था पड़ोसियों से प्रभावित होती है। बगल का कण अधिक बल झेले तो मेरे कण तक भी बल

पहुँचता है। इस पड़ोसी जानकारी को जुटाने वाली गणना ग्राफ कॉन्वोल्यूशन है। हर नोड पड़ोसी नोडों की जानकारी लेकर अपनी अवस्था को

नया करता है।

सभी पड़ोसियों को एक जैसा नहीं माना जाता। कोई सीमा क्षति में बड़ा योगदान देती है और कोई कम। इसलिए मॉडल हर पड़ोसी को अलग भार

देता है। इस भार को तय करने की विधि अटेंशन है। यह महत्वपूर्ण पड़ोसी पर अधिक ध्यान देने की पद्धति है।

मुख्य बात यह है कि अटेंशन में भौतिक ज्ञान डाला जाता है। सीमा का दिशा अंतर बड़ा हो तो सीमा ऊर्जा ऊँची होती है। सीमा ऊर्जा ऊँची हो

तो ऑक्सीजन अधिक आसानी से प्रवेश करती है। ऐसे भौतिक नियमों को भार गणना में शामिल किया जाता है। तब डेटा कम होने पर भी मॉडल

गलत निष्कर्ष से बचता है।

समय पक्ष को भी मिलते-जुलते ढंग से सँभाला जाता है। पिछली अवस्था अगली अवस्था बनाती है। कल तक जमा क्षति पर आज की क्षति

जुड़ती है। मॉडल समय की इस श्रृंखला को सीखता है। इसके लिए समय क्रम को सँभालने वाली न्यूरल नेटवर्क संरचना का उपयोग किया

जाता है।

इस खंड में देखी जाने वाली महत्वपूर्ण क्षति की दिशा होती है। सिरेमिक कंपोज़िट में पहले मैट्रिक्स में बारीक दरार बनती है। इस दरार के

साथ फाइबर और मैट्रिक्स का इंटरफेस अलग होता है। उसी जगह से ऑक्सीजन प्रवेश करती है और ऑक्सीकरण परत बढ़ती है। क्षति

सामान्यतः बल और गैस की दिशा के साथ फैलती है।

यह दिशात्मक क्षति सामग्री के जीवनकाल पर बड़ा प्रभाव डालती है। दरार और इंटरफेस अलगाव एक दिशा में जुड़ जाएँ तो वह दिशा

कमजोर हो जाती है। छिद्र आपस में जुड़ जाएँ तो ऑक्सीजन का रास्ता चौड़ा हो जाता है। सीमा में फँसा काँचीय चरण हिलते हुए क्षति को

आगे ले जा सकता है। ऐसे परिवर्तन क्रीप की गति बदलते हैं और टूटन को जल्दी लाते हैं। टूटन उस क्षण को कहते हैं जब सामग्री सह नहीं

पाती और टूट जाती है।

क्रिस्टल दाना सीमा फिसलन भी इस खंड की महत्वपूर्ण क्षति है। ऊँचे ताप पर कण सीमाओं के साथ एक-दूसरे पर फिसलते हैं। यह गीली

ईंटों के एक-दूसरे से खिसकने जैसा है। यह फिसलन क्रीप विकृति को बढ़ाती है। सीमा की दिशा और गुण फिसलन का आकार तय करते हैं।

इसलिए सीमा जानकारी रखने वाली एज महत्वपूर्ण है।

गर्म गैस सामान्यतः एक दिशा में बहती है और सतह को धकेलती है। इसलिए सिरेमिक की क्षति भी दिशा लेकर बढ़ती है। स्पेस-टाइम ग्राफ

मॉडल इस दिशात्मकता को भी सीखने में शामिल करना चाहता है। तब यह अनुमान लगाया जा सकता है कि क्षति किस दिशा में बढ़ेगी। ऐसी

दिशात्मक भविष्यवाणी के लिए अभी सत्यापन डेटा कम है।

समय को सँभालने के दो तरीके हैं। एक तरीका समय क्रम को क्रम से पढ़ना है। यह वाक्य को आगे से पढ़ने जैसा है। दूसरा तरीका परिवर्तन

की गति को सीधे सँभालना है। यह सीखता है कि क्षति कितनी तेज़ी से बढ़ती है। दोनों तरीके क्षति जमा होने की प्रक्रिया को शामिल करते हैं।

अटेंशन पद्धति आज की कृत्रिम बुद्धिमत्ता का केंद्रीय उपकरण है। लेख का अनुवाद करने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता भी इसी पद्धति का

उपयोग करती है। इसका सिद्धांत वाक्य में महत्वपूर्ण शब्दों पर अधिक ध्यान देना है। सामग्री ग्राफ में यह क्षति के लिए महत्वपूर्ण

पड़ोसियों पर ध्यान देता है। वही अटेंशन सिद्धांत भाषा अनुवाद और सामग्री विश्लेषण दोनों में उपयोग होता है।

ऐसी स्पेस-टाइम ग्राफ पद्धति अभी विकसित हो रही तकनीक है। सिरेमिक कंपोज़िट पर बड़े पैमाने के प्रायोगिक प्रमाण अधिक नहीं हैं।

अच्छा अनुमान लगाने के लिए बहुत सारा अच्छा डेटा चाहिए। अति-उच्च ताप परीक्षण डेटा इकट्ठा करना ही कठिन है। इसलिए अगले

उपशीर्षक में देखे जाने वाले भौतिक नियमों की मदद चाहिए।

5.2.3 दिशा को ध्यान में रखने वाली क्रीप टूटन और भौतिक नियमों को शामिल करने वाला अधिगम

क्रीप वह घटना है जिसमें लंबे समय तक बल मिलने पर सामग्री धीरे-धीरे खिंचती है। यह लंबे समय तक टँगी कपड़े की रस्सी के थोड़ा-थोड़ा

झुकने जैसा है। ऊँचे ताप पर यह घटना तेज़ हो जाती है। रॉकेट पुर्जे गर्म अवस्था में लंबे समय तक बल झेलते हैं। इसलिए क्रीप रॉकेट पुर्जों के

जीवनकाल को तय करने वाला बड़ा कारक बन जाता है।

क्रीप क्षति दिशा के अनुसार अलग-अलग जमा होती है। इसे अनिसोट्रॉपी कहा जाता है। अनिसोट्रॉपी वह गुण है जिसमें हर दिशा में गुण

अलग होते हैं। यह लकड़ी के रेशे की दिशा में आसानी से फटने जैसा है। सामग्री कई दिशाओं से एक साथ बल झेलती है। इसे बहु-अक्षीय भार

कहा जाता है।

शोधकर्ता इस क्षति को एक चर में संक्षेप करते हैं। इसे क्षति चर कहा जाता है। क्षति चर 0 हो तो सामग्री साबुत है। 1 हो तो उस स्थान के

टूट जाने का अर्थ है। क्षति बढ़ने पर बचा हुआ भाग अधिक बल झेलता है। तब क्षति और तेज़ी से बढ़ती है। इस प्रतिपुष्टि के कारण क्षति

नियंत्रण से बाहर बढ़ती है और टूटन को जल्दी लाती है।
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तापमान बढ़े तो क्रीप तेज़ हो जाता है। कारण यह है कि परमाणु अधिक सक्रिय होकर चलते हैं। इस ताप निर्भरता को घातीय फलन में रखा

जाता है। तापमान थोड़ा ही बढ़े तो भी क्षति की गति बहुत बढ़ जाती है। इसलिए सतह के अधिकतम तापमान को घटाना महत्वपूर्ण है। पिछले

खंड की कोटिंग और इस खंड का ताप प्रवाह यहीं मिलते हैं।

ऑक्सीकरण इस क्षति को तेज़ बनाता है। ऑक्साइड परत जितनी मोटी होती है, सीमा उतनी कमजोर होती है। इसलिए क्षति नियम में

ऑक्सीकरण मोटाई को साथ रखा जाता है। इसका अर्थ है कि क्रीप और ऑक्सीकरण को अलग-अलग नहीं, साथ में देखा जाता है। रॉकेट

वातावरण में ये दोनों हमेशा साथ होते हैं।

यहाँ एक महत्वपूर्ण भौतिक नियम है। क्षति केवल एक दिशा में बढ़ती है। एक बार बनी दरार अपने आप नहीं भरती। समय बीतने पर भी क्षति

चर घटता नहीं। इस नियम को क्षति की अपरिवर्तनीयता कहा जाता है। यह ऊष्मागतिकी के दूसरे नियम के समान संदर्भ में है।

यदि कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस नियम को तोड़े तो अनुमान गलत हो जाता है। यदि वह क्षति घटने वाला उत्तर दे तो वह वास्तविकता से मेल नहीं

खाता। इसलिए सीखने में दंड दिया जाता है। नियम तोड़ने वाला उत्तर आए तो हानि को बड़ा माना जाता है। इस दंड को हानि फलन में रखने की

पद्धति भौतिकी-सूचित अधिगम है।

भौतिकी-सूचित अधिगम में दूसरे नियम भी साथ रखे जाते हैं। बल का संतुलन उनमें से एक है। एक स्थान पर धकेलने और खींचने वाले बलों का

योग मेल खाना चाहिए। द्रव्यमान न गायब होता है और न पैदा होता है, यह नियम भी रखा जाता है। इन नियमों को हानि फलन में जोड़ा जाता है।

तब मॉडल भौतिकी के विरुद्ध उत्तर से बचता है।

टूटन मानदंड भी दिशा को साथ देखता है। सामग्री खींचने वाले बल के सामने कमजोर होती है। इसलिए जिस दिशा में तन्य बल सबसे अधिक हो,

उसे अलग से देखा जाता है। भीतर से फुलाने वाले दबाव को भी साथ देखा जाता है। कई दिशाओं के बलों को एक जोखिम मान में बाँधा जाता है।

यही जोखिम मान तय करता है कि क्षति कितनी तेज़ी से बढ़ेगी।

इस तरीके की जड़ भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) में है। 2019 में राइसी (Raissi) शोध दल ने इस अवधारणा को व्यवस्थित किया।

उन्होंने भौतिक समीकरणों को सीधे न्यूरल नेटवर्क के प्रशिक्षण में डाला। विचार यह है कि डेटा कम हो, तब भी भौतिक नियम खाली जगह

भर देते हैं। यही विचार सिरेमिक की आयु के अनुमान तक वैसा ही जारी रहता है।

भौतिक नियमों का असली मूल्य अनुमान को फैलाने में दिखता है। परीक्षण डेटा अधिकतर कम तापमान पर केंद्रित होता है। असल में जानना

होता है कि लगभग 2000 डिग्री सेल्सियस पर पदार्थ कैसा व्यवहार करेगा। इस ऊंचे तापमान का डेटा लगभग नहीं होता। भौतिक नियम हों, तो

बिना डेटा वाले क्षेत्र को भी उचित ढंग से देखा जा सकता है।

फिर भी इस तरीके की सीमा है। भौतिक नियम गलत डाल दिए जाएं, तो अनुमान उलटे खराब हो जाता है। नियमों के बीच भार तय करना भी

कठिन है। वास्तविक टूटन के डेटा से जांचने का चरण छोड़ा नहीं जा सकता। इसलिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता के अनुमान को परीक्षण का विकल्प

नहीं, बल्कि परीक्षण घटाने के औजार के रूप में इस्तेमाल किया जाता है।

5.3 रेशों की बुनावट और कोटिंग को डिजाइन करने वाला जनरेटिव मॉडल

पिछले खंड ने पहले से बने पदार्थ की आयु का अनुमान लगाया। यह खंड दिशा बदलता है। पहले इच्छित प्रदर्शन तय किया जाता है, फिर उस

प्रदर्शन को देने वाली संरचना को उलटी दिशा से खोजा जाता है। इसे प्रतिलोम डिजाइन कहा जाता है। खाना पकाने से तुलना करें, तो यह

मनचाहा स्वाद तय करके उसके लिए सामग्री का मिश्रण खोजने जैसा है।

इस खंड का विषय 3-आयामी बुनी हुई रेशा संरचना और इंटरफेस कोटिंग है। प्रश्न यह है कि रेशों को किस कोण पर बुना जाए और कोटिंग

कितनी चढ़ाई जाए। इसके लिए डिफ्यूजन मॉडल नामक जनरेटिव कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग किया जाता है। डिफ्यूजन मॉडल धुंधले शोर

से स्पष्ट संरचना गढ़ने की विधि है। इसमें यह गुण जोड़ा जाता है कि दिशा बदलने पर भी परिणाम न डगमगाए।

5.3.1 त्रि-आयामी बुनी हुई रेशा संरचना और दिशा से न डगमगाने वाला अधिगम

3-आयामी ब्रेडेड कंपोजिट वह पदार्थ है जिसमें रेशा-गुच्छों को त्रि-आयामी रूप से बुना जाता है। यह तीन दिशाओं में कसकर बुनी टोकरी जैसा

दिखता है। साधारण कंपोजिट पतली परतें चढ़ाकर बनाया जाता है। तब परतों के बीच का भाग कमजोर हो जाता है और आसानी से अलग हो

जाता है। इसे परतों के बीच अलगाव कहा जाता है।

3-आयामी ब्रेडिंग इस कमजोरी को हटाती है। रेशे कई दिशाओं में उलझे होते हैं, इसलिए परत की सीमा नहीं रहती। इसलिए परत खुलने वाली

क्षति कम होती है। यह हाइपरसोनिक अग्र-किनारे जैसे बड़े तापीय आघात वाले स्थानों के लिए लाभदायक है। तापीय आघात वह क्षति है जो

अचानक गर्म या ठंडा होने पर होती है।
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ब्रेडिंग के कई प्रकार हैं। रेशों को चार दिशाओं में भी बुना जाता है और उससे अधिक दिशाओं में भी। दिशाएं जितनी अधिक हों, पदार्थ उतने ही

विविध भारों को समान रूप से झेलता है। इसके बदले बुनाई कठिन हो जाती है। इसलिए घटक के उपयोग के अनुसार बुनावट चुननी पड़ती है।

बुनावट का यह चुनाव भी प्रतिलोम डिजाइन का विषय बनता है।

समस्या यह है कि बुनावट हमेशा पूर्ण नहीं होती। वास्तविक निर्माण में रेशे मुर जाते हैं। दबाव से उनका अनुप्रस्थ काट विकृत भी हो जाता है।

बुनाई का कोण भी थोड़ा-थोड़ा डगमगाता है। कोटिंग की मोटाई भी हर स्थान पर समान नहीं होती। ऐसे उतार-चढ़ाव किसी खास स्थान पर बल

को इकट्ठा कर देते हैं।

इस उतार-चढ़ाव को प्रायिकता से संभाला जाता है। कारण यह है कि हर उत्पाद बिल्कुल समान नहीं होता और थोड़ा-थोड़ा अलग होता है।

इसलिए एक सही संरचना नहीं, बल्कि संरचनाओं के वितरण को देखा जाता है। डिफ्यूजन मॉडल इस वितरण को संभालने के लिए उपयुक्त है।

डिफ्यूजन मॉडल कई संभावित और यथार्थ लगने वाली संरचनाएं बना सकता है।

यहां समवैरिएंस नामक गुण महत्वपूर्ण है। समवैरिएंस वह गुण है जिसमें वस्तु को घुमाने पर परिणाम भी उसी तरह घूमता है। यदि घटक को बाईं

ओर घुमाया जाए, तो अनुमानित बल भी साथ में बाईं ओर घूमना चाहिए। यह गुण न हो, तो वही संरचना रखी हुई दिशा के अनुसार अलग आंकी

जाती है, जो भौतिकी के विरुद्ध है।

3-आयामी स्थान में वस्तु घूम भी सकती है और खिसक भी सकती है। इन दोनों गतियों को साथ संभालने वाला गणित है। इसे विशेष यूक्लिडीय

समूह कहा जाता है। नाम कठिन है, पर अर्थ सरल है। यह घूर्णन और स्थानांतरण को साथ संभालने वाले नियमों का समूह है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता को इस तरह डिजाइन किया जाता है कि वह घूर्णन और स्थानांतरण के इन नियमों का हमेशा पालन करे।

ऐसे समवैरिएंट डिफ्यूजन मॉडल पहले अणु डिजाइन में विकसित हुए। 2025 में चेन (Chen) शोध दल ने कई पैमानों के ग्राफों को जोड़ने वाला

समवैरिएंट डिफ्यूजन मॉडल प्रस्तुत किया। उन्होंने इस मॉडल से 3-आयामी अणु डिजाइन किए। अणु भी 3-आयामी स्थान में घूमते और

खिसकते हैं। इसलिए वही गणित रेशा संरचना में भी लाया जा सकता है। हालांकि इस अध्ययन का विषय अणु थे, सिरेमिक रेशा बुनावट नहीं।

रेशा-गुच्छ, बुनावट की बाधाएं, छिद्र और निर्माण-योग्यता इस मॉडल से अभी सत्यापित नहीं हुए हैं। इसे सिरेमिक ब्रेडिंग में लाना इस पुस्तक

द्वारा दिखाई गई दिशा है।

समवैरिएंस क्यों महत्वपूर्ण है, इसे उदाहरण से देखें। एक ही स्क्रू को मेज पर अलग-अलग दिशाओं में रखकर देखें। स्क्रू की मजबूती उसके

रखे जाने की दिशा पर निर्भर नहीं करती। कृत्रिम बुद्धिमत्ता को भी इस तथ्य का पालन करना चाहिए। समवैरिएंस न हो, तो वही स्क्रू हर

दिशा में अलग आंका जाता है। तब हर दिशा के लिए अलग डेटा जुटाना पड़ता है, जिससे प्रशिक्षण में बहुत बर्बादी होती है।

समवैरिएंस का पालन करने से डेटा बचाया जा सकता है। एक दिशा के डेटा से सभी दिशाओं को संभाला जाता है। सामग्री डेटा दुर्लभ हो, तो यह

बचत बड़ी होती है। इसलिए यह अल्ट्रा-हाई-टेम्परेचर सिरेमिक जैसे कम डेटा वाले क्षेत्रों के लिए उपयुक्त है। इसे भौतिक नियमों को संरचना

में अंकित करने की विधि कहा जा सकता है।

सारांश में, तीन तत्व मिलते हैं। 3-आयामी संरचना, प्रायिक उतार-चढ़ाव, और दिशा से न डगमगाने वाला गुण। इन तीनों को एक मॉडल में रखा

जाता है। तभी वास्तविक निर्माण की विविधता को जैसे है वैसे प्रतिबिंबित किया जा सकता है। अगला उपशीर्षक देखता है कि यह मॉडल

संरचना कैसे गढ़ता है।

5.3.2 शोर से संरचना को फिर जीवित करने वाला डिफ्यूजन मॉडल

डिफ्यूजन मॉडल का मूल विचार दो चरणों में बंटता है। पहला चरण संरचना को शोर से धुंधला करने की प्रक्रिया है। दूसरा चरण शोर से संरचना

को फिर जीवित करने की प्रक्रिया है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता जीवित करने की प्रक्रिया सीखती है। यह पानी में फैली स्याही की एक बूंद को

उलटा चलाने जैसा है।

पहले चरण से देखते हैं। स्पष्ट रेशा संरचना में थोड़ा-थोड़ा शोर डाला जाता है। समय बीतने पर संरचना धुंधली होती जाती है। अंत में केवल पूरा

शोर बचता है। यह प्रक्रिया नियमों के अनुसार धीरे-धीरे चलती है। उस नियम को नॉइज शेड्यूल कहा जाता है।

दूसरा चरण इस प्रक्रिया को उलटे क्रम में चलता है। यह शोर से शुरू करता है और थोड़ा-थोड़ा संरचना को फिर जीवित करता है। हर कदम पर

थोड़ा शोर हटाया जाता है। इस समय एक मान होता है जो बताता है कि शोर किस दिशा में हटाना है। इसे स्कोर कहा जाता है। स्कोर उस दिशा

की ओर संकेत करता है जिसमें संरचना अधिक यथार्थ लगती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इसी स्कोर को सीखती है। वह धुंधली संरचना को देखकर स्पष्ट दिशा का अनुमान लगाती है। प्रशिक्षण पूरा हो जाए, तो

शुद्ध शोर से भी संरचना गढ़ी जा सकती है। इस तरीके को स्कोर-आधारित डिफ्यूजन कहा जाता है। आजकल छवि बनाने वाली कृत्रिम

बुद्धिमत्ता भी इसी सिद्धांत से चित्र बनाती है।
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यह तरीका सामग्री डिजाइन के लिए उपयुक्त होने का कारण है। सामग्री संरचना का केवल एक सही उत्तर नहीं होता। एक ही प्रदर्शन देने

वाली कई संरचनाएं हो सकती हैं। डिफ्यूजन मॉडल ऐसे कई उम्मीदवार बनाता है। तब मनुष्य उनमें से वह चुनता है जिसे बनाना आसान हो।

इसका उपयोगी पक्ष यह है कि यह एक उत्तर नहीं, बल्कि कई विकल्प देता है।

इसमें शर्त जोड़ना प्रतिलोम डिजाइन का मुख्य भाग है। बस कोई भी संरचना बना दी जाए, तो वह उपयोगी नहीं होती। इच्छित प्रदर्शन वाली

संरचना बनानी होती है। इसलिए लक्ष्य प्रदर्शन को शर्त के रूप में डाला जाता है। लक्ष्य में तापीय चालकता, तन्य शक्ति, फ्रैक्चर टफनेस

और एब्लेशन दर आदि रखे जाते हैं।

फ्रैक्चर टफनेस वह बल है जिससे पदार्थ दरार बढ़ने पर प्रतिरोध करता है। एब्लेशन दर वह गति है जिससे सतह कटकर हटती है। इन मानों को

इच्छित स्तर पर तय किया जाता है। तब मॉडल उन शर्तों के अनुरूप संरचना चुनकर गढ़ता है। यह भी नियंत्रित किया जा सकता है कि लक्ष्य

को मजबूत रूप से प्रतिबिंबित किया जाए या कमजोर रूप से।

शर्त प्रतिबिंबित करने की यह तकनीक पहले से कई सामग्रियों में इस्तेमाल होती है। 2025 में एक शोध दल ने भौतिक बाधाएं डालने वाला

3-आयामी डिफ्यूजन मॉडल प्रस्तुत किया। उन्होंने रेशा-सुदृढ़ पॉलिमर कंपोजिट को लक्ष्य प्रदर्शन के अनुसार डिजाइन किया। इच्छित

तनाव-विकृति वक्र तय किया गया और उसकी संरचना को उलटी दिशा से खोजा गया। इस तरीके ने निर्माण प्रक्रिया के दौरान भौतिक नियमों

का सीधे पालन कराया।

शर्त को बहुत मजबूत डालने पर दूसरी समस्या पैदा होती है। यदि केवल लक्ष्य प्रदर्शन का पीछा किया जाए, तो ऐसी संरचना निकलती है

जिसे बनाया नहीं जा सकता। कागज पर वह अच्छी लगती है, पर वास्तव में बुनी नहीं जा सकती। इसलिए उत्तर उस सीमा के भीतर खोजा

जाता है जिसमें निर्माण संभव हो। यह निर्माण नियमों को भी शर्त में साथ डालने का तरीका है। प्रदर्शन और निर्माण-योग्यता के बीच यह

संतुलन पकड़ना प्रतिलोम डिजाइन का कठिन भाग है।

सिरेमिक कंपोजिट में इस तरीके का उपयोग करने के लिए कुछ बाधाएं पार करनी होंगी। सिरेमिक की 3-आयामी संरचना का बहुत डेटा जुटाना

होगा। यह डेटा एक्स-रे टोमोग्राफी से मिलता है। एक्स-रे टोमोग्राफी अस्पताल की CT स्कैनिंग जैसे सिद्धांत पर चलती है। घटक को काटे

बिना भीतर का भाग त्रि-आयामी रूप में देखा जाता है। इस तरह मिली संरचना मॉडल की आधार सामग्री बनती है।

डेटा जुटाने में समय लगता है। एक नमूने की स्कैनिंग में लंबा समय लगता है। स्कैन किए गए डेटा को कणों और रेशों में बांटना भी मेहनत मांगता

है। इसलिए डेटा हमेशा कम पड़ता है। ऊपर देखा गया समवैरिएंस इस कमी को घटाता है। कारण यह है कि वह कम डेटा से अधिक स्थितियां

सीखने देता है।

5.3.3 रेशा कोण और कोटिंग मोटाई को साथ तय करना

प्रतिलोम डिजाइन मॉडल दो तरह के निर्णय बनाता है। एक है रेशों को बुनने का कोण। दूसरा है इंटरफेस कोटिंग की मोटाई। ये दोनों सामग्री की

मजबूती और ऊष्मा सहन करने की क्षमता को बहुत प्रभावित करते हैं।

पहले रेशा कोण देखें। बल आम तौर पर किसी एक दिशा में अधिक लगता है। रॉकेट नोजल अंदर से धकेलने वाला बल झेलता है। हाइपरसोनिक

अग्र-किनारा प्रवाह की दिशा में कतरनी बल झेलता है। यदि रेशा बल की दिशा के अनुरूप रखा जाए, तो पदार्थ बल को अच्छी तरह सहता है।

इसलिए मॉडल बल को ध्यान में रखकर कोण तय करता है।

कोटिंग की मोटाई भी उतनी ही महत्वपूर्ण है। यहां दो प्रकार की परतों को अलग करना होगा। एक है रेशा और मैट्रिक्स के बीच डाली जाने

वाली पतली इंटरफेस परत। यह इंटरफेस परत बोरोन नाइट्राइड या पायरोलिटिक कार्बन से बनाई जाती है। यह परत दरार को रेशे को सीधे

काटने से रोकती है। दरार परत के साथ फिसलती है और बल को बिखेर देती है। इंटरफेस परत बहुत पतली हो, तो यह प्रभाव कमजोर होता है,

और बहुत मोटी हो, तो दूसरी समस्या पैदा होती है।

दूसरी है पदार्थ के बाहर चढ़ाई जाने वाली पर्यावरण अवरोधक कोटिंग। यह कोटिंग ऑक्सीजन और जलवाष्प को भीतर घुसने से रोकती है।

रेयर-अर्थ डिसिलिकेट इस बाहरी कोटिंग का उम्मीदवार है। यह पदार्थ ऊंचे तापमान पर ऑक्सीजन को अच्छी तरह रोकता है। इंटरफेस परत

और बाहरी कोटिंग का स्थान और भूमिका अलग-अलग हैं। कभी-कभी दोनों परतों को कई तहों में चढ़ाकर हर तह को अलग भूमिका दी जाती है।

प्रतिलोम डिजाइन मॉडल इन दोनों निर्णयों को साथ संभालता है। वह मजबूती बढ़ाते हुए तापीय तनाव घटाने की कोशिश करता है। ये दो लक्ष्य

अक्सर एक-दूसरे से टकराते हैं। एक पक्ष पाने पर दूसरे पक्ष को थोड़ा खोना पड़ता है। ऐसी समस्या को बहुउद्देश्यीय अनुकूलन कहा जाता

है। मॉडल मजबूती और तापीय तनाव के बीच अच्छा संतुलन बिंदु खोजता है।

बल का एक स्थान पर जमा होना तनाव सांद्रण कहलाता है। यह वैसा ही है जैसे कपड़ा पहले एक धागे से उधड़ता है। जहां तनाव सांद्रण बड़ा

होता है, वहीं दरार पहले बनती है। इसलिए डिजाइन बल को समान रूप से बांटने की कोशिश करता है। रेशा कोण और कोटिंग मोटाई को परिष्कृत

करने का कारण यही है।
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संतुलन खोजते समय चिकनाई भी देखी जाती है। रेशा अचानक मुड़ जाए, तो उस स्थान पर बल जमा होता है। कोटिंग की मोटाई तेजी से बदल

जाए, तो भी यही होता है। इसलिए मॉडल कोण और मोटाई को सहज रूप से जुड़ा रहने की दिशा देता है। जिस डिजाइन में कोण या मोटाई

अचानक बदलती है, उसे दंड देने का तरीका अपनाया जाता है।

ऐसा प्रतिलोम डिजाइन अभी अवधारणा सिद्ध करने के चरण के पास है। किसी खास प्रदर्शन मान को कितना सुधारा जा सकता है, इस दावे

को सावधानी से लेना चाहिए। मॉडल द्वारा दी गई संरचना सचमुच वह प्रदर्शन देती है या नहीं, इसकी पुष्टि करनी होगी। पुष्टि फिर निर्माण

और परीक्षण से होती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उम्मीदवारों को कम करने की भूमिका निभाती है।

2026 में पाठ से शर्त देने वाला जनरेटिव अध्ययन भी आया। एक शोध दल ने लक्ष्य गुणों को समाहित करने वाले वाक्य से सूक्ष्मसंरचना

बनाई। यह अभी सहकर्मी समीक्षा से न गुजरा प्रारंभिक अध्ययन है। फिर भी दिशा स्पष्ट है। मनुष्य इच्छित प्रदर्शन बताता है और

कृत्रिम बुद्धिमत्ता संरचना गढ़ती है। यह प्रवाह सिरेमिक कंपोजिट डिजाइन तक जारी रह सकता है।

5.4 बहुत छोटी दुनिया और पूरे घटक में ऊष्मा प्रवाह को जोड़ना

यह खंड पदार्थ के भीतर ऊष्मा प्रवाह को देखता है। ऊष्मा पदार्थ की आयु तय करने की कुंजी है। ऊष्मा कहां और कितनी तेजी से बहती है,

यह जाने बिना तापमान का अनुमान नहीं लगाया जा सकता। तापमान जानने पर ही अगली अवस्था में ऑक्सीकरण और क्रीप की गति का

अनुमान लगाया जा सकता है।

समस्या यह है कि ऊष्मा प्रवाह बहुत छोटी दुनिया में तय होता है। परमाणुओं का कंपन ऊष्मा ले जाता है। लेकिन हमें पूरे घटक का तापमान

जानना होता है। बहुत छोटी दुनिया और बहुत बड़ी दुनिया को जोड़ना पड़ता है। इस जोड़ को बहु-पैमाना मिलान कहा जाता है। यह खंड बताता है

कि यह जोड़ डीप ऑपरेटर न्यूरल नेटवर्क से कैसे किया जाता है।

5.4.1 परमाणु कंपन से तापीय चालकता की गणना करना (ग्रीन-कुबो आणविक गतिकी)

सिरेमिक में ऊष्मा परमाणुओं के कंपन से संचारित होती है। इस कंपन के कण को फोनॉन कहा जाता है। फोनॉन को ध्वनि का कण मानना

आसान है। जालक के साथ कंपन फैलता है और ऊष्मा ले जाता है। यह कंपन कितनी अच्छी तरह फैलता है, वही तापीय चालकता तय करता है।

ऊंचे तापमान पर ये कंपन आपस में टकराते हैं। फोनॉन एक-दूसरे से टकराएं, तो ऊष्मा का प्रवाह अस्त-व्यस्त हो जाता है। क्रिस्टल

कण-सीमाएं, दोष और मिले हुए परमाणु भी कंपन को बिखेरते हैं। ऐसा बिखराव जितना अधिक हो, ऊष्मा उतनी धीमी बहती है।

अल्ट्रा-हाई-टेम्परेचर सिरेमिक की तापीय चालकता समझने के लिए इस बिखराव को जानना होगा।

उच्च-एन्ट्रॉपी सिरेमिक इस दृष्टि से विशिष्ट है। कई तत्व मिले होते हैं, इसलिए जालक समान नहीं रहता। यह अनियमितता कंपन को जोर से

बिखेरती है। परिणामस्वरूप ऊष्मा अच्छी तरह नहीं फैलती। यदि लक्ष्य ऊष्मा अवरोध है, तो यह गुण मददगार है। क्योंकि बाहरी सतह की

ऊष्मा भीतर कम प्रवेश करती है।

इस छोटे संसार की गणना करने की विधि आणविक गतिकी है। कंप्यूटर के भीतर प्रत्येक परमाणु को चलाकर देखा जाता है। यह देखा जाता है

कि परमाणु कैसे कांपते और टकराते हैं। यह गणना नैनोसेकंड के छोटे समय को संभालती है। नैनोसेकंड 1 सेकंड का 1 अरबवां भाग है। यह इतना

ही छोटा और तेज संसार है।

ऊष्मा चालकता निकालने का सूत्र ग्रीन-कुबो सूत्र है। यह सूत्र ऊष्मा प्रवाह के उतार-चढ़ाव को लंबे समय तक देखने की विधि है। यह शांत

पानी की लहरों को देखकर पानी का गुण जानने जैसा है। परमाणु अपने आप जो ऊष्मा प्रवाह का उतार-चढ़ाव बनाते हैं, उसे इकट्ठा किया

जाता है। उसी उतार-चढ़ाव से ऊष्मा चालकता की गणना की जाती है। यह सूत्र 1950 के दशक में ग्रीन और कुबो ने स्थापित किया था।

गणना की शुद्धता इस पर निर्भर करती है कि हम परमाणुओं के बीच के बल को कितनी अच्छी तरह जानते हैं। इस बल को संभालने वाले नियम

को अंतर-परमाणु पोटेंशियल कहा जाता है। पहले लोग हाथ से बनाए सरल नियमों का उपयोग करते थे। ये नियम तेज थे, पर उनकी शुद्धता कम

थी। इसके विपरीत, क्वांटम गणना शुद्ध थी, पर बहुत धीमी थी।

यहीं मशीन लर्निंग अंतर-परमाणु पोटेंशियल (MLIP) पुल बनाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता क्वांटम गणना के परिणामों से सीखकर बल का

अनुमान लगाती है। यह क्वांटम गणना के निकट शुद्धता को तेज गति से देती है। इस विधि को इस पुस्तक के पिछले अध्यायों में विस्तार से

देखा गया है। अति-उच्च ताप ऊष्मा चालकता की गणना में भी MLIP का उपयोग होता है।

हाल के अध्ययन इस संयोजन की शक्ति दिखाते हैं। 2021 में एक शोध दल ने MLIP से जिरकोनिया का अध्ययन किया। उन्होंने तापमान के

अनुसार अवस्था परिवर्तन और ऊष्मा चालकता की साथ-साथ गणना की। उन्होंने ग्रीन-कुबो विधि से ऊष्मा का प्रवाह निकाला। यह विधि

परमाणु कंपन के जटिल प्रभावों को बिना छोड़े समेटती है।
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इस गणना की एक सीमा ध्यान में रखनी चाहिए। ग्रीन-कुबो विधि पदार्थ के संतुलन में होने पर ऊष्मा चालकता निकालती है। यह मान पदार्थ

के भीतर के मूल गुण को बताता है। पर जहाँ अपक्षरण होता है, वह बाहरी सतह संतुलन अवस्था में नहीं होती। वहाँ विकिरण और सतही

रासायनिक अभिक्रिया ऊष्मा को बहुत प्रभावित करते हैं। इसलिए केवल ग्रीन-कुबो मान से सतह की ऊष्मा को पूरा नहीं समझाया जा

सकता। इस मान को घटक के भीतर की ऊष्मा चालकता के इनपुट के रूप में उपयोग करना उचित है।

आखिर इस छोटे संसार तक नीचे क्यों जाना चाहिए। क्या ऊष्मा चालकता को सीधे माप लेना पर्याप्त नहीं होगा। अति-उच्च ताप पर मापन

कठिन होता है। 2000 डिग्री सेल्सियस के सिरेमिक के भीतर मापना आसान नहीं है। ऑक्सीकरण आगे बढ़ता है और पदार्थ खुद बदल जाता

है। इसलिए गणना से मान पाने का रास्ता आवश्यक है।

गणना का एक और लाभ है। जिन संघटनों को अभी बनाया नहीं गया है, उन्हें भी पहले से देखा जा सकता है। उच्च-एन्ट्रॉपी सिरेमिक में

असंख्य संयोजन होते हैं। इन सभी को बनाकर मापना असंभव है। गणना उम्मीदवारों की ऊष्मा चालकता पहले ही बता देती है। तब केवल

आशाजनक संयोजनों को चुनकर वास्तविक रूप में बनाया जाता है।

यह प्रवाह आज भी जारी है। 2026 के एक अध्ययन ने ग्रीन-कुबो और MLIP से बहुत कम ऊष्मा चालकता का अनुमान लगाया। अनेक

पदार्थों में यह संयोजन अपनी जगह बना रहा है। फिर भी गणना के लिए अब भी बड़े कंप्यूटर की जरूरत होती है। समय काटने या सांख्यिकीय

उतार-चढ़ाव जैसी त्रुटियों को भी संभालना पड़ता है। इसलिए कई बार गणना कर औसत निकाला जाता है।

यहाँ भी सत्यापन का सिद्धांत वही है। गणना के मान को प्रयोग के मान से मिलाकर देखना चाहिए। कुछ ज्ञात पदार्थों पर गणना की परीक्षा

की जाती है। यदि गणना प्रयोग से अच्छी तरह मिलती है, तो नए पदार्थों पर भी भरोसा देती है। इस मिलान प्रक्रिया से न गुजरा मान केवल

संदर्भ भर रहता है। गणना और प्रयोग एक-दूसरे की पुष्टि करने वाली दो आँखें हैं।

5.4.2 पूरे घटक में ऊष्मा प्रवाह का समीकरण

पिछले उपशीर्षक ने बहुत छोटे संसार को संभाला। अब दृष्टि को पूरे घटक तक फैलाते हैं। घटक का तापमान स्थान के अनुसार अलग होता है

और समय के अनुसार बदलता है। इस परिवर्तन को संभालने वाला नियम ऊष्मा चालकता समीकरण है। समीकरण गणितीय रूप में लिखा जाता

है, पर उसका अर्थ शब्दों में समझाया जा सकता है।

ऊष्मा चालकता समीकरण का अर्थ सरल है। किसी स्थान के तापमान में परिवर्तन आने वाली ऊष्मा और जाने वाली ऊष्मा के अंतर से तय

होता है। ऊष्मा गर्म भाग से ठंडे भाग की ओर बहती है। इस प्रवाह की गति ही ऊष्मा चालकता है। पहले गणना किया गया वही मान यहाँ आता

है।

इस समीकरण के कठिन होने के कई कारण हैं। पहले, ऊष्मा चालकता तापमान के अनुसार बदलती है। तापमान बढ़ने पर ऊष्मा चालकता बदल

जाती है। इसे अरेखीय कहा जाता है। अरेखीय का अर्थ है कि कारण और परिणाम का संबंध सीधा अनुपात नहीं होता। इसके साथ पदार्थ के गुण

हर दिशा में अलग होते हैं। रेशों की दिशा में ऊष्मा अधिक अच्छी तरह बहती है।

इसमें पदार्थ के खुद बदलने की समस्या जुड़ जाती है। ऑक्सीकरण आगे बढ़ने पर ऊष्मा चालकता बदलती है। सतह कटने पर मोटाई घटती है।

इसलिए समीकरण के मान समय के अनुसार बदलते हैं। पिछले खंड का ऑक्सीकरण और क्रीप इस खंड के ऊष्मा प्रवाह से जुड़ते हैं। इसलिए

इन कई घटनाओं को अलग करके नहीं, साथ में हल करना चाहिए।

सीमा पर होने वाली बातें भी जटिल हैं। अति-ध्वनिक सतह पर कई प्रकार की ऊष्मा एक साथ आती हैं। हवा से गरम करने वाली ऊष्मा भीतर

आती है। सतह प्रकाश के रूप में ऊष्मा बाहर भेजती है, जिसे विकिरण कहते हैं। यह वही घटना है जिसमें गर्म वस्तु लाल चमकती है और ऊष्मा

खोती है। इसमें रासायनिक ऊष्मा-उत्पादन भी जुड़ता है।

रासायनिक ऊष्मा-उत्पादन तब निकलता है जब सतह पर परमाणु फिर से जुड़ते हैं। अति-ध्वनिक गति में हवा के अणु परमाणुओं में टूट जाते हैं।

ये परमाणु सतह पर फिर से जोड़ी बनाते हैं, तो ऊष्मा छोड़ते हैं। इसे उत्प्रेरक पुनर्संयोजन कहा जाता है। सतह के पदार्थ के अनुसार इस

ऊष्मा का आकार बदलता है। इसलिए कौन-सा पदार्थ चुना जाता है, यह सतह के तापमान को बहुत प्रभावित करता है।

इन सभी ऊष्माओं को एक समीकरण की सीमा शर्त में रखा जाता है। आने वाली ऊष्मा, जाने वाला विकिरण और रासायनिक ऊष्मा-उत्पादन

साथ रखे जाते हैं। समय भी साथ बहता है। उड़ान पथ के साथ ऊष्मा लगातार बदलती रहती है। इसे अस्थिर अवस्था कहा जाता है। इसका अर्थ

है कि यह किसी रुके हुए क्षण को नहीं, बल्कि बहती हुई प्रक्रिया को संभालता है।

इस समीकरण को हल करने की पारंपरिक विधि सीमित तत्व विधि है। घटक को छोटे-छोटे टुकड़ों में बांटा जाता है। हर टुकड़े में समीकरण हल

किया जाता है और फिर उन्हें जोड़ा जाता है। यह विधि शुद्ध है, पर गणना में लंबा समय लगता है। हर समय चरण पर दोहराई हुई गणना चाहिए।

माख 7 के पूरे पथ को वास्तविक समय में हल करना कठिन है।
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रॉकेट और अति-ध्वनिक विकास में तेज उत्तर चाहिए। हर बार डिजाइन बदलने पर तापमान फिर से गणना करना पड़ता है। परीक्षण के दौरान

वास्तविक समय के निकट अनुमान चाहिए। धीमी गणना इन जरूरतों को पूरा नहीं कर सकती। इसलिए अगले उपशीर्षक का कृत्रिम बुद्धिमत्ता

ऑपरेटर सामने आता है।

5.4.3 फलन को फलन में बदलने वाला न्यूरल नेटवर्क (डीपओनेट)

डीप ऑपरेटर न्यूरल नेटवर्क वह कृत्रिम बुद्धिमत्ता है जो फलन को फलन में बदलने वाले संबंध को सीखती है। इसे डीपओनेट

(DeepONet) कहा जाता है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क में संख्या डालने पर संख्या निकलती है। DeepONet में फलन डालने पर फलन

निकलता है। यहाँ फलन से आशय समय के अनुसार बदलने वाले ऊष्मा इनपुट जैसी चीज से है।

इस विचार को 2021 में लू शोध दल ने व्यवस्थित किया। उन्होंने ऑपरेटर सीखने वाले न्यूरल नेटवर्क का सिद्धांत और संरचना बनाई। यह

अध्ययन एक गणितीय प्रमेय पर आधारित है। वह प्रमेय कहता है कि ऑपरेटर को न्यूरल नेटवर्क से निकटित किया जा सकता है। यही

निकटन प्रमेय DeepONet को सहारा देने वाले सिद्धांत का आधार बनता है।

DeepONet दो जालों से बना होता है। एक जाल इनपुट फलन को पढ़ता है। दूसरा जाल उस स्थान और समय को पढ़ता है जहाँ उत्तर देखना

है। दोनों जालों के परिणामों को गुणा करके उत्तर निकाला जाता है। पहले जाल को शाखा और दूसरे जाल को तना कहा जाता है। शाखा और तना

मिलकर तापमान निकालते हैं।

फलन को फलन में बदलना क्यों महत्वपूर्ण है। ऊष्मा समस्या का इनपुट एक संख्या नहीं है। समय के अनुसार बदलने वाला वायुगतिकीय ताप

ही इनपुट है। आउटपुट भी स्थान और समय के अनुसार बदलने वाला तापमान क्षेत्र है। ऐसी समस्या फलन को फलन से जोड़ने वाला संबंध है।

DeepONet इस संबंध को पूरा सीखता है।

DeepONet की शक्ति गति है। एक बार सीखने के बाद यह नए इनपुट पर तुरंत उत्तर देता है। यह सीमित तत्व विधि की तरह हर बार शुरुआत

से हल नहीं करता। कई उड़ान स्थितियों को जल्दी देखा जा सकता है। डिजाइन बदलते हुए तापमान देखने के लिए यह उपयुक्त है।

समस्या प्रशिक्षण डेटा की है। अच्छा उत्तर सीखने के लिए बहुत अधिक शुद्ध डेटा चाहिए। पर शुद्ध डेटा बनाना महंगा है। क्योंकि सीमित

तत्व गणना और आणविक गतिकी गणना में लंबा समय लगता है। डेटा कम हो तो कृत्रिम बुद्धिमत्ता अच्छी तरह नहीं सीख पाती। इस समस्या

को बहु-निष्ठा विधि हल करती है।

निष्ठा का अर्थ है कि गणना कितनी सूक्ष्म है। उच्च-निष्ठा गणना शुद्ध, पर महंगी होती है। निम्न-निष्ठा गणना मोटी, पर सस्ती होती है।

बहु-निष्ठा इन दोनों का साथ उपयोग करती है। सस्ता डेटा बहुत इकट्ठा किया जाता है और महंगा डेटा थोड़ा ही इकट्ठा किया जाता है।

इस विधि का विचार रूपरेखा और ऊपर से रंग भरने जैसा है। सस्ती गणना से पहले बड़ी तस्वीर बनाई जाती है। महंगी गणना से उसके ऊपर

सूक्ष्म रंग भरा जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता निम्न-निष्ठा उत्तर और उच्च-निष्ठा उत्तर के अंतर को सीखती है। इस अंतर को अवशेष कहा

जाता है। अवशेष सीखने पर थोड़े महंगे डेटा से भी शुद्धता बढ़ाई जा सकती है।

2022 में लू शोध दल ने इस बहु-निष्ठा DeepONet को नैनो ऊष्मा स्थानांतरण पर लागू किया। उन्होंने बहुत छोटे संसार की ऊष्मा प्रवाह

समस्या को संभाला। बहु-निष्ठा विधि ने महंगे डेटा की समान मात्रा से त्रुटि को बहुत घटाया। महंगे डेटा की जरूरत भी बहुत कम की। पर इस

अध्ययन ने नैनो ऊष्मा स्थानांतरण को संभाला। यह अति-उच्च ताप सिरेमिक के ऑक्सीकरण या अपक्षरण और माख 7 ऊष्मा भार को

जोड़ने वाला प्रमाण नहीं है।

समांगीकरण शब्द को भी खोलकर समझते हैं। सिरेमिक सम्मिश्र में रेशे और छिद्र मिले होते हैं। इस जटिल संरचना को एक-एक करके

संभालना गणना को भारी बना देता है। इसलिए छोटे क्षेत्र को औसत गुणों में बदला जाता है। इसे समांगीकरण कहा जाता है। निम्न-निष्ठा

गणना इन्हीं औसत गुणों से बड़ी तस्वीर बनाती है।

दो संसारों को जोड़ना कठिन क्यों है, यह भी देखना चाहिए। परमाणु संसार नैनोसेकंड के स्तर पर चलता है। घटक संसार सैकड़ों सेकंड को

संभालता है। समय का पैमाना दस से अधिक क्रमों तक अलग है। आकार का पैमाना भी उतना ही अलग है। इस अंतराल को एक साथ गणना

करना असंभव है।

सिरेमिक ऊष्मीय संरचना में इस विधि से दो संसारों को जोड़ना इस पुस्तक का प्रस्तावित मार्ग है। निम्न-निष्ठा सरल समांगीकरण मॉडल

बनती है। उच्च-निष्ठा आणविक गतिकी और सीमित तत्व को जोड़ने वाला सूक्ष्म विश्लेषण बनती है। चित्र यह है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता

इन दोनों को जोड़ती है। तब बहुत छोटे संसार की ऊष्मा चालकता घटक के तापमान तक जुड़ सकती है। इस जोड़ का सिरेमिक ऊष्मीय संरचना

में अभी व्यापक सत्यापन नहीं हुआ है।
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5.4.4 भौतिक नियम डालकर सीखना और गति बढ़ाना

कृत्रिम बुद्धिमत्ता तेज है, इसलिए वह कोई भी उत्तर नहीं दे सकती। उत्तर को भौतिक नियमों का पालन करना चाहिए। इसलिए सीखने की

प्रक्रिया में भौतिक नियम डाले जाते हैं। इस विधि की जड़ पिछले खंड के जीवनकाल अनुमान से समान है।

पहले डेटा से मिलाने वाली शिक्षा की जाती है। निम्न-निष्ठा डेटा और उच्च-निष्ठा डेटा दोनों से मिलाया जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता के

उत्तर को डेटा के निकट ले जाया जाता है। उत्तर और डेटा के अंतर पर दंड दिया जाता है। इस दंड को हानि कहा जाता है।

इसमें समीकरण का पालन करने वाली शिक्षा जोड़ी जाती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता के उत्तर को ऊष्मा चालकता समीकरण में डालकर देखा

जाता है। यदि उत्तर समीकरण को अच्छी तरह संतुष्ट करता है, तो दंड छोटा होता है। यदि वह चूकता है, तो दंड बड़ा होता है। इससे डेटा न होने

वाले स्थानों पर भी भौतिकी के अनुसार उत्तर मिलता है।

भौतिक नियम डालने पर डेटा कम हो तो भी काम चल जाता है। केवल डेटा से सीखना हो तो बहुत डेटा चाहिए। डेटा कम हो तो वह बीच की जगहों

को गलत ढंग से भर देता है। भौतिक नियम इन खाली जगहों को समीकरण से भरते हैं। यह अति-उच्च ताप डेटा दुर्लभ होने वाली सिरेमिक

समस्या के लिए उपयुक्त है। डेटा कम हो तो भी टिक पाना भौतिकी-सूचित शिक्षा का बड़ा लाभ है।

सीमा शर्तें भी इसी तरह डाली जाती हैं। सतह के ऊष्मा संतुलन का पालन कराया जाता है। आने वाली ऊष्मा और जाने वाला विकिरण मेल खाने

चाहिए। इस नियम को तोड़ने पर दंड दिया जाता है। सतह का तापमान पदार्थ के जीवनकाल को बहुत प्रभावित करता है, इसलिए यह शर्त

सबसे महत्वपूर्ण है।

इन कई दंडों को एक साथ जोड़ा जाता है। डेटा दंड, समीकरण दंड और सीमा दंड को जोड़ा जाता है। हर दंड को भार दिया जाता है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता इस पूरे दंड को जितना हो सके छोटा करने के लिए सीखती है। तब वह तेज और भौतिकी के अनुरूप अनुमान देती है।

भौतिक नियम डालने के लिए अवकलन गणना चाहिए। मापना पड़ता है कि तापमान स्थान और समय के अनुसार कितना बदलता है। इस

अवकलन को अपने आप गणना करने की तकनीक है। इसे स्वचालित अवकलन कहा जाता है। पर यह गणना भारी होती है और गति घटाती है।

इसलिए गणना को हल्का बनाने की कई विधियाँ उपयोग की जाती हैं। गणना को बांटकर दोहराए जाने वाले हिस्से घटाए जाते हैं। चिकने फलनों

से निर्देशांक बदले जाते हैं, ताकि अवकलन आसान हो। इन अनुकूलनों से पारंपरिक गणना की तुलना में कहीं तेज अनुमान मिलता है। पर

विशिष्ट त्वरण गुणक या त्रुटि मान हर समस्या में अलग होते हैं। उन मानों को केवल सत्यापित मामलों से ही उद्धृत करना चाहिए।

इस विधि का मूल्य डिजाइन चरण में दिखता है। नोजल का आकार बदलने पर तापमान वितरण बदलता है। पारंपरिक गणना में हर बदलाव पर

लंबे समय तक प्रतीक्षा करनी पड़ती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऑपरेटर तुरंत नया तापमान दिखाता है। तब एक दिन में दर्जनों आकारों की

तुलना की जा सकती है। डिजाइनर अधिक तेजी से बेहतर उत्तर तक पहुंचता है।

परीक्षण स्थल पर भी इसका उपयोग है। इंजन परीक्षण के दौरान वास्तविक समय के निकट अनुमान चाहिए। पहले से जानना चाहिए कि

कौन-सा स्थान खतरनाक तापमान तक पहुँचेगा। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऑपरेटर यह अनुमान तेजी से देता है। पर परीक्षण डेटा से इसे लगातार

सुधारना होगा, तभी इस पर भरोसा किया जा सकता है। अनुमान और वास्तविक मापन के अंतर को घटाने का काम चलता रहता है।

इस विधि की सीमा भी स्पष्ट है। भौतिक नियम गलत ढंग से डाले जाएँ, तो उत्तर खराब हो जाता है। नियमों के बीच भार तय करना भी बहुत

मेहनत मांगता है। अति-उच्च ताप का वास्तविक डेटा कम है, इसलिए सत्यापन भी कठिन है। इसलिए यह तकनीक अभी शोध और परीक्षण

को साथ लेकर चलने वाले चरण में है। इसे परीक्षण का विकल्प नहीं, बल्कि परीक्षणों की संख्या घटाने वाले उपकरण के रूप में उपयोग किया

जाता है।

सारांश

इस अध्याय में रॉकेट और अति-ध्वनिक उड़ान वाहनों की गर्म बाहरी सतहों पर चर्चा की गई। इस स्थान की सामग्री को गर्मी, ऑक्सीकरण,

बल और लंबे समय को एक साथ सहना पड़ता है। धातु पर्याप्त नहीं होती, इसलिए सिरेमिक सामग्री की जरूरत पड़ती है। कार्बन फाइबर

कंपोज़िट और अति-उच्च तापमान सिरेमिक इसके उम्मीदवार हैं। इन सामग्रियों का जीवन पहले से जानना विकास की कुंजी है।

पहले देखा गया कि सामग्री कैसे खराब होती है। कार्बन फाइबर कंपोज़िट में दरारों के रास्ते ऑक्सीजन अंदर जाती है और उसे खराब करती है।

सिलिकॉन कार्बाइड तापमान और ऑक्सीजन दबाव के अनुसार सुरक्षा परत पाता या खो देता है। अति-उच्च तापमान सिरेमिक में ऑक्साइड

परत के वाष्पीकरण और अवस्था परिवर्तन से सतह छिल जाती है। यही क्षति प्रक्रिया जीवन अनुमान का विषय है। क्षति प्रायः सामग्री

के भीतर चुपचाप शुरू होती है, इसलिए बाहर नहीं, भीतर को पढ़ना पड़ता है।

इसके बाद देखा गया कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस क्षति से कैसे निपटती है। क्रिस्टल कणों को बिंदुओं में और सीमाओं को रेखाओं में बदलकर

ग्राफ बनाया जाता है। इसमें समय जोड़ा जाता है और क्षति जमा होने की प्रक्रिया का पीछा किया जाता है। भौतिक नियमों को अधिगम में
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डालकर कम आंकड़ों वाले अति-उच्च तापमान क्षेत्र का भी अनुमान लगाया जाता है। क्षति वापस नहीं लौटती, यह नियम इसका प्रतिनिधि

उदाहरण है।

इसके बाद प्रतिलोम डिज़ाइन देखा गया। पहले इच्छित प्रदर्शन तय किया जाता है और फिर उस संरचना को उलटी दिशा में खोजा जाता है।

प्रसार मॉडल धुंधले शोर से संरचना गढ़ता है। दिशा से न डगमगाने वाला गुण डालकर उसे भौतिकी के अनुकूल बनाया जाता है। फाइबर कोण

और इंटरफेस कोटिंग की मोटाई साथ में तय की जाती है। प्रसार मॉडल एक उत्तर नहीं, बल्कि कई उम्मीदवार देता है। तब मनुष्य उन

उम्मीदवारों में से बनाने में आसान संरचना चुनता है।

अंत में ऊष्मा प्रवाह के बहु-स्तरीय मिलान को देखा गया। परमाणु कंपन की दुनिया और पूरे पुर्जे की दुनिया को जोड़ना पड़ता है। ग्रीन-कुबो

आणविक गतिकी छोटे संसार की ऊष्मा चालकता की गणना करती है। डीप ऑपरेटर न्यूरल नेटवर्क उस मान को पुर्जे के तापमान में बदलता

है। बहु-निष्ठा विधि सस्ते आंकड़ों और महंगे आंकड़ों को जोड़ती है। इस मिलान से पुर्जे के तापमान का तेज अनुमान लगाया जा सकता है। यह

तेज अनुमान डिज़ाइन चरण और परीक्षण स्थल, दोनों में उपयोगी है।

इन सभी औजारों में एक समान बात है। वह यह है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता परीक्षण की जगह नहीं लेती। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उम्मीदवारों को

कम करती है और अनुमान को आगे खिसकाती है। अंतिम पुष्टि पवन सुरंग, आर्क-जेट और दहन परीक्षण करते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता और

वास्तविक परीक्षण साथ चलें, तभी विकास सच में तेज होता है।

एक और समान बात भौतिकी से जुड़ाव है। इस अध्याय की कृत्रिम बुद्धिमत्ता केवल आंकड़ों से नहीं सीखती। ऊष्मागतिकी के नियम और

बलों का संतुलन अधिगम में डाला जाता है। इसलिए वह कम आंकड़ों वाले अति-उच्च तापमान क्षेत्र को भी संभालती है। यह ऐसी दीवार है

जिसे शुद्ध डेटा अधिगम से पार करना कठिन है। भौतिकी और कृत्रिम बुद्धिमत्ता का मिलन इस अध्याय की मुख्य कुंजी है।

इस अध्याय की विधियां आपस में जुड़ी हुई हैं। ऊष्मा प्रवाह का अनुमान सतह का तापमान देता है। सतह का तापमान ऑक्सीकरण और क्रीप

की गति तय करता है। ऑक्सीकरण और क्रीप जीवन अनुमान तक ले जाते हैं। जीवन अनुमान प्रतिलोम डिज़ाइन का लक्ष्य बनता है। इन्हें

एक ही श्रृंखला में बंधा माना जा सकता है।

बाकी काम भी बहुत हैं। अति-उच्च तापमान के वास्तविक आंकड़े अब भी कम हैं। प्रतिलोम डिज़ाइन मॉडल के प्रदर्शन के दावे को वास्तविक

वस्तु से जांचना जरूरी है। भौतिक नियम डालने के तरीके को भी और निखारना होगा। जैसे-जैसे ये काम हल होंगे, अगली पीढ़ी की ऊष्मा-सुरक्षा

प्रणाली का डिज़ाइन आगे बढ़ेगा। ऊष्मा-सुरक्षा प्रणाली का अर्थ वह पूरी संरचना है जो गर्म बाहरी सतह से उड़ान वाहन की रक्षा करती है।

कोरिया भी इस क्षेत्र में कदम रख रहा है। नूरीहो (Nuri) और अगली पीढ़ी का प्रक्षेपण यान गर्म पुर्जों से निपटते हैं। पुनः प्रयोज्य रॉकेट

में पुर्जों को कई बार इस्तेमाल करना पड़ता है। इसलिए जीवन अनुमान उतना ही अधिक महत्त्वपूर्ण हो जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता और

भौतिकी को साथ इस्तेमाल करने वाली ये विधियां उसका आधार बनती हैं। सामग्री की छोटी दुनिया को पढ़ने वाली नजर बड़े उड़ान की सुरक्षा

बचाती है।
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अध्याय 6. धातु योज्य विनिर्माण (LPBF/DED) प्रक्रिया में तापीय
तनाव मॉडलिंग और इन-सिटू (In-situ) दोष पहचान

भूमिका

सोचिए कि रसोई में केक बेक किया जा रहा है। आटे का घोल सांचे में डालकर ओवन में रखा जाए तो एक पूरा टुकड़ा निकलता है। सामग्री को

सांचे में डालकर एक बार में बनाने की यह विधि पुरानी निर्माण पद्धति है। रॉकेट पुर्जे भी लंबे समय तक इसी तरह बनाए गए। धातु के बड़े टुकड़े

को काटकर आकार दिया गया, या कई टुकड़े अलग-अलग बनाकर जोड़े गए।

लेकिन रॉकेट इंजन के दहन कक्ष और नोजल के भीतर सैकड़ों बहुत पतले शीतलन मार्ग गुजरते हैं। तेज आग से दीवार को बचाने के लिए उन

मार्गों से ठंडा ईंधन बहाना पड़ता है। भीतर की ऐसी जटिल संरचना को काटकर बनाना कठिन है। टुकड़े जोड़ने पर जोड़ कमजोर स्थान बन जाता

है।

धातु योज्य विनिर्माण दूसरा रास्ता खोलता है। यह विधि धातु को परत दर परत जमा करके पुर्जा बनाती है। जैसे 3D प्रिंटर प्लास्टिक को

एक-एक रेखा में निकालकर जमाता है, वैसे ही धातु पाउडर या धातु तार को पिघलाकर जमाया जाता है। भीतर खाली जटिल मार्ग भी एक ही

प्रक्रिया में बनाए जा सकते हैं। जोड़ नहीं होता, इसलिए कमजोर स्थान भी घटते हैं।

यह विधि स्वतंत्रता देती है, लेकिन नई चिंता भी देती है। धातु को परतों में पिघलाकर जमाते समय बहुत छोटे छिद्र बन सकते हैं। हर परत के

गर्म होकर ठंडा होने से पुर्जा टेढ़ा भी हो सकता है। क्रिस्टल का आकार दिशा के अनुसार बदल सकता है, जिससे मजबूती एक दिशा में झुक

सकती है। ऐसे दोष आंखों से आसानी से नहीं दिखते। लेकिन रॉकेट पुर्जे में एक छोटा दोष भी बड़े हादसे में बदल सकता है।

इस अध्याय में देखा गया है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस समस्या में कैसे मदद करती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता तीन काम करती है। निर्माण के

दौरान दोष को जल्दी ढूंढती है। धीमी गणना की जगह तापीय तनाव और विकृति का तेज अनुमान लगाती है। प्रक्रिया की स्थितियों को उसी

समय बदलने में मदद करती है। इन तीन बातों को क्रम से देखने पर लगभग दोषरहित रॉकेट पुर्जे स्वयं बनाने वाले कारखाने की रूपरेखा दिखाई

देती है।

इस अध्याय की तकनीक के आधार में एक विचार है। केवल कृत्रिम बुद्धिमत्ता पर्याप्त नहीं है, और केवल भौतिकी भी पर्याप्त नहीं है।

सिर्फ डेटा से सीखी कृत्रिम बुद्धिमत्ता शोर से डगमगा जाती है। सिर्फ भौतिकी गणना का उपयोग बहुत धीमा होता है। दोनों को मिलाने पर वे

एक-दूसरे की कमजोरियां भरते हैं। यही मेल भौतिकी-सूचित मशीन लर्निंग का मूल है, और इस अध्याय की कई तकनीकें इसके उदाहरण हैं।

6.1 रॉकेट पुर्जे जमा करके बनाने की दो विधियां

इस खंड में क्या देखा जाएगा

रॉकेट इंजन पुर्जों को धातु से जमा करके बनाने की दो प्रमुख विधियां हैं। एक विधि में पतली बिछी धातु पाउडर पर लेजर डाली जाती है। दूसरी

विधि में धातु पाउडर या तार को लेजर फोकस में डालते हुए पिघलाकर जमाया जाता है। दोनों विधियों में बनाए जाने वाले पुर्जों का आकार और

सूक्ष्मता अलग होती है।

यह खंड रॉकेट में इस्तेमाल होने वाली तीन धातुओं का परिचय भी देता है। तीनों धातुओं के गुण अलग हैं। बनाते समय सावधानी की बातें भी

अलग हैं। धातु के पिघलकर जमने के दौरान भीतर क्या होता है, यह जानना जरूरी है। तभी आगे आने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता तकनीकों की

जरूरत समझी जा सकती है। यह खंड तीन धातुओं के गुण बताकर वही आधार रखता है।

6.1.1 अगली पीढ़ी की रॉकेट प्रणोदन प्रणाली और धातु योज्य विनिर्माण (Additive Manufacturing)

रॉकेट इंजन चरम स्थितियों में काम करता है। दहन कक्ष के भीतर दबाव कार के टायर के दबाव से सैकड़ों गुना तक पहुंचता है। जहां ईंधन

जलता है, वहां तापमान 3 हजार डिग्री से ऊपर जाता है। इसके उलट शीतलन मार्गों में शून्य से 200 डिग्री नीचे के करीब तरल ईंधन बहता है।

एक ही पुर्जे को इस गर्मी और ठंडक को साथ-साथ सहना पड़ता है।

ऐसे पुर्जे को पुरानी विधि से बनाने में बहुत काम लगता है। शीतलन मार्गों को एक-एक करके काटा जाता है, और कई टुकड़ों को ब्रेज़िंग नाम की

विधि से जोड़ा जाता है। ब्रेज़िंग धातुओं के बीच दूसरी धातु पिघलाकर डालने और जोड़ने की विधि है। टुकड़े जितने अधिक होते हैं, जोड़ उतने

बढ़ते हैं, और निर्माण में कई महीने लगते हैं। जोड़ बाद में रिसाव या दरार की जगह बनने में आसान होते हैं।

धातु योज्य विनिर्माण इस प्रक्रिया को काफी घटा देता है। लेजर पाउडर बेड फ्यूजन (Laser Powder Bed Fusion; LPBF) में धातु

पाउडर को पतला बिछाया जाता है। उस पर लेजर डाली जाती है। केवल जरूरी स्थानों को पिघलाकर जोड़ा जाता है, फिर पाउडर दोबारा पतला
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बिछाकर फिर पिघलाया जाता है। इस प्रक्रिया को हजारों बार दोहराने पर पुर्जा पूरा हो जाता है। यह घने मार्गों वाले दहन कक्ष लाइनर जैसे

छोटे और सूक्ष्म पुर्जों के लिए उपयुक्त है।

डायरेक्टेड एनर्जी डिपोजिशन (Directed Energy Deposition; DED) का तरीका थोड़ा अलग है। धातु के पाउडर या धातु के तार को

लेज़र फोकस में डालते हुए पिघलाकर परत-दर-परत जमाया जाता है। यह ब्रश से पेंट की परतें चढ़ाने की तरह धातु को एक के ऊपर एक जोड़ने

जैसा दिखता है। इसके निर्माण की गति तेज़ होती है और यह बड़े पुर्जों के लिए उपयुक्त है। 1 मीटर से अधिक व्यास वाले नोजल स्कर्ट बनाते

समय इस विधि का उपयोग किया जाता है।

दोनों विधियों के अपने गुण और सीमाएं हैं। लेजर पाउडर बेड फ्यूजन बहुत सूक्ष्म है, लेकिन धीमा है। कारण यह है कि पतली परत हजारों बार

बिछानी पड़ती है। बनाए जा सकने वाले पुर्जे का आकार भी कक्ष के आकार तक सीमित रहता है। इसके उलट दिशात्मक ऊर्जा निक्षेपण

तेज है और बड़े आकार बना सकता है, लेकिन सतह खुरदरी होती है। बनाने के बाद काटकर समतल करने का काम और चाहिए।

पाउडर की गुणवत्ता भी परिणाम तय करती है। पाउडर के कण समान रूप से गोल होने चाहिए, तभी वे पतले और ठीक से बिछते हैं। कणों का

आकार असमान हो तो खाली जगह बनती है। पाउडर में नमी आ जाए तो निर्माण के दौरान बुलबुले बनते हैं। इसलिए पाउडर को सूखी अवस्था में

रखा और संभाला जाता है। अच्छा पुर्जा अच्छे पाउडर से शुरू होता है।

दोनों विधियों में पुर्जे को एक ही टुकड़े के रूप में बनाने की शक्ति है। दहन कक्ष लाइनर, इंजेक्टर हेड, टर्बोपंप इम्पेलर और बड़े नोजल को

बिना जोड़ के आकार दिया जा सकता है। अमेरिकी राष्ट्रीय वैमानिकी और अंतरिक्ष प्रशासन (NASA) के रॉकेट प्रणोदन प्रौद्योगिकी

कार्यक्रम (RAMPT) ने इस विधि से बड़े नोजल बनाए हैं। प्रकाशित सामग्री के अनुसार, लगभग 1.5 मीटर व्यास और लगभग 1.8 मीटर

लंबाई वाले शीतलन मार्ग नोजल को 90 दिनों में जमा करके बनाया गया। यह नोजल अंतरिक्ष प्रक्षेपण यान के बड़े इंजन नोजल के आकार

का 65 प्रतिशत है।

उसी कार्यक्रम ने परीक्षण परिणाम भी बताए। कई इंजेक्टरों, दहन कक्षों और नोजलों को मिलाकर किए गए विकास परीक्षण में वे लंबे

समय तक दहन सह सके। कुल दहन समय 10 हजार सेकंड से काफी अधिक रहा, और प्रज्वलन भी सैकड़ों बार दोहराया गया। इसका अर्थ है

कि परत दर परत सामग्री जमा करके बने पुर्जे वास्तविक रॉकेट दहन सह सकते हैं। यह उपलब्धि दिखाती है कि योज्य विनिर्माण प्रयोगशाला

से आगे बढ़कर उड़ान योग्य पुर्जों तक जा रहा है।

इस विधि का लाभ समय और पुर्जों की संख्या में है। पुरानी विधि में सैकड़ों टुकड़े अलग-अलग बनाकर जोड़े जाते थे। योज्य विनिर्माण उन

सैकड़ों को घटाकर कुछ टुकड़ों तक ला देता है। टुकड़े कम होते हैं तो जोड़ कम होते हैं और निर्माण समय भी घटता है। डिजाइन बदलना हो तो

उसे जल्दी दोबारा बनाकर देखा जा सकता है। यही गति नए इंजन के विकास की रफ्तार बढ़ाती है।

6.1.2 मिश्र धातु के अनुसार धातुकर्मीय गुण और अवस्था-परिवर्तन व्यवहार

रॉकेट पुर्जों में इस्तेमाल होने वाली हर धातु का अपना काम होता है। यह खंड तीन प्रतिनिधि धातुओं को देखता है। इनकोनेल 718,

GRCop-42 और C-103। धातुकर्म वह अध्ययन है जो धातु की आंतरिक संरचना और उसके बदलावों को देखता है। वही धातु भी कैसे ठंडी

होती है, इसके अनुसार उसकी आंतरिक संरचना बदल जाती है।

तीनों धातुएं अपनी-अपनी जगह संभालती हैं। इनकोनेल 718 बल सहने वाले मजबूत पुर्जों का काम करता है। GRCop-42 दहन कक्ष की उस

दीवार का काम करता है जो गर्मी जल्दी निकालती है। C-103 आग से सीधे छूने वाले नोजल सिरे का काम करता है। एक इंजन के भीतर तीनों

धातुएं काम बांटती हैं। इसलिए हर धातु को ठीक से बनाने वाला धातुकर्म साथ-साथ चाहिए।

इनकोनेल 718 निकेल आधारित सुपरअलॉय है। सुपरअलॉय ऐसी मिश्र धातु है जो ऊंचे तापमान पर भी मजबूती बनाए रखने के लिए बनाई जाती

है। यह धातु टर्बोपंप, वाल्व और उच्च-दाब पाइपों में व्यापक रूप से इस्तेमाल होती है। यह मजबूत है, अच्छी तरह जुड़ती है, और गर्म होने पर

भी अच्छी तरह टिकती है। इसलिए यह इंजन में बल सहने वाले पुर्जों के लिए उपयुक्त है।

समस्या तेज शीतलन में पैदा होती है। लेजर से पिघली धातु पलक झपकते ही जम जाती है। उस समय नियोबियम और मॉलिब्डेनम जैसे तत्व

क्रिस्टलों की सीमाओं पर इकट्ठे हो जाते हैं। इस इकट्ठेपन को सूक्ष्म पृथक्करण कहा जाता है। पृथक्करण अधिक हो तो उस स्थान पर

लावेस अवस्था (Laves phase) नाम का कमजोर यौगिक बनता है। यह यौगिक धातु को मजबूत बनाने वाले तत्वों को खींच लेता है और

मजबूती घटा देता है।

इसलिए इनकोनेल 718 को बनाने के बाद ऊष्मा उपचार चाहिए। पुर्जे को फिर ऊंचे तापमान पर गर्म किया जाता है ताकि कमजोर यौगिक

घुलकर हट जाएं। इसके बाद तापमान घटाकर बहुत छोटे और समान मजबूत कण बनने के लिए प्रेरित किया जाता है। इस प्रक्रिया से गुजरने

पर ही पुर्जा थकान के विरुद्ध मजबूत बनता है। थकान वह घटना है जिसमें बार-बार बल लगने पर धीरे-धीरे दरार पड़ती है।
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इन मजबूत कणों का नाम है। यह निकेल और नियोबियम से बनी बहुत छोटी अवस्था है, जिसे गामा डबल-प्राइम कहा जाता है। रासायनिक सूत्र

में तीन निकेल परमाणुओं से एक नियोबियम परमाणु जुड़ता है। इनकोनेल 718 की मजबूती अधिकतर यही अवस्था बनाती है। यह अन्य निकेल

सुपरअलॉय में आम गामा-प्राइम से अलग अवस्था है। इसलिए नियोबियम को ठीक से नियंत्रित करना इस धातु की कुंजी है।

GRCop-42 NASA द्वारा रॉकेट दहन कक्षों के लिए विकसित तांबा मिश्र धातु है। तांबा ऊष्मा को बहुत अच्छी तरह आगे भेजता है। दहन

कक्ष की दीवार से गर्मी तेजी से निकालने के लिए यह गुण जरूरी है। लेकिन शुद्ध तांबा गर्म होने पर नरम हो जाता है। इसलिए तांबे में थोड़ा

क्रोमियम और नियोबियम मिलाया जाता है। ये दोनों तत्व बहुत छोटे कण बनाकर तांबे को थामे रखते हैं।

GRCop-42 को लेजर से बनाते समय कठिनाई होती है। तांबा प्रकाश को अच्छी तरह परावर्तित करता है। वह दर्पण की तरह लेजर प्रकाश

का बड़ा हिस्सा लौटा देता है। इसलिए उसे पर्याप्त पिघलाने के लिए शक्तिशाली लेजर या हरी रोशनी वाला लेजर चाहिए। बनाने के बाद ऊंचे

दबाव और तापमान से दबाकर भीतर के छिद्र हटाने की प्रक्रिया से गुजरना पड़ता है। इस प्रक्रिया के बाद यह 800 डिग्री से अधिक गर्म

वातावरण में भी ऊष्मा अच्छी तरह भेजता है और मजबूती बनाए रखता है।

दहन कक्ष की दीवार को इतनी अच्छी तरह गर्मी क्यों निकालनी पड़ती है, इसे देखें। दीवार के एक तरफ 3 हजार डिग्री से अधिक की आग

छूती है। दूसरी तरफ ठंडा ईंधन बहता है। यह पतली दीवार दोनों तापमानों को अलग रखती है। यदि गर्मी जल्दी न निकले तो दीवार पिघल या फट

जाती है। इसलिए ऊष्मा अच्छी तरह भेजने वाली तांबा मिश्र धातु दीवार की सामग्री के रूप में इस्तेमाल होती है।

यह मिश्र धातु शीतलन मार्गों के साथ मिलकर काम करती है। दीवार के भीतर पतले मार्गों को घना बनाकर गुजारा जाता है। उन मार्गों से ईंधन

बहाकर दीवार की गर्मी ले जाई जाती है। मार्ग जितने जटिल होते हैं, गर्मी उतनी समान रूप से निकलती है। ऐसे जटिल मार्गों को एक बार में

बनाने की शक्ति योज्य विनिर्माण में है। सामग्री और बनाने की विधि एक-दूसरे को सफल बनाते हैं।

C-103 नियोबियम आधारित उच्च-तापमान मिश्र धातु है। नियोबियम का गलनांक 2 हजार डिग्री से काफी ऊपर है। इसलिए इसका उपयोग

आग से सीधे छूने वाले नोजल सिरे या अभिविन्यास नियंत्रण थ्रस्टर में किया जाता है। इसमें थोड़ा हैफ्नियम, टाइटेनियम और जिरकोनियम

मिलाकर गुण सुधारे जाते हैं। बड़े पतली-शीट नोजल बनाते समय DED विधि का उपयोग किया जाता है।

C-103 बनाते समय हवा से सावधान रहना पड़ता है। पिघला नियोबियम हवा में मौजूद ऑक्सीजन और नाइट्रोजन को तेजी से खींच लेता है।

ऑक्सीजन एक निश्चित मात्रा से अधिक हो जाए तो धातु आसानी से टूटने लगती है। वह कांच की तरह झटके से टूटने वाले गुण में बदल जाती

है। इसलिए निर्माण कक्ष को आर्गन जैसी सुरक्षा गैस से भरकर ऑक्सीजन को बहुत कम रखा जाता है।

उपयोग के दौरान भी ऑक्सीकरण बड़ी समस्या है। गर्म निकास गैस में मौजूद ऑक्सीजन नियोबियम पर लगातार हमला करती है। इसलिए

बाहर सिलिकॉन युक्त सिलिसाइड सुरक्षा परत चढ़ाई जाती है। यह परत ऑक्सीजन को धातु तक पहुंचने से रोकती है। निर्माण के समय

वातावरण नियंत्रण और उपयोग के समय सुरक्षा परत, दोनों चाहिए। यही दो नियंत्रण C-103 पुर्जे की सफलता तय करते हैं।

हाल के शोध इस धातु को बनाने की प्रक्रिया को गहराई से देखते हैं। 2025 के एक अध्ययन ने लेजर तार निक्षेपण से C-103 की पतली शीट

बनाई और उसके गुणों को देखा। दूसरे अध्ययन ने कई भौतिक प्रक्रियाओं को साथ हल करने वाले मेल्ट पूल मॉडल से दोष मानचित्र बनाया।

इसका अर्थ है कि किन स्थितियों में दोष बनेंगे, इसे पहले से चित्रित कर लिया जाता है। ऐसा मानचित्र हो तो अच्छी स्थितियां चुनकर

इस्तेमाल की जा सकती हैं। बनाने से पहले दोषों से बचने का रास्ता खोजा जाता है।

6.2 इन-सिटू (In-situ) दोष पहचान तंत्र और भौतिकी-सूचित इमेजिंग मॉडल

इस खंड में क्या देखा जाएगा

इन-सिटू का अर्थ है बनते हुए उसी स्थान पर देखना। पुर्जा पूरा बनने के बाद दोष मिले तो देर हो चुकी होती है। निर्माण के दौरान दोष मिल

जाए तो उसी स्थान पर उसे ठीक किया जा सकता है या प्रक्रिया रोकी जा सकती है। यह खंड निर्माण के दौरान दोष देखने की विधियों को

देखता है।

पहले देखा जाएगा कि दोष क्यों और कैसे बनते हैं। फिर लेजर से बने छोटे तालाब को देखने वाले उपकरणों का परिचय दिया जाएगा। अंत में देखा

जाएगा कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता देखी गई छवियों को कैसे पढ़ती है। यहां भौतिक नियमों और कृत्रिम बुद्धिमत्ता को साथ इस्तेमाल करने की

विधि आती है। यह विधि इस पुस्तक में लगातार आने वाली भौतिकी-सूचित मशीन लर्निंग का एक उदाहरण है।

6.2.1 मेल्ट पूल दोष बनने का ऊष्मा-द्रवगतिकीय तंत्र

लेजर जब धातु पाउडर को पिघलाती है, तो एक छोटा तालाब बनता है। इस तालाब को मेल्ट पूल (Melt pool) कहा जाता है। इसका व्यास

कुछ बालों जितना छोटा होता है। लेजर आगे बढ़ती है तो यह तालाब भी साथ चलता है। पुर्जे की गुणवत्ता इस छोटे तालाब की अवस्था पर बहुत

निर्भर करती है।
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इस तालाब के भीतर धातु लगातार चलती रहती है। गर्म स्थान और कम गर्म स्थान की सतही तनाव अलग होती है। यह अंतर पिघली धातु को

इधर-उधर धकेलता है। इस प्रवाह को मारांगोनी संवहन कहा जाता है। यह शोरबे वाले बर्तन की सतह पर घूमते भंवर जैसा है। यही भंवर कभी

दोष बनाता है और कभी दोष हटाता है।

एक दोष कीहोल पोरोसिटी (Keyhole porosity) है। यह तब बनती है जब लेज़र बहुत तेज़ हो या बहुत धीमे आगे बढ़े। तेज़ प्रकाश धातु में

गहराई तक घुसता है और चाबी के छेद जैसी संकरी और गहरी खाई बनाता है। यह खाई अस्थिर होती है और अचानक ढह जाती है। ढहते समय

उसके भीतर की गैस धातु में फँस जाती है और गोल बुलबुला बन जाती है। इस तरह फँसा बुलबुला ही कीहोल पोरोसिटी है।

कीहोल केवल बुरा नहीं होता। सही गहराई का कीहोल धातु को गहराई तक पिघलाकर अच्छी तरह जोड़ता है। समस्या तब होती है जब कीहोल

बहुत गहरा और अस्थिर हो जाता है। इसलिए प्रक्रिया कीहोल की गहराई को उचित सीमा में रखने की कोशिश करती है। लेज़र शक्ति को न

बहुत ऊँचा और न बहुत कम रखकर सही खिड़की खोजी जाती है। सही खिड़की खोजना ही प्रक्रिया नियंत्रण का मुख्य भाग है।

दूसरा दोष फ्यूज़न की कमी (Lack-of-Fusion; LoF) है। यह कीहोल के उलट तब बनता है जब लेज़र कमजोर हो या रास्तों के बीच दूरी बहुत

अधिक हो। पास-पास की लेज़र रेखाएँ या नीचे की परतें ठीक से पिघलकर आपस में नहीं जुड़तीं। उनके बीच खाली जगह रह जाती है। यह खाली

जगह नुकीले आकार की होती है और उसके भीतर बिना पिघला पाउडर होता है।

दोनों दोषों के खतरे का स्वभाव अलग है। कीहोल छिद्र गोल होता है, इसलिए अपेक्षाकृत कम खतरनाक है। फ्यूज़न की कमी नुकीली होती है,

इसलिए बल उसके सिरे पर इकट्ठा होता है। यह उसी सिद्धांत जैसा है जिसमें नुकीले काँच के टुकड़े का सिरा आसानी से चटकता है। इसलिए

फ्यूज़न की कमी थकान दरार की शुरुआत बनना आसान है। रॉकेट पुर्जों पर अनगिनत बार कंपन आता है, इसलिए यह दोष बड़ा खतरा बन जाता

है।

हाल के शोध दोषों को और छोटे वर्गों में बाँटकर देखते हैं। 2026 के एक शोध ने छिद्रों को तीन भागों में बाँटा। छिद्र नहीं, 15 माइक्रोमीटर से

छोटे छिद्र, और उससे बड़े छिद्र। यह 15 माइक्रोमीटर उस शोध में तय की गई वर्गीकरण सीमा है। उस शोध में बड़े कीहोल छिद्र अधिक

हानिकारक थे। छोटी गैस छिद्रियाँ उन स्थितियों में कम हानिकारक थीं। इस शोध ने फोटोडायोड संकेत और सूक्ष्म एक्स-रे चित्रों को साथ

इस्तेमाल करके यह विभाजन सिखाया।

लेकिन इस सीमा को सीधे स्वीकृति मानक नहीं बनाना चाहिए। छिद्र का खतरा केवल आकार से तय नहीं होता। छिद्र की जगह, आकार, उस

पर लगने वाला बल, सामग्री और अपेक्षित आयु मिलकर इसे तय करते हैं। समान आकार का छिद्र भी सतह के पास हो तो अधिक खतरनाक

होता है। इसलिए वर्गीकरण सीमा और संरचनात्मक सुरक्षा मानक को अलग-अलग देखना चाहिए।

दोषों को इस तरह छोटे वर्गों में बाँटने का कारण है। यदि सभी छिद्रों को एक जैसा माना जाए, तो ठीक पुर्जे भी खराब मानकर फेंक दिए जाएँगे।

उलट, यदि सबको अनदेखा किया जाए, तो खतरनाक छिद्र छूट जाएँगे। दोष के प्रकार और आकार को पहचानना होगा, तभी उचित प्रतिक्रिया

दी जा सकती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता यह सूक्ष्म विभाजन करती है।

दोष दिखाई देने से पहले संकेत छोड़ता है। कीहोल बनने के ठीक पहले मेल्ट पूल का आकार डगमगाता है। पोखर के गहरा और संकरा होने का

पैटर्न दिखता है। मनुष्य की आँख इस तेज़ बदलाव का पीछा नहीं कर सकती। प्रति सेकंड दसियों हजार चित्र लेने वाला कैमरा और कृत्रिम

बुद्धिमत्ता इन शुरुआती संकेतों को पढ़ते हैं। लक्ष्य है कि दोष बनने से पहले ही उसे पहचान लिया जाए।

पाउडर का बिखराव भी दोषों से जुड़ा है। बिखराव वह घटना है जिसमें लेज़र के तेज़ प्रहार से पिघली धातु छिटकती है। छिटकी हुई बूँदें अभी न

पिघले पाउडर पर गिरती हैं। जब उस स्थान पर अगला लेज़र आता है, तो वह ठीक से नहीं पिघलता। इसलिए बिखराव अधिक हो तो फ्यूज़न की

कमी बढ़ती है। बिखराव की मात्रा भी दोष का पूर्व संकेत बनती है।

6.2.2 मेल्ट पूल तापमान मापने वाली आँख और भौतिक आधार रेखा

मेल्ट पूल को देखने के लिए विशेष आँख चाहिए। पोखर बहुत चमकीला होता है और बहुत तेज़ी से बदलता है। पाइरोमेट्री (Pyrometry) गर्म

वस्तु से निकलने वाले प्रकाश से तापमान मापने की विधि है। यह इस सिद्धांत का इस्तेमाल करती है कि वस्तु जितनी गर्म होती है, उतना

अलग प्रकाश निकालती है। यह विधि वस्तु को छुए बिना तापमान मापती है।

समाक्षीय (Coaxial) पाइरोमेट्री लेज़र के गुजरने वाले रास्ते की दिशा से ही प्रकाश को देखती है। इसे ऐसे समझ सकते हैं कि लेज़र और

कैमरा एक ही लेंस साझा करते हैं। इसलिए लेज़र जहाँ भी गुजरे, पोखर को हमेशा सामने से देखा जा सकता है। प्रति सेकंड दसियों हजार चित्र

लेने वाला तेज़ कैमरा पोखर की चमक और आकार में बदलाव दर्ज करता है। दो तरंगदैर्ध्यों के प्रकाश की तुलना करने से सतह की अवस्था से

कम प्रभावित तापमान मिलता है।
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यह दो-तरंगदैर्ध्य विधि भी पूरी नहीं है। उत्सर्जकता का अर्थ है कि कोई वस्तु कितनी मात्रा में प्रकाश निकालती है। यह विधि मानती है कि

दो तरंगदैर्ध्यों पर उत्सर्जकता का अनुपात स्थिर है। यदि यह मान्यता गलत हो जाए, तो मापे गए तापमान में त्रुटि आती है। छिटकी हुई

धातु-वाष्प या गंदा लेंस भी मान को हिला देता है। इसलिए मापे गए मानों को नियमित रूप से ठीक किया जाता है।

केवल कैमरा पर्याप्त नहीं है। यह तुलना करने का आधार चाहिए कि क्या सामान्य है और क्या असामान्य। ऐसे एक आधार के रूप में रोसेन्थल

(Rosenthal) ऊष्मा चालन मॉडल को रखा जा सकता है। यह मॉडल 1946 में आया पुराना भौतिक सिद्धांत है। यह चलती ऊष्मा-स्रोत से

धातु के गर्म होने पर तापमान वितरण को हाथ से हल करने वाला सूत्र है।

रोसेन्थल मॉडल केवल मोटा खाका है। यह धातु को लगभग अर्ध-अनंत ठोस मानता है और ऊष्मा-स्रोत को एक बिंदु मानता है। यह मानता है

कि धातु के गुण तापमान से स्वतंत्र और स्थिर हैं। पिघलने और उबलने के समय आने-जाने वाली गुप्त ऊष्मा को भी अनदेखा करता है। पिघली

धातु के बहाव और वाष्पीकरण को भी इसमें शामिल नहीं किया जा सकता।

इसलिए यह सूत्र केवल अनुमानित आधार तापमान देता है। कीहोल के ढहने की तेज़ गति को यह सूत्र समझा नहीं सकता। अधिक सटीक

आधार चाहिए तो सीमित तत्व विश्लेषण या द्रव गणना का उपयोग किया जाता है। रोसेन्थल मान को वास्तविक समय निगरानी की आधार

रेखा के रूप में सीधे इस्तेमाल करने के उदाहरण अभी दुर्लभ हैं। यहाँ इसे केवल इस विचार के उदाहरण के रूप में दिया गया है कि एक भौतिक

आधार रखा जाए।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऐसे विचलन को इनपुट के रूप में ले सकती है। वह वास्तविक तापमान क्षेत्र और भौतिक आधार के अंतर को सीखकर दोष

का अनुमान लगाती है। भौतिक आधार हो तो कृत्रिम बुद्धिमत्ता को सीखने का बोझ हल्का हो जाता है। ऐसा इसलिए है क्योंकि डेटा कम हो

तब भी भौतिकी मार्गदर्शक बनती है। भौतिक आधार कृत्रिम बुद्धिमत्ता के सीखने का बोझ घटा देता है।

वास्तविक समय इतना महत्वपूर्ण क्यों है। लेज़र प्रति सेकंड कई मीटर आगे बढ़ता है। एक परत बनाने में लगने वाला समय छोटा होता है। जहाँ

दोष बनता है, वह स्थान जल्द ही अगली परत से ढक जाता है। ढकने से पहले पहचानना होगा, तभी उस स्थान को ठीक किया जा सकता है।

इसलिए निर्णय मिलीसेकंड स्तर पर तेज़ होना चाहिए।

निरीक्षण उपकरण भी लगातार विकसित हो रहे हैं। हाल के शोध ने एक कैमरे से दो तरंगदैर्ध्यों को साथ पकड़ने की विधि पेश की। यह विधि

प्रति सेकंड अधिकतम 100,000 चित्रों तक मेल्ट पूल के तापमान परिवर्तन को दर्ज करती है। इस तरह मिले सूक्ष्म तापमान चित्र छिद्रों

को कई तरीकों से पहचानने का आधार बनते हैं। ऐसी सूक्ष्म आँख होनी चाहिए, तभी छिद्रों को ठीक से पहचाना जा सकता है।

6.2.3 भौतिकी-सूचित छवि मॉडल के डिजाइन सिद्धांत

अब निरीक्षित छवियों को पढ़ने की बारी है। यह खंड भौतिकी को शामिल करने वाले छवि मॉडल के डिजाइन सिद्धांत का प्रस्ताव रखता है।

पहले व्यापक रूप से इस्तेमाल होने वाले छवि न्यूरल नेटवर्क को देखते हैं। विज़न ट्रांसफॉर्मर (Vision Transformer) ऐसा न्यूरल

नेटवर्क है जो छवि को छोटे खानों में बाँटकर उनके संबंधों को देखता है। यह तस्वीर को पैबंददार कपड़े की तरह काटता है और देखता है कि हर

टुकड़ा दूसरे से कैसे जुड़ता है। मेल्ट पूल छवि में केंद्र का चमकीला भाग, पीछे खिंचती पूँछ और छिटके पाउडर की रोशनी सब अलग होते हैं। यह

इन संबंधों को पढ़कर दोष पहचानता है।

इस न्यूरल नेटवर्क की शक्ति दूर स्थित भागों को जोड़ने में है। मेल्ट पूल के आगे का तापमान और पीछे की पूँछ आपस में जुड़े होते हैं। ऊष्मा

कैसे बहती है, यह केवल एक टुकड़ा देखकर नहीं जाना जा सकता। विज़न ट्रांसफॉर्मर सभी टुकड़ों की एक साथ तुलना करता है। इसलिए वह

पूरे पोखर में ऊष्मा प्रवाह को पढ़ता है। यह व्यापक दृष्टि दोष के पूर्व संकेत पकड़ने में मदद करती है।

यह पुस्तक प्रस्ताव रखती है कि इसमें ऊष्मा चालन का नियम भी साथ जोड़ा जाए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता जब उत्तर दे, तो वह स्वयं जाँचे कि

उत्तर भौतिकी से मेल खाता है या नहीं। हानि फलन (Loss function) वह स्कोर है जो मापता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता कितनी गलत है। इस

स्कोर में दोष वर्गीकरण त्रुटि, तापमान क्षेत्र त्रुटि और भौतिक अवशेष को साथ शामिल करने का विचार है। अवशेष वह मान है जो बताता है

कि समीकरण कितना विचलित हुआ है।

इस तरह भौतिकी जोड़ने से लाभ है। कैमरा छवि में हमेशा शोर मिला रहता है। छिटका पाउडर प्रकाश को ढक भी सकता है। केवल डेटा से सीखा

मॉडल ऐसे शोर से आसानी से डगमगा जाता है। भौतिकी के साथ सीखा मॉडल ऊष्मा चालन नियम का सहारा रखता है। छवि थोड़ी धुंधली हो तब

भी वह भौतिकी से मेल खाता निर्णय बनाए रखता है।

वास्तविक शोध भी भौतिक विशेषताओं की शक्ति का समर्थन करता है। एक शोध ने अवरक्त कैमरा संकेतों से भौतिकी पर आधारित

विशेषताएँ निकालीं। इन विशेषताओं से इनकोनेल 718 पुर्जों के छिद्र खोजे गए। क्योंकि तापमान में बदलाव का आकार ही दोष के संकेत

रखता है। भौतिकी से निकाली गई विशेषताएँ शोर के प्रति मजबूत होती हैं और उनका अर्थ स्पष्ट होता है। इसलिए निर्णय का आधार

समझाना भी आसान होता है।
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तेज़ी भी महत्वपूर्ण है। निर्माण के दौरान निर्णय करना हो तो पलक झपकते उत्तर आना चाहिए। 2026 के एक शोध ने पहले से सीखे न्यूरल

नेटवर्क और पारंपरिक वर्गीकारक को मिलाया। इस विधि ने निकेल मिश्र धातु के मेल्ट पूल चित्रों को लगभग 0.95 की सटीकता से पहचाना।

एक चित्र पर निर्णय लेने में 1.15 मिलीसेकंड लगे। यह शोध अभी सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा शुरुआती शोध है। फिर भी यह दिखाता है

कि कारखाने में इस्तेमाल करने योग्य तेज़ निर्णय संभव है।

भौतिकी जोड़ने के तरीके में भार संतुलन करना पड़ता है। भौतिक अवशेष को बहुत अधिक दबाव दें तो मॉडल डेटा को कम सीखता है। केवल डेटा

का पीछा करे तो भौतिकी से भटक जाता है। इन दो बलों का संतुलन ठीक पकड़ना होगा, तभी अच्छा मॉडल बनता है। यह संतुलन बिंदु खोजना

ही भौतिकी-सूचित अधिगम का परिष्कार है। पुर्जे और उपकरण के अनुसार उचित भार अलग होता है।

यहाँ प्रमाणित बात और प्रस्तावित बात को अलग रखना चाहिए। अवरक्त विशेषताओं से छिद्र खोजना और तेज़ मिश्रित मॉडल वास्तविक

शोधों में दिखे परिणाम हैं। विज़न ट्रांसफॉर्मर में ऊष्मा चालन अवशेष को साथ रखने वाली संरचना इस पुस्तक की सुझाई दिशा है। यह अभी

वास्तविक पुर्जों पर प्रमाणित विधि नहीं है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता के निर्णय को काटकर देखे गए अनुप्रस्थ खंड और कंप्यूटर टोमोग्राफी से

फिर जाँचना चाहिए।

6.3 बड़े नोज़ल की विकृति कम करना

नोज़ल स्कर्ट इंजन के पीछे जुड़ा तुरही आकार का बड़ा पुर्जा है। इसे पतली चादर को शंकु की तरह गोल-गोल परतों में जमाकर बनाया जाता है।

इतने बड़े और पतले पुर्जे निर्माण के दौरान आसानी से विकृत हो जाते हैं। यह खंड उस विकृति के कारण और उसे रोकने के तरीके बताता है।

पहले देखते हैं कि पुर्जे के भीतर बल क्यों जमा होता है। फिर धीमी गणना की जगह लेने वाला तेज़ कृत्रिम बुद्धिमत्ता मॉडल पेश किया जाता

है। अंत में देखते हैं कि उस मॉडल से लेज़र की गति नियंत्रित करके विकृति कैसे घटाई जाती है। पुर्जा जितना बड़ा होता है, यह विकृति नियंत्रण

उतना कठिन और उतना ही महत्वपूर्ण होता है।

6.3.1 बड़े पतले-पट्ट पुर्जों की परत-दर-परत बनावट में तापीय तनाव संचय और बकलिंग विकृति

अवशिष्ट तनाव (Residual stress) पुर्जे के भीतर बची हुई खिंचाव और दबाव की शक्ति है। यह आँखों से नहीं दिखती, लेकिन भीतर हमेशा

काम करती है। आइए देखें कि यह बल कैसे बनता है। जब लेज़र धातु की एक रेखा को गर्म करता है, तो वह भाग फैलता है। ऐसा इसलिए है

क्योंकि गर्म धातु फूलती है।

लेज़र के गुजरने के बाद वह रेखा फिर ठंडी होती है। ठंडी होने पर वह अपने मूल आकार में सिकुड़ना चाहती है। लेकिन नीचे की परत पहले ही जम

चुकी होती है और इस गति को रोकती है। सिकुड़ने की शक्ति और रोकने की शक्ति आमने-सामने आती हैं, और भीतर तनाव रह जाता है। ऊपर

की ओर खींचने की शक्ति और नीचे की ओर दबाने की शक्ति जमा होती है।

पतले और बड़े नोज़ल स्कर्ट में यह बल बड़ी समस्या पैदा करता है। यह कुछ वैसा है जैसे कागज़ को एक ओर से खींचने पर वह सिलवटों के

साथ मुड़ जाता है। पुर्जा त्रिज्या दिशा में विकृत हो सकता है या पतली चादर अचानक मुड़ सकती है। इस अचानक मुड़ने को बकलिंग

(Buckling) कहा जाता है। गंभीर स्थिति में पुर्जा आधार से अलग भी हो सकता है।

पुर्जा जितना बड़ा होता है, नियंत्रण उतना कठिन होता है। ऐसा इसलिए है क्योंकि सैकड़ों परतों तक पहुँचने पर ऊष्मा लगातार जमा होती रहती

है। शुरुआती कुछ परतों को बनाते समय और बाद की कुछ परतों को बनाते समय तापमान अवस्था अलग होती है। लेज़र की समान स्थिति देने

पर भी परिणाम बदल जाता है। इसलिए बड़े पुर्जों में ताप अवस्था देखते हुए स्थितियाँ बदलनी पड़ती हैं।

C-103 जैसी नियोबियम मिश्र धातु में यह समस्या और कठिन है। उसका गलनांक ऊँचा होता है, इसलिए उसे पिघलाने के लिए बड़ी ऊष्मा देनी

पड़ती है। बड़ी ऊष्मा बड़े तनाव में बदलती है। इस धातु से बड़ा नोज़ल बनाते समय विकृति नियंत्रण सफलता और विफलता तय करता है। ऊष्मा

विश्लेषण और पथ डिजाइन को शुरुआत से साथ तैयार करना चाहिए।

बनने के बाद विकृति को ठीक करना कठिन है। पहले से जमे पुर्जे को जबरन सीधा करें तो नई दरार पड़ती है। इसलिए निर्माण के दौरान तनाव

को जमा होने से रोकना बेहतर है। यह बीमारी होने के बाद इलाज करने के बजाय पहले से रोकने जैसा है। यह रोकथाम कृत्रिम बुद्धिमत्ता

आधारित पूर्वानुमान और सक्रिय नियंत्रण का काम है। आगे आने वाला सरोगेट मॉडल इस रोकथाम में मदद करता है।

6.3.2 ऊष्मागतिकी-आधारित सरोगेट मॉडल (Surrogate Model)

पुर्जे के भीतर तनाव को पहले से जानने के लिए गणना चाहिए। सीमित तत्व विश्लेषण (Finite Element Analysis) पुर्जे को छोटे भागों में

बाँटकर तापमान और बल की गणना करने की विधि है। यह बहुत सटीक है, लेकिन बड़े पुर्जों में बहुत समय लेती है। ऐसा इसलिए है क्योंकि

लाखों छोटे टुकड़ों को एक-एक करके हल करना पड़ता है। बड़े नोज़ल के एक विश्लेषण में कई दिन भी लग सकते हैं।
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इस धीमी गणना का स्थान लेने वाला मॉडल सरोगेट मॉडल (Surrogate model) है। सरोगेट मॉडल एक तेज़ मॉडल है जो धीमी गणना के

परिणामों को पहले से सीख कर रखता है। मल्टीलेयर परसेप्ट्रॉन (Multilayer Perceptron; MLP) का अक्सर उपयोग किया जाता है।

यह एक बुनियादी न्यूरल नेटवर्क है जो कई परतों से गुजरते हुए इनपुट को आउटपुट में बदलता है। सटीक विश्लेषण के कई परिणामों को सीखने

के बाद, यह नई स्थितियों के परिणामों का अनुमान लगाता है।

यह मॉडल क्या लेता है और क्या देता है। इनपुट लेजर शक्ति, चलने की गति, लेजर के गुजरे हुए पथ, और परतों के बीच प्रतीक्षा समय हैं।

आउटपुट पूरे भाग में अवशिष्ट तनाव का वितरण और अंतिम विकृत आकार है। जिस सूक्ष्म विश्लेषण में कई दिन लगते हैं, यह मॉडल उसका

कम समय में अनुमान लगाता है। इससे कई स्थितियों की जल्दी तुलना की जा सकती है।

गति नया रास्ता खोलती है। यदि हर बार एक शर्त बदलने पर कई दिन इंतजार करना पड़े, तो अच्छा डिजाइन खोजना कठिन होता है। अनुमान

भी तेज हो, तो हजारों स्थितियों को पहले से छांटा जा सकता है। फिर केवल अच्छे उम्मीदवारों को चुनकर सूक्ष्म विश्लेषण से दोबारा जांचा

जाता है। प्रतिनिधि मॉडल विस्तृत उम्मीदवारों को संकरा करने वाली छलनी का काम करता है।

प्रतिनिधि मॉडल को अच्छी तरह सीखने के लिए अच्छी सामग्री अधिक चाहिए। कई स्थितियों में सूक्ष्म विश्लेषण पहले से चलाकर सामग्री

इकट्ठी की जाती है। वास्तविक भाग बनाकर मापे गए मान भी साथ में डाले जाते हैं। सामग्री जितनी विस्तृत और समान रूप से फैली होती है,

अनुमान उतना सटीक होता है। जिन अनजानी स्थितियों को मॉडल ने नहीं सीखा, उनमें अनुमान डगमगाता है। इसलिए प्रतिनिधि मॉडल को

सीखी हुई सीमा के भीतर ही भरोसे से इस्तेमाल किया जाता है।

हाल के शोध ने इस दिशा में उपलब्धि पाई है। 2025 के एक शोध ने मशीन लर्निंग से अवशिष्ट तनाव का तेजी से अनुमान लगाया और विकृति

घटाई। इस शोध में बताया गया कि पुल के आकार के परीक्षण नमूने का मुड़ना काफी कम हुआ। अनुमानित तनाव और सूक्ष्म विश्लेषण के

बीच अंतर भी छोटा था। इसका अर्थ है कि तेज मॉडल सूक्ष्म विश्लेषण के करीब पहुंचा।

भौतिक जानकारी जोड़ने से यह और बेहतर होता है। 2025 के एक अन्य शोध ने भौतिक नियमों को न्यूरल नेटवर्क में डालकर बड़े भागों की

विकृति को लगभग वास्तविक समय में अनुमानित किया। इसने Neural Operator नाम की संरचना का उपयोग किया, ताकि कई स्थितियों में

व्यापक रूप से फिट हो सके। यह शोध अभी सहकर्मी समीक्षा से नहीं गुजरा प्रारंभिक शोध है। फिर भी यह तेज पूर्वानुमान और भौतिक

संगति साथ पाने का रास्ता दिखाता है।

6.3.3 स्कैन पथ और परतों के बीच शीतलन समय का सक्रिय अनुकूलन

अब पूर्वानुमान के आधार पर वास्तविक प्रक्रिया बदलने की बारी है। स्कैन पथ (Scan path) लेजर के चलने की दिशा और क्रम है। यदि

लेजर को लगातार केवल एक दिशा में गुजारा जाए, तो ऊष्मा एक ओर इकट्ठी हो जाती है। इकट्ठी हुई ऊष्मा बड़ा तनाव छोड़ती है। इसलिए

दिशा बदलते हुए ऊष्मा को समान रूप से फैलाया जाता है।

कई समझदार पथ सामने आए हैं। चौड़ी सतह को छोटे क्षेत्रों में बांटकर बारी-बारी भरने की विधि है। हर क्षेत्र में लेजर की दिशा को

थोड़ा-थोड़ा घुमाने की विधि भी है। स्थान को घना भरते हुए गुजरने वाले वक्र पथ भी इस्तेमाल किए जाते हैं। लक्ष्य एक है। ऊष्मा के प्रवाह

को चारों ओर समान रूप से बिखेरकर एक ओर झुकाव रोकना।

परतों के बीच प्रतीक्षा समय भी महत्वपूर्ण है। यदि पिछली परत अभी गर्म हो और अगली परत चढ़ा दी जाए, तो ऊष्मा परत दर परत जमा

होती है। जमा हुई ऊष्मा बड़ी विकृति लाती है। इसलिए पिछली परत के कुछ हद तक ठंडा होने की प्रतीक्षा की जाती है। इस प्रतीक्षा को

परतों के बीच शीतलन समय कहा जाता है।

सक्रिय अनुकूलन (Active optimization) इन स्थितियों को प्रक्रिया के दौरान बदलने की विधि है। पाइरोमेट्री बताती है कि अभी भाग

कितना गर्म है। प्रतिनिधि मॉडल अगले पथ के तनाव जोखिम का तेजी से अनुमान लगाता है। इन दोनों को देखकर लेजर शक्ति, गति और

प्रतीक्षा समय को हर क्षण समायोजित किया जाता है। यह मनुष्य के लंबे अनुभव को संख्याओं और नियमों में बदलने की प्रक्रिया है।

नियंत्रण के तरीके भी अधिक समझदार हो जाते हैं। बायेसियन अनुकूलन (बेज़ियन Optimization) कम प्रयासों में अच्छी स्थिति खोजने की

एक विधि है। यह पहले से किए गए परिणामों के आधार पर अगली बार आजमाई जाने वाली स्थिति को बुद्धिमानी से चुनता है। जेनेटिक

एल्गोरिदम (Genetic Algorithm) अच्छी स्थितियों को आपस में मिलाकर और बेहतर स्थिति खोजने की विधि है। इस तरह के तरीकों से

प्रतीक्षा समय को पिछली परत की थर्मल स्थिति के अनुसार बदला जाता है।

यह समायोजन हर परत में अलग ढंग से होता है। निचली परत आधार से ऊष्मा खोकर जल्दी ठंडी होती है। ऊपर की परतों की ओर जाते हुए

ऊष्मा कभी-कभी आसानी से नहीं निकलती। ऐसे में ऊपर की परतों में प्रतीक्षा समय बढ़ाया जाता है। हालांकि यह केवल एक उदाहरण है।

ऊष्मा कितनी जमा होती है, यह भाग के आकार, आधार, परत की चौड़ाई और निर्माण क्रम पर निर्भर करता है। इसलिए सेंसर से हर परत की

ऊष्मीय अवस्था देखकर प्रतीक्षा समय तय किया जाता है।
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यदि यह तरीका अच्छी तरह काम करे, तो विकृति साफ दिखाई देने लायक घटती है। तनाव समान रूप से फैलता है और अधिकतम तनाव घटता है।

भाग अनुमत सहनशीलता के भीतर आ जाता है। हालांकि यह समायोजन हमेशा सुरक्षित प्रक्रिया सीमा के भीतर करना चाहिए। सेंसर की देरी,

मॉडल की त्रुटि और उपकरण की प्रतिक्रिया सीमा को साथ संभालना चाहिए। परीक्षण नमूने से पहले पुष्टि करने के बाद ही इसे वास्तविक

भाग पर लागू किया जा सकता है।

डिजिटल ट्विन का विचार भी यहीं से बढ़ता है। डिजिटल ट्विन वास्तविक भाग का जुड़वां रूप कंप्यूटर के भीतर रखना है। वास्तविक प्रक्रिया

के सेंसर मान लगातार उस जुड़वां में डाले जाते हैं। जुड़वां दिखाता है कि अभी भाग के भीतर क्या हो रहा है। वह यह भी पहले से दिखाता है कि

अगली परत में क्या जोखिम हो सकता है। प्रतिनिधि मॉडल इस जुड़वां को तेजी से सोचने में मदद करने वाला मस्तिष्क है।

6.4 क्रिस्टल के आकार को नियंत्रित करना

जब धातु जमती है, तो उसके भीतर क्रिस्टल बढ़ते हैं। इन क्रिस्टलों का आकार भाग की मजबूती तय करता है। यदि क्रिस्टल केवल एक दिशा

में लंबे बढ़ें, तो मजबूती हर दिशा में अलग हो जाती है। यह खंड क्रिस्टल के आकार को इच्छानुसार नियंत्रित करने की विधि पर चर्चा करता है।

पहले क्रिस्टल के दो आकार और उनका अंतर देखा जाता है। फिर प्रक्रिया स्थितियों से क्रिस्टल आकार चित्रित करने वाला जनरेटिव मॉडल

प्रस्तुत किया जाता है। अंत में निर्माण के दौरान क्रिस्टल आकार को स्वयं नियंत्रित करने वाला सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रण देखा जाता है।

आंखों से न दिखने वाली क्रिस्टलों की दुनिया भाग का भाग्य तय करती है।

6.4.1 स्तंभाकार क्रिस्टल और समअक्षीय क्रिस्टल का संक्रमण (CET) और यांत्रिक दिशानिर्भरता

जब धातु जमती है, तो क्रिस्टल दो आकारों में बढ़ते हैं। स्तंभाकार क्रिस्टल (Columnar grain) खंभे की तरह एक दिशा में लंबे बढ़े हुए

क्रिस्टल हैं। यह कई पेड़ों के तनों को खड़ा रखने जैसा दिखता है। सम-अक्षीय क्रिस्टल (Equiaxed grain) चारों तरफ समान आकार में

विकसित हुए क्रिस्टल हैं। यह बजरी को समान रूप से बिछाने जैसा दिखता है।

यही अंतर भाग के गुणों को बांटता है। स्तंभाकार क्रिस्टल अधिक हों, तो भाग स्तंभ की दिशा में मजबूत और बगल की दिशा में कमजोर होता

है। दिशा के अनुसार मजबूती और थकान आयु बदलती है। इस गुण को दिशानिर्भरता (Anisotropy) कहा जाता है। यह उसी सिद्धांत जैसा है

कि लकड़ी रेशों की दिशा में आसानी से फटती है और आड़ी दिशा में आसानी से नहीं फटती।

रॉकेट भागों में दिशानिर्भरता चिंता का विषय भी बनती है। इसका कारण है कि भाग कई दिशाओं से बल लेते हैं। यदि केवल एक दिशा मजबूत हो,

तो कमजोर दिशा पहले दरकती है। समअक्षीय क्रिस्टल इस समस्या को घटाते हैं। वे चारों ओर समान रूप से मजबूत होते हैं और जमते समय

दरार के प्रति भी मजबूत होते हैं। इसलिए कई दिशाओं से बल लेने वाले भागों में समअक्षीय क्रिस्टल लाभकारी होते हैं।

हालांकि समअक्षीय क्रिस्टल हमेशा अच्छे नहीं होते। जिन भागों में क्रीप या तापीय थकान समस्या हो, वहां कभी-कभी स्तंभाकार क्रिस्टल

बेहतर होते हैं। क्रीप लंबे समय तक बल मिलने पर धीरे-धीरे खिंचने की घटना है। जिन भागों में ऊष्मा केवल एक दिशा में बहती है, उनमें

दिशात्मक क्रिस्टल लाभकारी भी हो सकते हैं। भाग पर लगने वाले बल के अनुसार वांछित क्रिस्टल आकार बदलता है।

एडिटिव मैन्युफैक्चरिंग में स्तंभाकार क्रिस्टल आसानी से बनते हैं। इसका कारण है कि ऊष्मा लेजर द्वारा चढ़ाई जाने वाली दिशा में निकलती

है। ऊष्मा के निकलने की दिशा के साथ क्रिस्टल खंभों की तरह बढ़ते हैं। परिणामस्वरूप निर्माण दिशा में क्रिस्टल कतारबद्ध फैलते हैं। इस

तरह एक दिशा में झुके क्रिस्टल समूह को बनावट या टेक्सचर कहा जाता है। इस झुकाव को जरूरत के अनुसार बदलना इस खंड का लक्ष्य है।

क्रिस्टल का आकार दो मानों पर काफी हद तक निर्भर करता है। तापमान प्रवणता (Temperature gradient; G) तापमान के

उतार-चढ़ाव की तीव्रता को दर्शाती है। यह इंगित करता है कि स्थान के अनुसार तापमान कितनी तेज़ी से बदलता है। जमने की दर

(Solidification rate; R) तरल और ठोस की सीमा के आगे बढ़ने की गति है। ये दोनों मान अलग-अलग भूमिकाएँ निभाते हैं।

दोनों का अनुपात, यानी G को R से भाग देने पर मिलने वाला मान, क्रिस्टल का आकार तय करता है। यह अनुपात बड़ा हो, तो आकार

स्तंभाकार की ओर झुकता है, और छोटा हो, तो समअक्षीय की ओर झुकता है। दोनों का गुणनफल, यानी G गुणा R, ठंडा होने की गति बनता

है। यह मान जितना बड़ा होता है, क्रिस्टल उतने छोटे टुकड़ों में बंटते हैं। इसलिए आकार और माप को अलग-अलग नियंत्रित किया जा सकता

है। लेजर शक्ति और गति बदलने पर ये दोनों मान साथ बदलते हैं।

आकार तय करने वाले केवल ये दो मान नहीं हैं। बीज बनने वाले छोटे कण, पिघली धातु का प्रवाह, और दोबारा पिघलने की मात्रा भी असर

डालते हैं। नीचे पहले से बढ़े क्रिस्टलों की दिशा भी विरासत में मिलती है। इसलिए तापमान प्रवणता कम और जमना तेज हो, तो समअक्षीय

क्रिस्टल आसानी से बनते हैं, पर ऐसा हमेशा नहीं होता। कई मानों को साथ देखकर ही क्रिस्टल आकार ठीक से नियंत्रित किया जा सकता है।

एक ऐसा बिंदु होता है जहाँ स्तंभाकार क्रिस्टल सम-अक्षीय क्रिस्टल में बदल जाते हैं। इस परिवर्तन को स्तंभाकार-से-सम-अक्षीय

संक्रमण (Columnar-to-Equiaxed Transition; CET) कहा जाता है। जब तापमान प्रवणता और जमने की दर किसी निश्चित शर्त
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को पार कर जाती है, तो यह परिवर्तन होता है। इस शर्त को जानकर वांछित क्रिस्टल आकार के करीब पहुँचा जा सकता है। एक पुराने

सिद्धांत ने इस सीमा को गणितीय सूत्र के रूप में दर्शाया है।

हाल के शोध इस सीमा को और सूक्ष्म बना रहे हैं। 2025 के एक शोध ने मिश्र धातु की संरचना से CET का अनुमान लगाने का मानदंड बनाया।

मशीन लर्निंग से बताया गया कि कौन सा तत्व क्रिस्टल आकार पर बड़ा असर डालता है। इसका अर्थ है कि संरचना को थोड़ा बदलने भर से

भी क्रिस्टल आकार बदला जा सकता है। प्रक्रिया और संरचना को साथ संभालने से क्रिस्टल नियंत्रण की सीमा विस्तृत होती है।

संरचना की जांच करने वाली मशीन लर्निंग भी आगे बढ़ रही है। डेटा से छांटा जाता है कि कौन सा तत्व क्रिस्टल आकार पर बड़ा असर डालता

है। ऐसे परिणाम हैं कि सिलिकॉन या कार्बन जैसे तत्वों की मात्रा क्रिस्टल आकार बदलती है। ऐसे शोध क्रिस्टल नियंत्रण का नक्शा

धीरे-धीरे भरते हैं।

6.4.2 प्रक्रिया स्थितियों से क्रिस्टल आकार चित्रित करने वाला जनरेटिव मॉडल

प्रक्रिया स्थितियों से क्रिस्टल आकार पहले से देखना है। इसके लिए ऐसा औजार चाहिए जो स्थितियां डालने पर सूक्ष्मसंरचना का चित्र

बना दे। ऐसे औजार के रूप में Conditional GAN को लिया जा सकता है। यह न्यूरल नेटवर्क स्थितियां डालकर इच्छित चित्र बनाने वाला

जनरेटिव मॉडल है। यहां स्थितियां लेजर शक्ति, गति, तापमान प्रवणता और जमने की गति जैसे मान हैं। सूक्ष्मसंरचना नियंत्रण में इस मॉडल

का उपयोग करने का विचार अभी प्रस्ताव चरण में है।

इस मॉडल में दो भाग आपस में प्रतिस्पर्धा करते हुए सीखते हैं। जनरेटर (Generator) सूक्ष्म संरचना के चित्र बनाता है। डिस्क्रिमिनेटर

(Discriminator) यह पहचान करता है कि वह चित्र असली है या नकली। जनरेटर डिस्क्रिमिनेटर को धोखा देने की कोशिश करता है, और

डिस्क्रिमिनेटर धोखा न खाने का प्रयास करता है। इस प्रतिस्पर्धा को दोहराने से जनरेटर धीरे-धीरे और अधिक वास्तविक दिखने वाले चित्र

बनाने लगता है। यह एक जालसाज और एक पारखी द्वारा आपस में एक-दूसरे के कौशल को निखारने जैसी स्थिति है।

यहां असली चित्र इलेक्ट्रॉन बैकस्कैटर विवर्तन (EBSD) छवि है। यह विधि इलेक्ट्रॉन माइक्रोस्कोप से क्रिस्टल की दिशा पढ़ती है। हर

क्रिस्टल की दिशा को रंगों से रंगकर नक्शे की तरह दिखाती है। Generator इसी नक्शे की नकल करना सीखता है। स्थितियां डालने पर वह

उन स्थितियों में बनने वाला क्रिस्टल नक्शा बनाता है।

यदि यह मॉडल अच्छी तरह सीखे, तो उपयोगी होता है। डिजाइनर पहले से देखता है कि प्रक्रिया स्थितियां बदलने पर क्रिस्टल कैसे बदलेंगे।

वास्तविक भाग बनाकर काटकर देखे बिना भी अनुमान लगाया जा सकता है। इससे समय और सामग्री काफी बचती है। कई स्थितियों की

स्क्रीन पर तुलना कर अच्छी दिशा चुनी जाती है।

वास्तव में क्रिस्टल नक्शा पाने में बहुत श्रम लगता है। भाग को काटकर सतह को बारीक घिसना पड़ता है। इलेक्ट्रॉन माइक्रोस्कोप से हर

स्थान पर क्रिस्टल दिशा पढ़नी पड़ती है। चौड़ी सतह पूरी पढ़ने में लंबा समय लगता है। जनरेटिव मॉडल इस धीमी प्रक्रिया को छोटा करने

वाला सीधा रास्ता बनता है। बेशक, ऐसे सीधे रास्ते को कभी-कभी वास्तविक माप से लौटकर जांचना चाहिए।

सावधानी की बात भी है। जनरेटिव मॉडल देखने में विश्वसनीय चित्र अच्छी तरह बनाते हैं। लेकिन विश्वसनीय दिखना ही भौतिक सत्य नहीं है।

चित्र सुंदर हो, फिर भी वास्तविकता से अलग हो सकता है। इसलिए क्रिस्टल दाने का आकार, दिशा वितरण और चरणों का अनुपात जैसे

भौतिक संकेतकों को साथ जांचा जाता है। ये संकेतक वास्तविकता से मेल खाएं, तभी चित्र पर भरोसा किया जा सकता है।

भौतिकी को हानि फलन में डालने से भरोसा बढ़ता है। यदि बनाए गए चित्र का क्रिस्टल आकार वास्तविक वितरण से हटे, तो दंड दिया जाता है।

ऐसा करने से Generator को भौतिकी से मेल खाने वाला चित्र बनाने की ओर ले जाया जाता है। यह सुंदर चित्र और सही चित्र के बीच की

दूरी घटाता है। जनरेटिव मॉडल को भी रॉकेट भागों में इस्तेमाल करने के लिए भौतिकी की कसौटी पर कसना पड़ता है।

6.4.3 निर्माण के दौरान क्रिस्टल आकार नियंत्रित करने वाला सुदृढीकरण अधिगम

अब निर्माण के दौरान क्रिस्टल आकार को स्वयं नियंत्रित करने की बारी है। सुदृढीकरण अधिगम (Reinforcement Learning) प्रयास

और पुरस्कार से अच्छा व्यवहार सीखने की विधि है। यह बच्चे के गिरते-पड़ते चलना सीखने की प्रक्रिया जैसा है। अच्छा करने पर पुरस्कार

दिया जाता है, और अच्छा न करने पर दंड दिया जाता है। अधिक पुरस्कार दिलाने वाले व्यवहार को धीरे-धीरे बढ़ाया जाता है।

एडिटिव मैन्युफैक्चरिंग में व्यवहार लेजर का समायोजन है। लेजर शक्ति कितनी बढ़ानी या घटानी है, और गति कितनी बदलनी है, यही व्यवहार

है। हालांकि क्रिस्टल आकार निर्माण के दौरान सीधे नहीं देखा जा सकता। इसलिए उसके बदले मेल्ट पूल का तापमान और आकार देखा जाता

है। इन मानों से क्रिस्टल आकार का अनुमान लगाया जाता है। पाइरोमेट्री यह अवस्था वास्तविक समय में बताती है।
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पुरस्कार इस आधार पर तय किया जाता है कि लक्ष्य से दूरी कितनी है। वांछित क्रिस्टल आकार के जितना करीब हो, उतना बड़ा पुरस्कार

दिया जाता है। समअक्षीय क्रिस्टल का अनुपात लक्ष्य तक पहुंचे, तो पुरस्कार बड़ा होता है। इसके विपरीत, कीहोल या संलयन की कमी बने,

तो दंड दिया जाता है। इस पुरस्कार का पीछा करते हुए कृत्रिम बुद्धिमत्ता लेजर समायोजन सीखती है।

प्रतिफल को कैसे गढ़ा जाता है, इसी से सफलता और विफलता तय होती है। यदि प्रतिफल बहुत ढीला बनाया जाए तो वह गलत राह पर चला

जाता है। वह केवल क्रिस्टल के आकार का पीछा करते हुए ऊर्जा भी बरबाद कर सकता है। इसलिए प्रतिफल में क्रिस्टल का आकार, दोष

और ऊर्जा तीनों को साथ रखा जाता है। यह कई लक्ष्यों को तराजू पर रखकर संतुलन बनाने जैसा है। इस तराजू को ठीक से बनाना सुदृढीकरण

अधिगम के डिजाइन का मूल है।

ऐसे वास्तविक समय नियंत्रण की जरूरत क्यों है। क्योंकि पुर्जे का आकार हर जगह अलग होता है। कोने, पतली दीवारें और बाहर निकले भागों

में ऊष्मा निकलने की गति अलग होती है। लेजर की वही शर्तें देने पर भी जगह के अनुसार क्रिस्टल का आकार बदल जाता है। वास्तविक

समय नियंत्रण हर जगह शर्तें बदलकर क्रिस्टल के आकार को समान रखने की कोशिश करता है।

यह दिशा अभी उद्योग मानक नहीं है। सिमुलेशन और परीक्षण नमूने के स्तर पर प्रस्ताव अधिक हैं। वास्तविक समय में बंद लूप से क्रिस्टल

के आकार को नियंत्रित करने के उदाहरण कम हैं। कारण यह है कि प्रक्रिया के दौरान क्रिस्टल का आकार तुरंत मापना कठिन है। सेंसर की

देरी, मॉडल की त्रुटि और उपकरण की प्रतिक्रिया सीमा को भी साथ पार करना पड़ता है।

सुदृढीकरण अधिगम खतरनाक प्रयासों को पहले से अनुभव करने में मजबूत है। असली उपकरण पर खराब शर्तें आजमाने से पुर्जा फेंकना

पड़ता है। कंप्यूटर के भीतर नकली प्रयोग में जितना चाहें उतना असफल हो सकते हैं। अनेक असफलताओं से अच्छा नियंत्रण पहले ही सीखा

जाता है। सीखने के बाद उसे सुरक्षित सीमा के भीतर वास्तविक उपकरण पर सावधानी से ले जाया जाता है। मानो असफलता की कीमत

कंप्यूटर ही चुका देता है।

इसलिए क्रम महत्वपूर्ण है। पहले सिमुलेशन में नियंत्रण सीखा जाता है। उसके बाद सीमित परीक्षण नमूनों में उसकी जांच की जाती है।

सत्यापित प्रक्रिया सीमा के भीतर उसे सहायक उपकरण के रूप में इस्तेमाल किया जाता है। इन चरणों से गुजरने पर ही सुदृढीकरण अधिगम

नियंत्रण को असली पुर्जों में सावधानी से लाया जा सकता है। क्रिस्टल का आकार बनाने के बाद EBSD से फिर जांचा जाता है कि नियंत्रण

सही था या नहीं।

6.5 ध्वनि से भीतर सुनने वाली दोष निगरानी

अब तक दोषों को प्रकाश से खोजा गया। लेकिन प्रकाश केवल सतह को देखता है। पुर्जे के भीतर गहराई में बनने वाली दरारों को कैमरे से

पकड़ना कठिन है। यह खंड ध्वनि से भीतर सुनने की विधि को देखता है।

पहले देखते हैं कि दोष कैसी ध्वनि निकालते हैं। फिर देखते हैं कि उस ध्वनि को चित्र में कैसे बदला जाता है। अंत में देखते हैं कि ध्वनि और

प्रकाश को साथ इस्तेमाल करके बेहतर निर्णय कैसे लिया जाता है। अलग-अलग इंद्रियों को जोड़ने से एक इंद्री से छूटी बात पूरी होती है।

6.5.1 ब्रॉडबैंड ध्वनिक उत्सर्जन (AE) संकेतों की भौतिक क्रियाविधि

ध्वनिक उत्सर्जन (Acoustic Emission; AE) वह ध्वनि है जो सामग्री के भीतर अचानक बदलाव होने पर निकलती है। ठीक कहें तो यह

बहुत छोटी लोचदार तरंग है। यह उसी सिद्धांत जैसा है जिसमें कांच के प्याले में दरार पड़ते समय टिक जैसी आवाज आती है। यह लकड़ी के

मुड़ते-मुड़ते टूटने पर चरमराने की आवाज जैसा भी है। सामग्री के भीतर की घटना ध्वनि बनकर बाहर रिसती है।

एडिटिव मैन्युफैक्चरिंग में कई घटनाएं अपनी-अपनी अलग ध्वनि निकालती हैं। उच्च तापमान दरार एक क्षण में बड़ी ऊर्जा छोड़ती है।

इसलिए वह ऊंची आवृत्ति की तीखी ध्वनि देती है। वह छोटी, अचानक फूटने वाली आवाज के करीब होती है। ऐसी ध्वनि का आयाम बड़ा होता

है और वह अचानक उछलती है।

कीहोल के ढहने पर भी ध्वनि निकलती है। पिघले कुंड के भीतर खाली जगह अचानक धंसती है और आघात देती है। यह ध्वनि दरार की तुलना में

कुछ कम आवृत्ति पर लगातार कांपती है। यह पानी के भीतर बुलबुला बैठने पर होने वाले डगमगाने जैसी है। ध्वनि की बनावट दरार से अलग

होती है।

पाउडर उछलने या उपकरण के रगड़ खाने पर भी ध्वनि निकलती है। यह ध्वनि और कम आवृत्ति पर होती है। दोष न होने पर भी सामान्य शोर

ध्वनि में मिल जाता है। इसलिए ध्वनि को सावधानी से छांटकर सुनना पड़ता है। दोष की ध्वनि और साधारण शोर को अलग करना मूल बात है।

हर ध्वनि की अलग बनावट होने का कारण है। बड़ी ऊर्जा अचानक मुक्त हो तो ऊंची आवृत्ति जुड़ती है। धीरे मुक्त हो तो कम आवृत्ति जुड़ती

है। दरार पलक झपकते खुलती है, इसलिए ऊंची ध्वनि देती है। पाउडर का उछलना अपेक्षाकृत धीमा होता है, इसलिए कम ध्वनि देता है। लेकिन
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वास्तव में पकड़ी जाने वाली आवृत्ति सेंसर, संचरण मार्ग और फिल्टर करने की पद्धति पर निर्भर करती है। इसलिए इस क्रम को किसी

विशेष परीक्षण में देखी गई प्रवृत्ति माना जाना चाहिए।

ध्वनि से सुनने की विधि की बड़ी ताकत है। प्रकाश केवल सतह देखता है, लेकिन ध्वनि भीतर से होकर आती है। एडिटिव रूप से बने शरीर की

गहराई की दरार भी ध्वनि से पकड़ी जा सकती है। दरार बनने के पहले ही क्षण को पहचान लिया जाए तो जल्दी प्रतिक्रिया दी जा सकती है।

उसी जगह प्रक्रिया रोकी जाती है और उस भाग को चिह्नित कर फिर जांचा जाता है। लेजर दोबारा चलाकर पिघलाने वाली मरम्मत के बारे में

भी सोचा जा सकता है। लेकिन दोबारा पिघलाना दरार को हमेशा खत्म नहीं करता। वह नई तापीय प्रतिबल और नई दरार भी बुला सकता है।

सत्यापित मरम्मत प्रक्रिया और बस दोबारा पिघलाना अलग बातों के रूप में देखना चाहिए।

ध्वनि सुनने की दो विधियां हैं। एक विधि पुर्जे को छूने वाले पिजोइलेक्ट्रिक सेंसर से सुनना है। पिजोइलेक्ट्रिक सेंसर वह घटक है जो बल

मिलने पर बिजली पैदा करता है। इसे पुर्जे को सहारा देने वाली प्लेट पर लगाकर भीतर से आई लोचदार तरंग सुनी जाती है। दूसरी विधि हवा में

फैलने वाली ध्वनि को माइक्रोफोन से सुनना है। दोनों विधियों में ध्वनि का रास्ता और आवृत्ति अलग होती है।

6.5.2 समय-आवृत्ति वेवलेट रूपांतरण

ध्वनि संकेत को ज्यों का त्यों देखने पर निर्णय कठिन होता है। समय के साथ कंपन मात्र से यह जानना कठिन है कि कौन-सा दोष है। क्योंकि

एक ही क्षण में कई ऊंचाइयों की ध्वनियां एक साथ चढ़ी होती हैं। कब किस ऊंचाई की ध्वनि हुई, यह साथ देखना पड़ता है। तभी दोष की

उंगलियों की छाप पढ़ी जा सकती है।

वेवलेट ट्रांसफॉर्म (Wavelet Transform) यह काम करता है। यह विधि समय और आवृत्ति को एक साथ चित्रित करने का तरीका है। यह

ध्वनि संकेत को एक ऐसे चित्र में बदल देती है जहाँ क्षैतिज अक्ष समय और लंबवत अक्ष पिच होती है। इस चित्र को स्केलोग्राम

(Scalogram) कहा जाता है। यह एक संगीत स्कोर की तरह है जो समय और सुर को एक साथ दिखाता है।

यह चित्र हर दोष के लिए अलग पैटर्न बनाता है। दरार की तीखी ध्वनि ऊंचे स्थान पर चमकीले बिंदु के रूप में दिखती है। कीहोल का डगमगाना

बीच के स्थान पर जुड़ी हुई आकृति के रूप में आता है। शोर नीचे धुंधला बिछा रहता है। जब ध्वनि चित्र बन जाती है तो आंखों से तुलना करना

आसान होता है।

पैटर्न पढ़ते समय मदर वेवलेट को ठीक से चुनना पड़ता है। मदर वेवलेट एक छोटी तरंगरूप है जो ध्वनि की तुलना का पैमाना बनती है। ध्वनि की

बनावट जैसी पैमाना तरंग इस्तेमाल करने पर पैटर्न साफ होता है। अलग बनावट का पैमाना इस्तेमाल करने पर पैटर्न धुंधला हो जाता है। उचित

पैमाना चुनना भी पूर्व-प्रसंस्करण का हिस्सा है। उचित पैमाना चुनने पर ही साफ पैटर्न वाला चित्र मिलता है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस चित्र से पैटर्न सीखती है। फोटो पढ़ने वाला न्यूरल नेटवर्क स्केलोग्राम पढ़ता है। अनेक उदाहरणों से सीखता है कि

कौन-सा पैटर्न किस दोष का है। सीखने के बाद वह नया चित्र देखकर दोष पहचानता है। ध्वनि को चित्र में बदलने से दृश्य कृत्रिम बुद्धिमत्ता

की शक्ति ली जा सकती है।

हाल के शोध ने इस विधि से अच्छे परिणाम निकाले हैं। एक शोध ने केवल हवा में ध्वनि और लेजर गति से कीहोल छिद्र का अनुमान लगाया।

माइक्रोफोन से पकड़ी ध्वनि को स्केलोग्राम में बदलकर प्रशिक्षण दिया गया। परिणाम की विश्वसनीयता बताने वाला मान 0.8 से ऊपर था।

यह शोध एक अकादमिक पत्रिका में प्रकाशित परिणाम है। इसने दिखाया कि केवल ध्वनि से भी आंतरिक दोषों का मिलीसेकंड स्तर पर

अनुमान लगाया जा सकता है।

ध्वनि सुनने का एक लाभ कम लागत भी है। तेज कैमरे और सटीक एक्स-रे उपकरण महंगे और कठिन होते हैं। पिजोइलेक्ट्रिक सेंसर

अपेक्षाकृत सस्ता और लगाना आसान होता है। कई सेंसर लगाएं तो यह भी अनुमान लगाया जा सकता है कि ध्वनि कहां से आई। इसलिए

ध्वनि आधारित निगरानी को मैदान में व्यावहारिक मार्ग के रूप में ध्यान मिल रहा है।

कई सेंसर से स्थान खोजने का सिद्धांत सरल है। वही ध्वनि हर सेंसर तक अलग समय पर पहुंचती है। वह पास के सेंसर तक पहले और दूर के

सेंसर तक बाद में पहुंचती है। इस आगमन समय के अंतर की तुलना करने पर ध्वनि के स्थान का अनुमान लगाया जाता है। यह कई माइक्रोफोन

तक पहुंचने के समय अंतर से दिशा पकड़ने जैसा है। इस तरह मिला स्थान बताता है कि दोष कहां है।

6.5.3 प्रकाश और ध्वनि को साथ इस्तेमाल करने वाली दोष पहचान

मल्टीमॉडल (Multimodal) का अर्थ है कई प्रकार के डेटा को साथ इस्तेमाल करना। यह मनुष्य के आंख और कान साथ इस्तेमाल करने

जैसा है। केवल ध्वनि सुनने पर कुछ छूटता है, और केवल प्रकाश देखने पर भी कुछ छूटता है। दोनों को जोड़ने पर वे एक-दूसरे की कमी भरते हैं।

यह खंड ध्वनि और प्रकाश को जोड़ने की विधि देखता है।
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प्रकाश और ध्वनि अलग चीजें देखते हैं। पाइरोमेट्री सतह का तापमान अच्छी तरह दिखाती है। ध्वनिक उत्सर्जन भीतर होने वाले अचानक

बदलाव को पकड़ता है। सतह के तापमान की गड़बड़ी कैमरा पहले जानता है। भीतर की दरार ध्वनि पहले जानती है। दोनों संकेतों को जोड़ने पर

सतह और भीतर को साथ देखा जाता है।

जोड़ने की विधि यह है। ध्वनि संकेत को ध्वनि-विशेष न्यूरल नेटवर्क पढ़ता है। प्रकाश छवि को छवि-विशेष न्यूरल नेटवर्क पढ़ता है। दोनों

न्यूरल नेटवर्क से निकली विशेषताओं को एक जगह इकट्ठा कर अंतिम निर्णय लिया जाता है। यानी प्रत्येक को उसका अच्छा काम सौंपा

जाता है और निष्कर्ष में उनकी शक्ति जोड़ी जाती है।

वास्तविक शोध ने इस संयोजन की शक्ति दिखाई। एक शोध ने पाइरोमेट्री और ध्वनि को साथ इकट्ठा किया। दोनों संकेतों को जोड़कर कीहोल

छिद्रों को बेहतर पकड़ा गया। केवल एक संकेत इस्तेमाल करने की तुलना में छूटने वाले छिद्र घटे। दरारों को भी इसी तरह साथ पकड़ना आगे

का कार्य है।

जोड़ते समय सबसे महत्वपूर्ण बात समय मिलान है। ध्वनि निकलने के क्षण और प्रकाश बदलने के क्षण को ठीक-ठीक मिलाना पड़ता है।

समय बिगड़ जाए तो अलग घटनाओं को एक ही घटना मान सकते हैं। इसलिए दोनों सेंसरों को बहुत सटीक रूप से समकालित किया जाता है। हर

सेंसर का शोर अलग होता है, इसलिए पहले से साफ-सफाई का प्रसंस्करण भी चाहिए।

दो संकेतों को जोड़ने के भी कई तरीके हैं। एक तरीका है कि संकेतों को शुरू से मिलाकर साथ सीखाया जाए। दूसरा तरीका है कि वे अलग-अलग

सीखें और केवल निष्कर्ष में जुड़ें। हाल के शोध अलग-अलग सीखी विशेषताओं को हल्के वर्गीकारक से जोड़ने की विधि अधिक इस्तेमाल

करते हैं। इस विधि में गणना हल्की होती है और नए दोषों पर भी अच्छी तरह बैठती है। कौन-सी विधि अच्छी है, यह पुर्जे और उपकरण पर

निर्भर करता है।

कई इंद्रियों को जोड़ने की धारा आगे और फैलेगी। प्रकाश और ध्वनि के साथ लेजर का परावर्तन संकेत भी इस्तेमाल होगा। बनी हुई परत की

तस्वीर और तापमान मानचित्र भी साथ इकट्ठे होंगे। कई आंखें और कान एक पुर्जे को परत-दर-परत जांचेंगे। इंद्रियां जितनी अधिक होंगी,

छूटने वाले दोष उतने कम होंगे। इन कई संकेतों को एक में पिरोना कृत्रिम बुद्धिमत्ता का काम है।

इस विधि की भी स्पष्ट सीमाएं हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता के निर्णय को उत्पादन के दौरान चेतावनी और उम्मीदवार छांटने में इस्तेमाल करना

सुरक्षित है। असली पास निर्णय गैर-विनाशकारी परीक्षण, क्रॉस-सेक्शन अवलोकन और कंप्यूटर टोमोग्राफी से लिया जाता है। सेंसरों के

बीच समय का फर्क और शोर भी गलत निर्णय बुला सकते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता मनुष्य को देखने की जगह सीमित कर देने वाली

मार्गदर्शक है।

सारांश

इस अध्याय ने रॉकेट पुर्जों को धातु से परत-दर-परत बनाने की तकनीक देखी। लेजर से पाउडर पिघलाकर जमा करने की विधि और तार

पिघलाकर जमा करने की विधि देखी गई। Inconel 718, GRCop-42 और C-103 तीन धातुओं के गुण और सावधानियां देखी गईं। हर धातु

का मिशन अलग है, और बनाते समय नियंत्रित करने वाली समस्याएं भी अलग हैं।

एडिटिव मैन्युफैक्चरिंग जितनी स्वतंत्रता देती है, उतना ही दोष का जोखिम भी देती है। कीहोल छिद्रता और फ्यूजन की कमी थकान दरार की

शुरुआत बनते हैं। अवशिष्ट प्रतिबल बड़े पुर्जों को मोड़ देता है। क्रिस्टल दिशा का झुकाव मजबूती को एक ओर झुका देता है। ये दोष सीधे

इंजन की सुरक्षा से जुड़े हैं।

ये दोष आपस में उलझे हैं। लेजर की एक गलत शर्त कई दोषों को साथ बुलाती है। कीहोल से बचते हुए फ्यूजन की कमी भी आ सकती है।

प्रतिबल घटाने की कोशिश में क्रिस्टल का आकार खराब भी हो सकता है। इसलिए केवल एक दोष देखकर शर्तें नहीं बदलनी चाहिए। कई दोषों

को साथ तराजू पर रखकर संतुलन खोजना चाहिए।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस समस्या में तीन दिशाओं से मदद करती है। एक काम है बनाने के दौरान दोषों को जल्दी खोजना। भौतिक नियमों को

पाइरोमेट्री छवि में डालने वाला मॉडल छिद्रों को पहचानता है। ध्वनि को चित्र में बदलकर पढ़ने वाला मॉडल भीतरी दरार पकड़ता है। प्रकाश

और ध्वनि को जोड़ने पर सतह और भीतर को साथ देखा जाता है।

अगला काम धीमी गणना की जगह तापीय प्रतिबल और विकृति का तेज पूर्वानुमान करना है। सरोगेट मॉडल कई दिन लगने वाले विश्लेषण को

छोटा कर देता है। इस तेज पूर्वानुमान से असंख्य प्रक्रिया शर्तों को पहले से छांटा जाता है। भौतिकी को जोड़ने पर पूर्वानुमान भौतिकी से

बाहर नहीं जाता।

अंतिम काम प्रक्रिया शर्तों को समय-समय पर बदलने में मदद करना है। स्कैन पथ और शीतलन समय को नियंत्रित कर विकृति घटाई जाती

है। लेजर को नियंत्रित कर क्रिस्टल का आकार समान रखा जाता है। जेनरेटिव मॉडल शर्तों से क्रिस्टल का आकार पहले से खींचकर दिखाता

है। सुदृढीकरण अधिगम बनाने के दौरान स्वयं शर्तों को नियंत्रित करता है।
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एक बात स्पष्ट कर देनी चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता सभी निरीक्षणों की जगह नहीं ले सकती। इस अध्याय में देखे गए कई मॉडल तेज और

चतुर हैं, लेकिन पूर्ण नहीं हैं। प्रारंभिक शोध अधिक हैं, और उद्योग मानक के रूप में जमे उदाहरण कम हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता के निर्णय को

चेतावनी और उम्मीदवार छांटने में इस्तेमाल करना सुरक्षित है। अंतिम गुणवत्ता आश्वासन परीक्षण नमूनों, गैर-विनाशकारी परीक्षण और

दहन परीक्षण के साथ मिलकर बनता है।

भाषा मॉडल इस्तेमाल करने की नई धारा भी है। एडिटिव मैन्युफैक्चरिंग में शोधपत्र और रिपोर्टों का पहाड़ जमा है। बड़ा भाषा मॉडल (Large
Language Model; LLM) इन लेखों को पढ़कर ज्ञान व्यवस्थित करता है। पूछा जा सकता है कि किस शर्त में कौन-सा दोष अधिक

बनता है। 2025 के एक शोध ने भाषा मॉडल से दोष शर्तों का अनुमान लगाने का प्रयास किया। ऐसे उपकरण मनुष्य के अनुभव और साहित्य

के बीच पुल बनते हैं।

बड़ी तस्वीर यह है। सेंसर आंख और कान बनते हैं, सरोगेट मॉडल दिमाग बनता है, और नियंत्रक हाथ बनता है। ये तीनों एक में जुड़ जाएं तो

कारखाना पुर्जे को स्वयं देखते हुए बनाता है। NASA ने बड़े नोजल को बनाकर लंबे दहन परीक्षण झेले, यह उसका प्रारंभ बिंदु है। अगले

अध्याय में ऐसे बने पुर्जों को परिष्कृत करने और यह परखने की विधि देखी जाएगी कि वे लंबे समय तक टिकेंगे या नहीं।
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अध्याय 7. 3D प्रिंटेड एयरोस्पेस मिश्र धातुओं की पोस्ट-प्रोसेसिंग और
उच्च-चक्र थकान आयु की गारंटी

प्रस्तावना

घर में इस्तेमाल होने वाले 3D प्रिंटर की कल्पना करें। वह प्लास्टिक धागे को पिघलाकर परत दर परत चढ़ाता है और वस्तु बनाता है। रॉकेट

इंजन के पुर्जे भी मिलते-जुलते तरीके से बनते हैं। फर्क यह है कि सामग्री प्लास्टिक नहीं, बल्कि धातु पाउडर होती है। लेजर धातु पाउडर को

पल भर में पिघलाता है और परत दर परत जमाता है। इस तरह जटिल आकार को एक ही बार में पूरा निकाला जा सकता है।

इस तरीके ने रॉकेट पुर्जों के निर्माण को बहुत बदल दिया है। पहले कई टुकड़े अलग-अलग बनाए जाते थे और उन्हें वेल्डिंग से जोड़ा जाता था।

अब भीतर शीतलन मार्ग वाले पुर्जे भी एक बार में बनाए जाते हैं। पुर्जों की संख्या घटती है और वजन हल्का होता है। कई टुकड़ों को जोड़ने

की प्रक्रिया खत्म होती है, इसलिए बनाने का समय भी घटता है।

लेकिन एक समस्या है। प्रिंटर से अभी निकली धातु को ज्यों का त्यों रॉकेट में नहीं लगाया जा सकता। उसकी बाहरी सतह खुरदरी होती है, और

भीतर छोटे छेद रह जाते हैं। आंख से न दिखने वाला तनाव भी अंदर बंद रहता है। इस हालत में उसे तेज गति से चलाया जाए तो पुर्जा टूटने का

खतरा रहता है।

इसलिए छपाई के बाद की सफाई और सुधार जरूरी है। इस सुधार को पोस्ट-प्रोसेसिंग कहते हैं। सतह को काटकर चिकना बनाया जाता है। गर्मी

और दबाव से भीतर के छेद मिटाए जाते हैं। ऊष्मा उपचार से सूक्ष्म संरचना को समान बनाया जाता है। यह अध्याय सतह को समतल करने से

लेकर भीतर की खराबियां हटाने तक पोस्ट-प्रोसेसिंग प्रक्रिया को क्रम से समझाता है।

रसोई में सख्त मांस काटने का दृश्य सोचें। मुलायम टोफू में चाकू आसानी से गुजर जाता है। सख्त मांस में चाकू आसानी से नहीं घुसता। रॉकेट के

लिए इस्तेमाल होने वाली सुपरमिश्र धातु सख्त मांस जैसी होती है। उसे काटना बहुत कठिन होता है। काटने में कठिन इस गुण को

कठिन-मशीनीयता कहते हैं।

एक और बड़ी चिंता है। वह है थकान। थकान वह घटना है जिसमें छोटा बल बार-बार लगने से सामग्री टूट जाती है। कागज की क्लिप को कई बार

मोड़ें और सीधा करें तो वह टूट जाती है। एक बार में बड़ा बल नहीं लगाया गया, फिर भी वह टूटती है। रॉकेट टर्बोपंप के घूमने वाले ब्लेड इसी

खतरे में रहते हैं।

इस अध्याय में हम देखते हैं कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता दो कामों में कैसे मदद करती है। पहला काम कठिन कटाई वाली धातु को ठीक से काटने की

शर्तें खोजना है। दूसरा काम पहले से जानना है कि पुर्जा कितनी बार दोहराए गए भार को सह सकेगा। दोनों काम केवल मनुष्य के अनुभव से

करने में बहुत समय लगता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता डेटा से सीखकर उत्तर की सीमा जल्दी संकरी करती है।

हालांकि कृत्रिम बुद्धिमत्ता सब कुछ तय नहीं करती। रॉकेट पुर्जों से मनुष्य का जीवन और बहुत बड़ी लागत जुड़ी होती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

की भविष्यवाणी को प्रयोग और निरीक्षण से फिर जांचना पड़ता है। यह अध्याय बताता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता और प्रयोग एक-दूसरे की

जांच करते हुए साथ कैसे काम करते हैं।

इस अध्याय को पढ़ने के बाद दो बातें दिखेंगी। एक यह कि 3D प्रिंटेड धातु को सुधार की जरूरत क्यों होती है। दूसरी यह कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता

उस सुधार और जांच में कैसे मदद करती है। कठिन सूत्रों का इस्तेमाल नहीं किया जाएगा। रोजमर्रा के उदाहरणों से एक-एक बात समझाई

जाएगी। धीरे-धीरे साथ चलें तो इस अध्याय की पूरी तस्वीर आसानी से समझ में आ जाएगी।

7.1 3D प्रिंटिंग की ओर बढ़ते रॉकेट पुर्जे और नई चुनौतियां

पहले यह समझते हैं कि इस खंड में क्या चर्चा होगी। रॉकेट इंजन का मुख्य भाग बहुत कठोर जगह होता है। एक ओर शून्य से 200 डिग्री से भी

कम तापमान वाला अति-शीत ईंधन बहता है। दूसरी ओर सैकड़ों डिग्री से अधिक गर्म गैस गुजरती है। दबाव भी ऊंचा होता है और कंपन भी बड़ा

होता है। ऐसे स्थानों में इस्तेमाल होने वाली धातु को 3D प्रिंटिंग से क्यों बनाया जाता है, और उस समय कौन सी कमजोरियां पैदा होती हैं, यह

खंड इन्हीं बातों को देखता है।

रॉकेट इंजन के पुर्जे हल्के और मजबूत होने चाहिए। यदि वजन अधिक होगा तो ले जाया जा सकने वाला भार कम हो जाएगा। यदि ताकत कम

होगी तो वे उच्च दबाव को सहन नहीं कर पाएंगे। ये दोनों आवश्यकताएं आपस में टकराती हैं। ऐसा इसलिए है क्योंकि हल्का बनाने पर उनके

कमजोर होने की संभावना बढ़ जाती है। एडिटिव मैन्युफैक्चरिंग (Additive Manufacturing, AM) ने इस समस्या को हल करने का मार्ग

खोल दिया है।
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पुनर्योजी शीतलन दहन कक्ष इसका अच्छा उदाहरण है। दहन कक्ष की दीवार गर्म लौ से सटी रहती है। उसे वैसे ही छोड़ दिया जाए तो दीवार

पिघल जाती है। इसलिए दीवार के भीतर पतले शीतलन मार्ग बनाए जाते हैं। ठंडा ईंधन उन मार्गों से गुजरते हुए दीवार को ठंडा करता है। दीवार

के भीतर छिपे ऐसे मार्गों वाली संरचना पुराने तरीके से बनाना कठिन है। ऐडिटिव मैन्युफैक्चरिंग ऐसी जटिल आंतरिक संरचना को एक बार में

बनाती है।

पुर्जों को बनाने की प्रमुख तकनीक लेजर पाउडर बेड फ्यूजन (Laser Powder Bed Fusion, LPBF) है। पतली परत में बिछाए गए धातु

के पाउडर के ऊपर से लेजर गुजरती है। जिस स्थान पर लेजर पड़ती है, वह तुरंत पिघलकर शीघ्र ही जम जाता है। उसके ऊपर फिर से पाउडर

बिछाया जाता है और लेजर दागी जाती है। इस प्रक्रिया को हजारों बार दोहराकर पुर्जे को परत-दर-परत तैयार किया जाता है।

रॉकेट के पुर्जों में व्यापक रूप से इस्तेमाल की जाने वाली धातु निकेल-आधारित सुपरअलॉय (superalloy) है। सुपरअलॉय एक विशेष धातु है

जो उच्च तापमान पर भी अपनी ताकत नहीं खोती है। इसका प्रतिनिधि पदार्थ इनकोनेल 718 (Inconel 718) है। इसके अलावा हेन्स

(Haynes) श्रृंखला के मिश्र धातुओं का भी उपयोग किया जाता है। ये धातुएं गर्म गैसों के बीच भी लंबे समय तक टिकी रहती हैं।

समस्या लेजर से पिघली धातु की अंदरूनी हालत में है। जिस जगह से लेजर गुजरता है, वह बहुत तेजी से ठंडी होती है। यह इतनी तेजी से ठंडी

होती है कि 1 सेकंड में तापमान लाखों डिग्री तक घट सकता है। इतनी जल्दी ठंडा होने पर सूक्ष्म संरचना समान रूप से नहीं जमती। जमाने की

दिशा में क्रिस्टल लंबे आकार में बढ़ते हैं। इन लंबे क्रिस्टलों को स्तंभीय दाने (columnar grain) कहते हैं।

दिशा के अनुसार गुण बदलने की घटना भी पैदा होती है। इसे अनिसोट्रॉपी (anisotropy) कहते हैं। इसे लकड़ी से समझना आसान है। लकड़ी

को रेशे की दिशा में चीरें तो वह आसानी से फटती है। रेशे के आर-पार काटें तो अधिक बल लगता है। ऐडिटिव धातु में भी हर दिशा में मजबूती

अलग होती है। यह गुण पुर्जे की डिजाइन और मशीनिंग को कठिन बनाता है।

तेज शीतलन दूसरे निशान भी छोड़ता है। सर्दियों में जमे कांच के कप में गर्म पानी डालें तो दरार पड़ जाती है। कारण यह है कि भीतर और बाहर

अलग-अलग गति से फैलते हैं। ऐडिटिव धातु के भीतर भी ऐसा ही होता है। हर जगह जमने की गति अलग होती है। इसलिए पुर्जे के भीतर बल

बंद हो जाता है। इस बंद बल को अवशिष्ट तनाव (residual stress) कहते हैं।

इसके साथ ही घटकों का पृथक्करण भी जुड़ जाता है। जब पिघली हुई धातु जमती है, तो कुछ विशिष्ट तत्व एक तरफ जमा हो जाते हैं।

इनकोनेल 718 में नायोबियम (Nb) तत्व जमा हो जाता है। इस स्थान पर कठोर कण बनते हैं। इन कणों को लेवेस चरण (Laves phase)

कहा जाता है। लेवेस चरण आधार धातु की तुलना में बहुत अधिक कठोर और आसानी से टूटने वाला होता है।

इन अंदरूनी कारणों से दो चुनौतियां पैदा होती हैं। पहली यह कि उसे काटना कठिन होता है। कठोर कण कटाई औजार को नुकसान पहुंचाते हैं।

दूसरी यह कि भीतर के छेद थकान दरार के बीज बनते हैं। तेज गति से घूमने वाले पुर्जों में ये बीज खतरनाक होते हैं। इसलिए आगे के खंडों में इन

दोनों चुनौतियों को क्रम से समझाया जाएगा।

ऐडिटिव मैन्युफैक्चरिंग के रॉकेट उद्योग में तेजी से जगह बनाने का कारण है। इससे एक पुर्जा बनाने का समय बहुत घटता है। पहले कास्टिंग

मोल्ड बनाने में ही कई महीने लग जाते थे। ऐडिटिव मैन्युफैक्चरिंग बिना मोल्ड के सीधे पुर्जा परतों में बनाती है। डिजाइन बदलने पर अगले दिन

नया पुर्जा निकाला जा सकता है। इस तरह डिजाइन और निर्माण को छोटे चक्रों में दोहराया जा सकता है, इसलिए विकास की गति तेज होती

है।

वजन घटाने की इसकी क्षमता भी बड़ी है। कई टुकड़ों को एक में मिला दें तो जोड़ खत्म हो जाते हैं। जोड़ भारी होते हैं और कमजोर स्थान बनना

आसान होता है। जोड़ हटाने पर पुर्जा हल्का और मजबूत होता है। इसलिए रॉकेट कंपनियां इस तकनीक में बड़ा निवेश करती हैं। अमेरिकी

अंतरिक्ष एजेंसी भी ऐडिटिव दहन कक्षों का लंबे समय से परीक्षण करती आई है।

पोस्ट-प्रोसेसिंग में ऊष्मा उपचार जरूर शामिल होता है। ऊष्मा उपचार धातु को गर्म करके और ठंडा करके उसकी सूक्ष्म संरचना बदलने का

काम है। पहले ऊंचे तापमान पर गर्म करके कठोर कणों को आधार में घोला जाता है। इस चरण को सॉल्यूशन ट्रीटमेंट कहते हैं। इसके बाद उचित

तापमान पर लंबे समय तक रखकर मजबूत करने वाले कणों को समान रूप से बढ़ाया जाता है। इस चरण को एजिंग कहते हैं। इन दोनों चरणों के

बाद ही सुपरमिश्र धातु अपनी पूरी ताकत देती है।

संक्षेप में, ऐडिटिव मैन्युफैक्चरिंग बड़े लाभ और नई चुनौतियां साथ लेकर आई है। लाभ हैं जटिल आकार और तेज निर्माण। चुनौतियां हैं

खुरदरी सतह और भीतर की खराबियां। इन चुनौतियों को हल करने की कुंजी पोस्ट-प्रोसेसिंग और निरीक्षण है। और कृत्रिम बुद्धिमत्ता पूरी

पोस्ट-प्रोसेसिंग और निरीक्षण प्रक्रिया में साथ रहकर मदद करती है।
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7.2 ऐडिटिव तरीके से बनी सुपरमिश्र धातु को काटना कठिन क्यों है

पहले यह समझते हैं कि इस खंड में क्या चर्चा होगी। कठिन-मशीनीयता काटने में कठिन गुण को कहते हैं। ऐडिटिव तरीके से बनी सुपरमिश्र

धातु पहले से ही कठिन कटाई वाली धातु को और कठिन बना देती है। ऐसा क्यों होता है, इसे तीन कारणों में बांटकर देखा जाएगा। ये हैं क्रिस्टल

संरचना की दिशात्मकता, बंद तनाव और वर्क हार्डनिंग, और औजार के घिसने की प्रक्रिया।

7.2.1 दिशा के अनुसार बदलने वाली क्रिस्टल संरचना

इस उपशीर्षक में क्रिस्टल संरचना की दिशात्मकता का कटाई पर असर समझाया गया है। पहले कहा गया था कि स्तंभीय दाने जमाने की दिशा

में लंबे बढ़ते हैं। अब विस्तार से देखते हैं कि यह संरचना कटाई को कठिन क्यों बनाती है। और कठोर Laves फेज औजार पर क्या आघात

डालता है, यह भी देखा जाएगा।

धातु छोटे क्रिस्टलों से मिलकर बनती है। हर क्रिस्टल में परमाणु नियम के अनुसार पंक्तिबद्ध होते हैं। क्रिस्टल किस दिशा में खड़ा है, यही

गुणों को तय करता है। ऐडिटिव धातु में क्रिस्टल एक दिशा में झुके होते हैं। जमाने की दिशा के साथ क्रिस्टल लंबे बढ़ते हैं, इसलिए हर दिशा में

गुण बदल जाते हैं।

जब कटाई औजार इस संरचना से गुजरता है, तो प्रतिरोध बदलता है। क्रिस्टल की दिशा और धार की दिशा के मिलने का कोण हर जगह अलग

होता है। कोई जगह मुलायम ढंग से कटती है। कोई जगह जोर से रोकती है। इसलिए कटाई बल नियमित रूप से ऊपर-नीचे होता है। बल समान न

हो तो मशीनिंग अस्थिर होती है और सतह भी असमान बनती है।

यह उतार-चढ़ाव औजार पर दोहराया आघात डालता है। आघात जमा हो तो धार धीरे-धीरे खराब होती है। कंपन भी बढ़ता है। इस कंपन को चैटर

(chatter) कहते हैं। चैटर अधिक हो तो सतह पर लहरदार निशान रह जाते हैं। सटीक पुर्जों में ऐसे निशान बड़ी खराबी बन जाते हैं।

इसके साथ कठोर कण समस्या को बढ़ाते हैं। इंकोनेल 718 के जमते समय नायोबियम क्रिस्टल सीमाओं पर जमा होता है। उस जगह प्लेट जैसे

या ढेले जैसे Laves फेज बनते हैं। ये कण आधार धातु से कहीं अधिक कठोर होते हैं, फिर भी आसानी से टूटने का गुण रखते हैं।

जब कटाई औजार इन कठोर कणों से टकराता है तो क्या होता है। यह मुलायम मिट्टी में मिले कंकड़ों पर चाकू चलाने जैसा है। धार में छोटे-छोटे

दांत टूट जाते हैं। ऐसी सूक्ष्म टूट-फूट लगातार जमा हो तो अंत में औजार की धार कुंद होकर घिस जाती है।

इस समस्या को हल करने के लिए पहले संरचना को समान बनाना होगा। आगे समझाया जाने वाला ऊष्मा उपचार यही भूमिका निभाता है।

ऊष्मा उपचार कठोर कणों को घोलकर आधार के भीतर वापस भेजता है। लंबे स्तंभीय दानों को भी कुछ अधिक गोल बनाता है। तब दिशा के

अनुसार गुण बदलने की मात्रा घटती है।

संरचना का यह अंतर सीधे पुर्जे के प्रदर्शन से जुड़ता है। दिशा के अनुसार मजबूती अलग हो तो डिजाइन कठिन हो जाती है। पुर्जे को ऐसी

दिशा में रखना पड़ता है कि कमजोर दिशा से बचा जा सके। संरचना समान बनाने पर यह चिंता घटती है। इसलिए पोस्ट-प्रोसेसिंग केवल मशीनिंग

ही नहीं, प्रदर्शन को भी बेहतर बनाती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस संरचना की जानकारी को भविष्यवाणी में शामिल करती है। क्रिस्टल किस दिशा में हैं और कठोर कण कितने हैं, ये

इनपुट बनते हैं। इन मूल्यों के आधार पर वह सीखती है कि कटाई प्रतिरोध कैसे बदलेगा। मनुष्य के लिए हर संरचना-चित्र को आंख से देखना

कठिन है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता बहुत से चित्र जल्दी पढ़कर नियम खोजती है।

क्रिस्टल की दिशा विशेष उपकरण से मापी जाती है। नमूने की सतह पर इलेक्ट्रॉन बीम डाली जाए तो हर क्रिस्टल से अलग पैटर्न निकलता

है। इस पैटर्न से पता चलता है कि हर क्रिस्टल किस ओर है। यह दिशा-सूचना कृत्रिम बुद्धिमत्ता के लिए अच्छा इनपुट बनती है। मनुष्य के

लिए दिशाओं को आंख से गिनना कठिन है। मशीन असंख्य क्रिस्टलों की दिशाएं एक बार में पढ़ती है।

जमाने का कोण भी गुणों को बदलता है। पुर्जे को खड़ा करके जमाया गया या लिटाकर, इसके अनुसार संरचना बदलती है। वही ड्राइंग हो, फिर

भी रखने की दिशा अलग हो तो मजबूती अलग होती है। इसलिए डिजाइन चरण से ही जमाने की दिशा तय की जाती है। यह कोण भी

मशीनिंग-योग्यता और थकान को प्रभावित करता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता कोण को चर के रूप में शामिल कर उसका प्रभाव सीखती है।

हालांकि संरचना हर पुर्जे में थोड़ी अलग होती है। समान सेटिंग से बनाने पर भी जगह-जगह अंतर रहता है। लेजर की छोटी डगमगाहट और

पाउडर के आकार का अंतर यह विचलन बनाते हैं। इसलिए मॉडल की भविष्यवाणी में भी डगमगाहट रहती है। इस डगमगाहट को कैसे संभाला

जाता है, इसे आगे के खंड में विस्तार से देखा जाएगा।
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7.2.2 बंद तनाव और काटने पर और कठोर होने वाला गुण

इस उपशीर्षक में बंद तनाव और वर्क हार्डनिंग को समझाया गया है। पहले कहा गया था कि ऐडिटिव धातु के भीतर बल बंद रहता है। यह बंद

बल काटते समय कौन सी समस्या पैदा करता है, इसे देखा जाएगा। और सुपरमिश्र धातु का काटते समय और कठोर होने वाला गुण भी देखा

जाएगा।

पहले अवशिष्ट तनाव को फिर समझते हैं। पुर्जे के भीतर कई दिशाओं में बल बंद रहता है। इस बल के समूह को टेंसर नाम के गणितीय डिब्बे से

दिखाया जाता है। टेंसर को कई दिशाओं के मूल्यों को साथ रखने वाली तालिका समझ सकते हैं। यह आंख से नहीं दिखता, लेकिन पुर्जे के भीतर

एक-दूसरे को धकेलता और खींचता है।

यह बंद बल काटने के क्षण समस्या दिखाता है। सतह काटकर हटाने पर उस जगह का बल मुक्त होता है। तब बचा हुआ भाग संतुलन खो देता

है। पतला ब्लेड या छल्ले के आकार का पुर्जा मुड़ जाता है। सटीक माप मिलाने की कोशिश में उलटे आकार बिगड़ जाता है। इसलिए किस सतह

को पहले काटना है, इसका क्रम भी पहले से तय करना पड़ता है।

अगला है वर्क हार्डनिंग (work hardening)। वर्क हार्डनिंग वह गुण है जिसमें धातु जितनी विकृत होती है, उतनी और कठोर हो जाती है।

तार को कई बार मोड़ें तो वह जगह कड़ी हो जाती है। सुपरमिश्र धातु में यह गुण मजबूत होता है। धार के आगे की पतली परत पल भर में और

कठोर हो जाती है।

तब औजार को उस परत को फिर से काटना पड़ता है जो अभी-अभी कठोर हुई है। इसमें अधिक बल लगता है। गर्मी भी अधिक पैदा होती है।

इनकोनेल 718 ऐसा धातु है जो ऊष्मा को अच्छी तरह बाहर नहीं निकाल पाता। इसकी ऊष्मा चालकता सामान्य इस्पात के लगभग एक तिहाई

स्तर तक ही रहती है। इसलिए बाहर न निकल सकी ऊष्मा धार और पुर्जे के बीच जमा होती है और तापमान को और बढ़ाती है।

सुदृढ़ीकरण फेज भी औजार के लिए कठिनाई पैदा करता है। इनकोनेल 718 के भीतर बहुत छोटे सुदृढ़ीकरण कण फैले होते हैं। इस मिश्र धातु के

मुख्य सुदृढ़ीकरण कण नियोबियम वाले गामा डबल-प्राइम (γ″, Ni3Nb) हैं। ये कण धातु को मजबूती से थामे रखते हैं। ऊँचे तापमान पर भी ये

कण आसानी से नहीं टूटते। इसलिए गर्म कटाई क्षेत्र में भी धातु नरम नहीं होती और औजार पर लगातार बड़ा बल पड़ता है।

ये सभी कारण मिलकर सतह को नुकसान पहुँचाते हैं। कटी हुई सतह के नीचे की पतली परत में बदलाव आता है। सूक्ष्म संरचना बारीक टूट

जाती है और रंग सफेद हो जाता है। इस परत को सफेद परत (white layer) कहा जाता है। सफेद परत में तन्य अवशिष्ट तनाव और सूक्ष्म

दरारें साथ-साथ रह जाने की संभावना रहती है। यह परत दरार की शुरुआत बनती है और पुर्जे की थकान आयु को बहुत कम कर देती है।

सफेद परत खतरनाक क्यों है। इस परत में आँख से न दिखने वाला तन्य अवशिष्ट तनाव होता है। तन्य तनाव दरार को खोलने वाला बल है।

इसमें सूक्ष्म दरारें जुड़ जाएँ तो वे बीज बन जाती हैं। दोहराए गए भार में इसी बीज से दरार बढ़ती है। इसलिए अंतिम फिनिशिंग में सफेद परत

नहीं छोड़नी चाहिए।

इस समस्या को घटाने के तरीके भी हैं। कटाई के बाद सतह को छोटे कणों से पीटने वाला पश्च-उपचार जोड़ा जाता है। यह उपचार सतह पर

संपीडन तनाव छोड़ता है। संपीडन तनाव दरार को दबाकर बंद करने वाला बल है। यह तन्य तनाव की विपरीत दिशा में काम करता है। इस तरह

सतह में संपीडन तनाव बैठा देने से पुर्जे की थकान आयु बढ़ती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन अलग-अलग पश्च-उपचारों के असर को भी साथ में सीखती है। कटाई की शर्तें, पीटने की प्रक्रिया और ऊष्मा

उपचार, सबको इनपुट के रूप में डाला जाता है। तब वह अनुमान लगाती है कि कौन-सा संयोजन अच्छा परिणाम देगा। इससे मनुष्य द्वारा

एक-एक करके किए जाने वाले परीक्षण बहुत कम हो जाते हैं। फिर भी अंतिम पुष्टि वास्तविक परीक्षण से की जाती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग इस जोखिम को पहले से पहचानने में किया जाता है। कटाई की शर्तें और अवशिष्ट तनाव के मान डालने पर वह

सतह की अवस्था का अनुमान लगाती है। वह सीखती है कि किन शर्तों में सफेद परत बनती है। तब खतरनाक शर्तों से बचा जा सकता है।

टाइटेनियम की परत-दर-परत बने पुर्जों में प्रक्रिया की शर्तों से सतह खुरदरापन और कठोरता का अनुमान लगाने वाला डीप लर्निंग मॉडल

सामने आया है। यह पुस्तक वही दृष्टि सुपरएलॉय की कटी हुई सतहों पर लागू करने की दिशा सुझाती है।

लेकिन अनुमान पर भरोसा केवल सीखी गई सीमा के भीतर ही किया जा सकता है। पहली बार दिखने वाली शर्तों में त्रुटि बढ़ जाती है। इसलिए

वास्तविक पुर्जे की पुष्टि सतह निरीक्षण से अवश्य की जाती है। क्योंकि सफेद परत पतली होती है और आँख से छूट सकती है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता खतरनाक शर्तों को पहले छाँटकर उम्मीदवारों की संख्या घटाती है।

7.2.3 औजार के घिसने के तरीके और सतह क्षति

इस उपशीर्षक में औजार के घिसने के कई तरीकों पर चर्चा की जाती है। औजार घिसाव (tool wear) सीधे उत्पादन गुणवत्ता से जुड़ता है।

औजार घिसने पर सतह खुरदरी हो जाती है। खुरदरी सतह थकान दरार की शुरुआत बनती है। इसलिए औजार कितना घिसा है, यह पहले से

जानना गुणवत्ता नियंत्रण में महत्त्वपूर्ण है।
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औजार घिसाव के कई प्रकार हैं। पहला है नॉच घिसाव। कटाई गहराई की सीमा रेखा पर औजार में गहरी खाँच बनती है। यह वह जगह है जहाँ

हवा में मौजूद ऑक्सीजन और कठोर हुई धातु परत साथ-साथ रगड़ खाते हैं। ऑक्सीजन और कठोर धातु परत की संयुक्त रगड़ से इस जगह की

खाँच धीरे-धीरे गहरी होती जाती है।

दूसरा है चिपकाव के कारण परत उखड़ना। निकेल औजार सामग्री से आसानी से चिपकता है। कटी हुई धातु की बुरादे धार पर चिपककर जम

जाती है। इस जमाव को बिल्ट-अप एज कहा जाता है। जब यह जमाव अलग होता है तो औजार की सतह की कोटिंग भी साथ में उखाड़ लेता है।

इस समय कोटिंग उखड़ने से औजार की सतह तेजी से खराब होती है।

तीसरा है प्रसरण घिसाव। कटाई क्षेत्र का तापमान बहुत ऊँचा होता है। ऊँचे तापमान पर परमाणु एक-दूसरे में समा जाते हैं। औजार के भीतर

के परमाणु धातु बुरादे की ओर चले जाते हैं। तब औजार की सतह पर धँसा हुआ निशान बचता है, और इस निशान को क्रेटर कहा जाता है।

चौथा है सतह की सफेद परत और सूक्ष्म दरारें। पहले चर्चा की गई सफेद परत यहाँ भी आती है। तेज विकृति और तीव्र शीतलन मिलकर

पतली सफेद परत बनाते हैं। इस परत में दरारें छिपी रहने की संभावना होती है। बाहर से सतह चिकनी दिखे, तब भी भीतर दरार जैसे दोष छिपे हो

सकते हैं।

ये सभी घिसाव आपस में जुड़े होते हैं। एक बढ़े तो दूसरे भी उसके साथ बढ़ते हैं। इसलिए केवल एक कारण को नहीं देखना चाहिए। कई संकेतों को

साथ देखकर जाँचना चाहिए। कटाई बल, कंपन, ध्वनि और तापमान, ये सभी घिसाव के संकेत हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन संकेतों को साथ पढ़ती है। सेंसर कटाई के दौरान संकेतों को वास्तविक समय में इकट्ठा करते हैं। मॉडल इन संकेतों से

अनुमान लगाता है कि इस समय औजार कितना घिस चुका है। हाल के शोध ने घिसे हुए औजार की तस्वीर को डीप लर्निंग से पढ़कर घिसाव की

मात्रा का तुरंत अनुमान लगाया। जिस काम के लिए मनुष्य औजार रोककर आवर्धक काँच से देखता था, वह काम मशीन करती है।

दूसरी धातुओं में भी यही तरीका काम करता है। एक अध्ययन ने हास्टेलॉय C276 नामक निकेल मिश्र धातु को काटते समय औजार घिसाव का

अनुमान डेटा-आधारित मॉडल से लगाया। क्योंकि कई सुपरएलॉय में घिसाव के तरीके मिलते-जुलते होते हैं। ऐसे परिणाम रॉकेट के लिए उपयोग

होने वाले सुपरएलॉय में भी संदर्भ बनते हैं।

औजार घिसाव का अनुमान लग सके तो मानवरहित मशीनिंग भी संभव हो जाती है। मशीन स्वयं औजार की अवस्था देखती है। जोखिम हो तो

गति घटाती है या औजार बदलती है। मनुष्य को लगातार निगरानी नहीं करनी पड़ती। इस तरह रात भर बिना मनुष्य के पुर्जे काटने वाले कारखाने

में अनुमान मॉडल उसकी सुरक्षा को सहारा देता है।

इन चारों घिसावों पर तापमान का बड़ा असर पड़ता है। कटाई क्षेत्र जितना गरम होता है, घिसाव उतना तेज होता है। इसलिए शीतलन

महत्त्वपूर्ण है। कटाई द्रव छिड़ककर गर्मी कम की जाती है। कभी-कभी ऊँचे दबाव से कटाई द्रव को सीधे धार पर भी छोड़ा जाता है। यह

शीतलन तरीका भी कृत्रिम बुद्धिमत्ता का इनपुट चर बनता है।

सार रूप में, औजार घिसाव का अनुमान गुणवत्ता नियंत्रण की आँख बनता है। घिसाव अधिक होने से पहले औजार बदला जा सकता है। खराब

पुर्जा बनने से पहले शर्तों को सुधारा जा सकता है। लेकिन सेंसर संकेतों में शोर मिला होता है। कंपन में मशीन की अपनी थरथराहट भी मिली

होती है। इसलिए मॉडल को शोर सहने लायक अच्छी तरह प्रशिक्षित करना चाहिए। कई सेंसर साथ इस्तेमाल करने से शोर का असर घटता है।

7.3 अच्छी कटाई के लिए बल गणना और पश्च-उपचार अनुकूलन

पिछले खंड में हमने देखा कि काटना कठिन क्यों है। इस खंड में देखते हैं कि उस कठिनाई को कैसे पार किया जाता है। तीन बातों को क्रम से

लिया जाता है। पहले देखते हैं कि कटाई में लगने वाले बल की गणना कैसे की जाती है। फिर देखते हैं कि पश्च-उपचार के अनुसार मशीनिंग

योग्यता कैसे बदलती है। अंत में देखते हैं कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता सर्वश्रेष्ठ शर्तें कैसे खोजती है।

7.3.1 कटाई में लगने वाला बल और उस बल को संभालने वाले मॉडल

इस उपशीर्षक में कटाई में लगने वाला बल और उसे संभालने वाले मॉडल देखे जाते हैं। कटाई बल (cutting force) वह बल है जिससे औजार

धातु को धकेलता है। इस बल को पहले से जान लिया जाए तो औजार और शर्तें अच्छी तरह चुनी जा सकती हैं। बल की गणना का मूल विचार

और कंपन की समस्या को साथ देखा जाता है।

कटाई बल केवल एक दिशा में काम नहीं करता। आगे धकेलने वाला बल, बगल में धकेलने वाला बल और नीचे दबाने वाला बल साथ मौजूद होते

हैं। इसलिए कटाई बल को तीन दिशात्मक घटकों वाले वेक्टर के रूप में दिखाया जाता है। वेक्टर वह मात्रा है जिसमें परिमाण और दिशा दोनों

होते हैं। दूसरी ओर, सामग्री के भीतर लगने वाला तनाव टेन्सर से दिखाया जाता है। टेन्सर वह मात्रा है जिसमें कई दिशाओं के मान साथ समाए

होते हैं। कटाई बल वेक्टर और तनाव टेन्सर अलग-अलग मात्राएँ हैं। इस बल का परिमाण काटी जाने वाली मोटाई और सामग्री की मजबूती पर

निर्भर करता है।
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कटाई के दौरान तीन काम साथ-साथ होते हैं। धातु विकृत होती है, गर्मी पैदा होती है और घर्षण होता है। अच्छा मॉडल इन तीनों को साथ

संभालना चाहिए। जब सामग्री तेजी से दबती है, तब उसकी मजबूती तापमान के अनुसार बदलती है। गरम होने पर धातु कुछ नरम होती है। इस

संबंध को सूत्र के बजाय तालिका में रखकर मॉडल में डाला जाता है।

यह मॉडल प्रत्येक सामग्री के लिए अलग स्थिरांक इस्तेमाल करता है। स्थिरांक प्रयोग से तय किए जाते हैं। एक ही इनकोनेल 718 में भी

परत-दर-परत बने पदार्थ और फोर्ज्ड पदार्थ के स्थिरांक अलग होते हैं। क्योंकि परत-दर-परत बने पदार्थ की सूक्ष्म संरचना अलग होती है।

इसलिए परत-दर-परत बने पदार्थ के लिए अलग प्रयोग चाहिए। ऐसे विशेष प्रयोगात्मक डेटा पर्याप्त जमा हों, तभी मॉडल सटीक होता है।

स्थिरांक तय करने वाले प्रयोग में भी कृत्रिम बुद्धिमत्ता मदद करती है। कटाई संकेतों से स्थिरांक को उलटे ढंग से खोजने की विधि है। बल

और तापमान मापे जाते हैं और उन मानों से मेल खाते स्थिरांक चुने जाते हैं। जो काम मनुष्य हाथ से मिलाकर करता था, उसे मशीन तेजी से

करती है। तब नए पदार्थ पर भी मॉडल को जल्दी अनुकूल किया जा सकता है।

कंपन की समस्या भी महत्त्वपूर्ण है। पहले चटर की बात हुई थी। चटर वह कंपन है जिसमें औजार और पुर्जा एक-दूसरे को हिलाते हैं। एक बार

कंपन शुरू हो जाए तो अगली घुमाव में औजार उसी निशान को फिर काटता है। तब कंपन और बढ़ता है। छोटी थरथराहट स्वयं धीरे-धीरे बड़ी

होकर मशीनिंग में बाधा डालती है।

इस कंपन को रोकने के लिए सुरक्षित कटाई गहराई जाननी चाहिए। बहुत गहरा काटने पर कंपन बढ़ता है। उथला काटने पर कंपन शांत होता है।

घूर्णन गति के अनुसार इसकी सीमा बदलती है। इस सीमा को दिखाने वाले चित्र को स्थिरता लोब आरेख कहा जाता है। इस चित्र को देखकर

कंपन-रहित शर्तें चुनी जाती हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस गणना में तेजी से मदद करती है। केवल भौतिक मॉडल से गणना में बहुत समय लगता है। शर्त थोड़ी बदलने पर हर बार

शुरुआत से फिर हल करना पड़ता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता भौतिक मॉडल के परिणाम पहले से सीखती है। उसके बाद वह नई शर्त का उत्तर तुरंत

देती है। ऐसी भारी गणना की जगह लेने वाले मॉडल को सरोगेट कहा जाता है। सरोगेट का अर्थ प्रतिनिधि है। सटीक गणना पहले केवल कुछ बार

कर ली जाती है। उसके परिणाम सीख चुका प्रतिनिधि मॉडल बाद का काम संभालता है।

यह तरीका कार्यस्थल पर समय बहुत घटाता है। पहले शर्तें बदलते हुए कई बार परीक्षण कटाई की जाती थी। अब मॉडल पहले खतरनाक

शर्तों को छाँट देता है। बचे हुए कुछ मामलों को ही वास्तव में परखा जाता है। लेकिन यदि भौतिक मॉडल गलत हो, तो कृत्रिम बुद्धिमत्ता भी

गलत होगी। इसलिए भौतिकी और डेटा को साथ इस्तेमाल करना अधिक सुरक्षित है।

भौतिकी और डेटा को साथ इस्तेमाल करने की विधि को भौतिकी-सूचित मशीन लर्निंग (PIML) कहा जाता है। यह विधि भौतिक नियमों को

कृत्रिम बुद्धिमत्ता में साथ शामिल करती है। डेटा कम हो, तब भी भौतिक नियम उत्तर को थामे रखते हैं। वे अटपटे अनुमान को रोकने वाला

सुरक्षा उपाय बनते हैं। यह विचार इस पुस्तक के अगले अध्यायों में भी बार-बार आएगा। रॉकेट इंजीनियरिंग जैसे डेटा-दुर्लभ क्षेत्रों में इसका

उपयोग बड़ा है।

7.3.2 फोर्ज्ड पदार्थ, परत-दर-परत निर्माण के तुरंत बाद की अवस्था और HIP-उपचारित पदार्थ की मशीनिंग
योग्यता की तुलना

इस उपशीर्षक में धातु की तीन अवस्थाओं की तुलना की जाती है। एक ही इनकोनेल 718 में भी निर्माण विधि और पश्च-उपचार के अनुसार

गुण बदलते हैं। फोर्ज्ड पदार्थ, परत-दर-परत निर्माण के तुरंत बाद की अवस्था, और गर्म समदिश दाब से गुजरी अवस्था को साथ-साथ देखा

जाता है।

पहले फोर्ज्ड पदार्थ (wrought) को देखें। फोर्ज्ड पदार्थ वह सामग्री है जिसे धातु को दबाकर और गढ़कर बनाया जाता है। इसकी जड़ वही

है जैसे लोहारखाने में लोहे को पीटकर बनाया जाता है। इसकी सूक्ष्म संरचना महीन और समान होती है। क्रिस्टल छोटे और गोल होते हैं।

इसलिए कटाई बल का उतार-चढ़ाव तीनों सामग्रियों में अपेक्षाकृत छोटा रहता है। औजार घिसाव भी उतना ही कम होता है, इसलिए उसका

अनुमान लगाना अधिक आसान है।

अगली अवस्था परत-दर-परत निर्माण के तुरंत बाद की है। इस अवस्था को ऐज़-बिल्ट (as-built) भी कहा जाता है। यह बिना पश्च-उपचार

के प्रिंटर से निकली हुई अवस्था है। अवशिष्ट तनाव बड़ा होता है और कठोर Laves फेज जमा रहता है। स्तंभीय क्रिस्टल भी मोटे और लंबे

होते हैं। इसलिए कटाई प्रतिरोध फोर्ज्ड पदार्थ की तुलना में बहुत बढ़ जाता है। औजार टूटने का जोखिम भी तीनों सामग्रियों में अपेक्षाकृत

बड़ा होता है।

तीसरी स्थिति हॉट आइसोस्टैटिक प्रेसिंग (Hot Isostatic Pressing, HIP) से गुजरने के बाद की है। HIP एक पोस्ट-प्रोसेसिंग है जिसमें

एक साथ उच्च तापमान और उच्च दबाव दिया जाता है। यह आमतौर पर 1000 डिग्री सेल्सियस से अधिक तापमान पर किया जाता है। दबाव

भी 100 मेगापास्कल से अधिक होता है। इन परिस्थितियों में धातु के अंदर के छिद्र दबकर बंद हो जाते हैं।
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रोटी या ब्रेड के आटे की लोई को सोचें तो समझना आसान है। लोई के भीतर छोटे हवा के बुलबुले होते हैं। लंबे समय तक दबाकर गूँथने पर ये

बुलबुले निकल जाते हैं और लोई घनी हो जाती है। HIP भी मिलता-जुलता है। ऊँचा दबाव धातु के भीतर के छिद्रों को दबाकर जोड़ देता है। ऊँचा

दबाव और ऊष्मा परमाणुओं को हिलाते हैं और छिद्रों की दीवारों को एक-दूसरे से चिपका देते हैं।

HIP सूक्ष्म संरचना भी बदलता है। लेकिन यह बदलाव तापमान और रोके रखने के समय पर निर्भर करता है। तापमान पर्याप्त ऊँचा हो तो

कठोर Laves फेज मैट्रिक्स में घुल जाता है। तापमान कम हो या समय छोटा हो तो Laves फेज का कुछ भाग बचा रहता है। लंबे स्तंभीय

क्रिस्टल भी शर्तों के अनुसार वैसे ही रह सकते हैं। यदि सूक्ष्म संरचना समान रूप से बदल जाए, तो दिशा के अनुसार अंतर और कटाई बल का

उतार-चढ़ाव घटता है। इसलिए HIP को सॉल्यूशन उपचार, एजिंग और समांगीकरण ऊष्मा उपचार के साथ शर्तें मिलाकर इस्तेमाल किया जाता

है।

लेकिन HIP की भी सीमा है। यह सभी छिद्रों को समाप्त नहीं करता। सतह से जुड़े छिद्र और भीतर बंद छिद्र अलग-अलग ढंग से व्यवहार

करते हैं। परत-दर-परत निर्माण के दौरान फँसे आर्गन बुलबुले HIP से बंद होने पर भी फिर समस्या पैदा करते हैं। क्योंकि आर्गन ऐसी गैस है

जो धातु में नहीं घुलती। बाद में फिर ऊँचा तापमान मिले तो बंद हुए बुलबुले फूलकर खुल जाते हैं। इस घटना को ऊष्मा-प्रेरित रंध्रता कहा जाता

है। इसलिए शुरुआत से ही गैस बुलबुले घटाना महत्त्वपूर्ण है।

HIP के बाद नई समस्या भी पैदा होती है। सूक्ष्म संरचना नरम होने पर धातु की बुरादे आसानी से नहीं टूटती। बुरादे लंबे होकर औजार में लिपट

जाते हैं। यदि यह लिपटना अधिक हो तो सतह को खरोंचता है। इसलिए औजार का आकार ऐसा चुनना चाहिए कि बुरादे अच्छी तरह टूटें।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस तुलना को डेटा के रूप में व्यवस्थित करती है। वह हर अवस्था के कटाई डेटा को इकट्ठा करके अंतर सीखती है। तब वह

निर्णय करती है कि नया पुर्जा किस अवस्था के करीब है। वह यह भी सुझाती है कि कौन-सा बाद का उपचार करना चाहिए। हाल के अध्ययन

HIP और ऊष्मा उपचार को साथ-साथ अनुकूलित करने के तरीकों की व्यापक समीक्षा कर रहे हैं।

HIP खर्च और समय लेने वाला बाद का उपचार है। बड़े उपकरण के अंदर लंबे समय तक गर्म करके दबाना पड़ता है। इसलिए इसे हर पुर्जे पर

लगाना कठिन है। यह तय करना पड़ता है कि किस पुर्जे के लिए HIP सचमुच जरूरी है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस निर्णय में भी मदद करती है।

वह दोषों की जानकारी देखकर HIP के असर का पहले से अनुमान लगाती है।

प्रकाशित शोध भी अच्छा मार्गदर्शक बनता है। अमेरिकी अंतरिक्ष एजेंसी नासा (NASA) ने सिमुलेशन से देखा कि HIP परत-दर-परत बने

Inconel 718 के दोषों को कैसे घटाता है। एक अध्ययन ने शुरू में अधिक छिद्रों वाले पुर्जे को HIP से उपचारित करने के बाद उसकी थकान

शक्ति मापी। अधिकांश छिद्र बंद हो गए, लेकिन आर्गन की बूंदें बचीं। ऐसे परिणाम जमा होकर बाद के उपचार की डिजाइन का आधार बनते हैं।

फोर्ज्ड सामग्री को मानक बनाने का कारण है। फोर्ज्ड सामग्री लंबे समय से परखी हुई सामग्री है। उसके गुण अच्छी तरह ज्ञात हैं और डेटा

भी बहुत है। लक्ष्य परत-दर-परत बनी सामग्री को फोर्ज्ड सामग्री के स्तर तक उठाना है। बाद का उपचार उस लक्ष्य तक पहुंचने का रास्ता

है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उस रास्ते को अधिक तेजी से खोजने में मदद करती है।

7.3.3 कम प्रयोगों से अच्छी कटाई शर्तें खोजना

इस उपशीर्षक में कम प्रयोगों से अच्छी शर्तें खोजने की विधि बताई गई है। कटाई की शर्तें कई होती हैं। गति, फीड मात्रा, गहराई और

शीतलन विधि सभी चर हैं। इन चरों के सभी संयोजन बनाए जाएं तो प्रयोगों की संख्या बहुत बढ़ जाती है। टैगुची प्रयोग योजना विधि और

कृत्रिम न्यूरल नेटवर्क को जोड़कर इस समस्या को हल किया जाता है।

टैगुची विधि (Taguchi method) कम प्रयोगों से कई शर्तों की तुलना करने की विधि है। इसमें सभी संयोजन आजमाए नहीं जाते। केवल

प्रतिनिधि संयोजन चुने जाते हैं और उन पर प्रयोग होता है। अच्छी तरह चुने गए कुछ संयोजनों से पूरी प्रवृत्ति पढ़ी जाती है। प्रयोगों की

संख्या घटती है, इसलिए समय और खर्च भी उतना ही बचता है।

इस विधि से प्रयोगों की संख्या बहुत घटाई जाती है। उदाहरण के लिए, सैकड़ों संयोजनों को घटाकर अठारह प्रयोगों तक लाया जा सकता है। हर

प्रयोग में सतह की खुरदरापन और औजार घिसाव मापा जाता है। कटाई में लगी ऊर्जा भी मापी जाती है। इस तरह कई संयोजनों से जुटाए गए

मान कृत्रिम बुद्धिमत्ता की प्रशिक्षण सामग्री बनते हैं।

कृत्रिम न्यूरल नेटवर्क (Artificial Neural Network, ANN) इस डेटा से नियमों को सीखता है। कृत्रिम न्यूरल नेटवर्क मानव मस्तिष्क

के तंत्रिका कनेक्शन की नकल करने वाली एक कम्प्यूटेशनल संरचना है। इनपुट में कटिंग की स्थितियां और ताप उपचार की स्थिति शामिल

होती है। आउटपुट में सतह का खुरदरापन और उपकरण का घिसाव प्राप्त होता है। मॉडल इनपुट और आउटपुट के बीच के संबंध को स्वयं

खोजकर नियम के रूप में सीखता है।
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प्रशिक्षण पूरा होने पर वह उन शर्तों का भी अनुमान लगाता है जिन पर प्रयोग नहीं हुआ। नई गति और नई फीड मात्रा डालने पर वह परिणाम

पहले से बता देता है। इसके बाद सर्वोत्तम शर्तें खोजने वाली खोज जोड़ी जाती है। ऐसी शर्तें चुनी जाती हैं जिनसे सतह चिकनी हो और औजार

घिसाव कम हो। जब दोनों लक्ष्य एक-दूसरे से टकराते हैं, तब संतुलन बिंदु खोजा जाता है।

वास्तविक उदाहरण भी बढ़ रहे हैं। एक अध्ययन ने परत-दर-परत बने Inconel 718 की सूक्ष्म टर्निंग को देखा। उसने जांचा कि ऊष्मा

उपचार के बाद सामग्री की मशीनिंग क्षमता कैसे बदलती है। प्रति मिनट 30 मीटर से 60 मीटर के बीच कटाई गति की तुलना की गई। ऐसा डेटा

जमा होकर मॉडल की प्रशिक्षण सामग्री बनता है।

यह संयोजन कार्यस्थल पर बहुत उपयोगी है। पहले एक छोटी प्रयोग तालिका बनाई जाती है। फिर सेंसर और मापन से डेटा जुटाया जाता है।

अंत में कृत्रिम बुद्धिमत्ता शर्तों और गुणवत्ता के संबंध को सीखती है। ऐसा करने से नए पुर्जे की शर्तें जल्दी तय की जा सकती हैं।

जब लक्ष्य कई हों, तब संतुलन बिंदु खोजना पड़ता है। सतह को चिकना, औजार घिसाव को कम और समय को छोटा रखना चाहते हैं। ये

लक्ष्य एक-दूसरे से टकराते हैं। तेज कटाई करने पर सतह आसानी से खुरदरी हो सकती है। इसलिए किसी एक को अच्छा बनाने की कोशिश में

दूसरा खराब हो जाता है।

इस समय कई लक्ष्यों को साथ संभालने वाली विधि का उपयोग किया जाता है। किसी एक लक्ष्य में थोड़ा समझौता करके दूसरा लक्ष्य पाया

जाता है। इस तरह मिले अच्छे संयोजन इकट्ठे किए जाते हैं। उनमें से पुर्जे के अनुकूल संयोजन चुना जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन संयोजनों

को तेजी से खोज देती है।

वास्तविक लक्ष्य सतह की खुरदरापन को कम करना है। रॉकेट पुर्जों की सतह चिकनी होनी चाहिए ताकि वे थकान के प्रति मजबूत रहें। ठीक

से चुनी गई कटाई शर्तों और अच्छे औजार को साथ इस्तेमाल करने से इस लक्ष्य के करीब पहुंचा जा सकता है। चिकनी सतह दरार शुरू होने के

बिंदु घटाती है। इसलिए सतह की फिनिशिंग थकान आश्वासन की पहली कड़ी बनती है।

सीमाएं भी स्पष्ट हैं। मॉडल पर केवल सीखी गई सीमा के भीतर भरोसा किया जा सकता है। प्रशिक्षण में न रही गति या फीड मात्रा पर

अनुमान डगमगा जाता है। डेटा कम हो तो त्रुटि बढ़ती है। इसलिए महत्वपूर्ण पुर्जों के लिए वास्तविक कटाई परीक्षण से शर्तें जांची जाती हैं।

अनुमान सही था या नहीं, इसे सतह की खुरदरापन और औजार घिसाव से सत्यापित किया जाता है।

औजार का चयन भी महत्वपूर्ण चर है। सुपरएलॉय के लिए विशेष कोटिंग वाले औजार इस्तेमाल होते हैं। कोटिंग ऊष्मा और घिसाव सहने में

मदद करती है। कभी-कभी सिरेमिक सामग्री से बने औजार भी इस्तेमाल होते हैं। कौन-सा औजार किस शर्त के लिए उपयुक्त है, यह भी

कृत्रिम बुद्धिमत्ता सीखती है। तब औजार की लागत और मशीनिंग गुणवत्ता को साथ मिलाया जा सकता है।

आगे का काम डेटा को व्यापक बनाना है। कई संस्थानों के प्रयोग डेटा को इकट्ठा किया जाए तो मॉडल अधिक मजबूत होता है। लेकिन हर

संस्थान की मापन विधि थोड़ी-थोड़ी अलग होती है। कटाई शर्तें लिखने का तरीका भी अलग-अलग होता है। इसलिए डेटा को एक रूप में मिलाने

के नियम चाहिए। ऐसे मानक तैयार हों तो अनुमान की विश्वसनीयता बढ़ती है।

7.4 टर्बोपंप ब्लेड की अति-उच्च-चक्र थकान विफलता

अब तक यह देखा गया कि अच्छी कटाई कैसे की जाए। इस खंड से यह देखा जाता है कि पुर्जा कितने लंबे समय तक टिकता है। हम देखते हैं कि

रॉकेट टर्बोपंप का घूमता ब्लेड विशेष रूप से खतरनाक क्यों है और टूटते समय वह कौन-से निशान छोड़ता है।

7.4.1 क्रायोजेनिक ताप और उच्च ताप साथ आने वाला कठोर वातावरण

यह उप-शीर्षक उस कठोर वातावरण की चर्चा करता है जिसमें टर्बोपंप के ब्लेड स्थित होते हैं। टर्बोपंप (turbopump) एक ऐसा पंप है जो

ईंधन और ऑक्सीडाइज़र को उच्च दबाव पर अंदर धकेलता है। इसके भीतर तेजी से घूमने वाले ब्लेड को इम्पेलर (impeller) कहा जाता है।

आइए देखें कि इस पुर्जे पर पड़ने वाला भार इतना विशिष्ट क्यों है।

इम्पेलर बहुत तेजी से घूमता है। वह 1 मिनट में 30 हजार से 80 हजार बार तक घूमता है। यह कार इंजन से दस गुना से भी अधिक तेज गति है।

घूमते समय अपकेंद्री बल ब्लेड को बाहर की ओर खींचता है। यदि घूर्णन स्थिर हो, तो यह अपकेंद्री बल लगभग न बदलने वाला स्थिर भार है।

तापमान का वातावरण भी कठोर है। इम्पेलर स्वयं क्रायोजेनिक प्रणोदक से छूता है। तरल हाइड्रोजन शून्य से 250 डिग्री सेल्सियस से भी

अधिक ठंडा होता है। तरल ऑक्सीजन भी शून्य से 180 डिग्री सेल्सियस के आसपास होता है। गर्म कार्य गैस इम्पेलर में नहीं, बल्कि उसी

शाफ्ट पर लगे टरबाइन की ओर होती है। यह ऊष्मा शाफ्ट, बेयरिंग और सील से होकर पंप की ओर थोड़ी-थोड़ी आती है। इसलिए एक ही शाफ्ट

के दोनों छोर बहुत ठंडी और गर्म जगहों का सामना साथ करते हैं।

बड़ा ताप अंतर संकुचन और प्रसार बनाता है। ठंडी ओर सिकुड़ती है और गर्म ओर फैलती है। यह अंतर पुर्जे के भीतर बल बनाता है। इसके नीचे

स्थिर अपकेंद्री बल आधार की तरह मौजूद रहता है। उसके ऊपर बार-बार आने वाला कंपन भार जुड़कर पुर्जे को हिलाता है।
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दोहराया जाने वाला भार कई जगहों से आता है। ब्लेड जब भी स्थिर पुर्जे के पास से गुजरता है, बल लगता है। घूर्णन शाफ्ट का सूक्ष्म

असंतुलन और दबाव की धड़कन भी बल जोड़ते हैं। शुरू और बंद करना भी एक-एक बड़ा भार देता है। ब्लेड-पासिंग बल 1 सेकंड में हजारों बार

दोहराया जाता है। इसलिए दोहराव की संख्या बहुत तेजी से जमा होती है।

इतनी बड़ी दोहराव संख्या वाली थकान को अति-उच्च-चक्र थकान (Very High Cycle Fatigue, VHCF) कहा जाता है। सामान्य डिजाइन

एक करोड़ चक्र को मानक बनाती है। वास्तविक पुर्जा कितनी बार दोहराया भार झेलता है, यह प्राकृतिक आवृत्ति और कुल संचालन समय

को गुणा करने पर मिलता है। परीक्षण नमूना अध्ययनों में 10 करोड़ और 1 अरब चक्र तक का क्षेत्र देखा जाता है। इस क्षेत्र में थकान के

नियम बदलते हैं, इसलिए इसे अलग से देखना पड़ता है।

सामान्य थकान परीक्षण इस क्षेत्र को संभालना कठिन पाता है। 1 अरब चक्र को सामान्य गति से परखा जाए तो बहुत अधिक समय लगता

है। इसलिए विशेष उच्च-आवृत्ति परीक्षण मशीन का उपयोग किया जाता है। यह मशीन नमूने को 1 सेकंड में लगभग 20 हजार बार कंपन

कराती है। इतनी तेज कंपन के बाद भी एक परीक्षण पूरा करने में कई दिन लगते हैं।

परीक्षण में लंबा समय लगता है, इसलिए डेटा मूल्यवान होता है। डेटा कम हो तो अनुमान डगमगा जाता है। इसलिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता को डेटा

बचाकर इस्तेमाल करने की विधि चाहिए। कम डेटा से भी भरोसेमंद अनुमान देना पड़ता है। डेटा बचाकर इस्तेमाल करने की यह समस्या आगे के

खंड में फिर विस्तार से देखी जाएगी।

सामग्री का चयन भी इस वातावरण से जुड़ा है। कुछ धातुएं बहुत ठंडी जगहों पर नरम पड़ जाती हैं या आसानी से टूटती हैं। Inconel 718

क्रायोजेनिक ताप पर भी अपने गुणों में अपेक्षाकृत स्थिर है। इसलिए क्रायोजेनिक पुर्जों में उसका व्यापक उपयोग होता है। Haynes श्रेणी

ऊंचे तापमान पर अधिक अच्छा बल देती है। पुर्जे की जगह के अनुसार सामग्री चुननी चाहिए।

एक ही पुर्जे के भीतर भी जगह-जगह शर्तें अलग होती हैं। ब्लेड की जड़ अधिक बल झेलती है। ब्लेड का सिरा अधिक कंपन झेलता है। इसलिए

पहले उस कमजोर जगह को खोजना चाहिए जहां बल सहना कठिन है। इस जगह को जोखिम काट-खंड कहा जाता है। थकान आश्वासन इसी

जोखिम काट-खंड को आधार बनाता है।

जोखिम काट-खंड खोजने में भी गणना चाहिए। पुर्जे पर लगने वाले बल को कंप्यूटर से हल किया जाता है। इस गणना को सीमित तत्व

विश्लेषण कहा जाता है। पुर्जे को छोटे-छोटे टुकड़ों में बांटकर हर एक पर बल निकाला जाता है। जहां बल बहुत इकट्ठा होता है, वही जोखिम

काट-खंड है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता कभी-कभी इस गणना को तेजी से बदलकर करती है।

इम्पेलर के कंपन में विशेष नियम होता है। ब्लेड स्थिर पुर्जे के पास से कितनी बार गुजरता है, यह तय होता है। यह संख्या और घूर्णन गति

मिलकर कंपन की अवधि बनाते हैं। किसी घूर्णन गति पर यह कंपन पुर्जे के प्राकृतिक कंपन से मिल जाता है। तब कंपन बहुत बड़ा हो जाता है।

इस मिलान को अनुनाद कहा जाता है। अनुनाद पुर्जे को जल्दी खराब कर देता है। इसलिए डिजाइन में खतरनाक घूर्णन गति से बचा जाता है।

इम्पेलर का थकान आश्वासन रॉकेट सुरक्षा का मूल है। एक ब्लेड टूटे तो पूरा पंप टूट जाता है। तब इंजन रुक सकता है या विस्फोट हो सकता

है। इसलिए इस पुर्जे की जांच किसी भी दूसरे पुर्जे से अधिक कठोर होती है। सतह की गुणवत्ता और अंदरूनी दोष दोनों को नियंत्रित करना

पड़ता है।

7.4.2 भीतर से शुरू होने वाली विफलता और मछली-आंख जैसा पैटर्न

इस उपशीर्षक में देखा गया है कि अति-उच्च-चक्र थकान पुर्जे को कैसे तोड़ती है। पहले कहा गया कि इस क्षेत्र के नियम अलग हैं। अब हम

ठोस रूप से देखते हैं कि वे कैसे अलग हैं। और टूटे हुए तल पर बचने वाले विशेष पैटर्न को भी देखते हैं।

सामान्य थकान सतह से शुरू होती है। सतह पर खरोंच लगना आसान होता है। दोहराया भार मिलने पर सतह पर फिसलन के निशान बनते हैं।

उन्हीं निशानों से दरार शुरू होती है। इसलिए सतह को चिकना घिसने से आयु बढ़ती है।

अति-उच्च-चक्र थकान अलग होती है। दरार सतह से नहीं, भीतर से शुरू होती है। दोहराव की संख्या बहुत बड़ी हो तो बल कमजोर होने पर भी

भीतर का दोष टिक नहीं पाता। भीतर का छोटा छेद या कठोर कण बीज बनता है। HIP से भी न हट सकी छोटी आर्गन बूंद इसका खतरनाक

उदाहरण है।

दरार के बीज के चारों ओर एक विशेष क्षेत्र बनता है। बीज के आसपास करोड़ों बार के सूक्ष्म विरूपण जमा होते हैं। भीतर से शुरू हुई दरार उस

जगह बढ़ती है जहां हवा नहीं पहुंचती। संकरी दरार के दो तल आपस में रगड़कर संरचना को बहुत बारीक तोड़ते हैं। इस तरह बारीक टूटे हुए स्थान

को सूक्ष्म दानेदार क्षेत्र (Fine Granular Area, FGA) कहा जाता है। यह क्षेत्र माइक्रोस्कोप से देखने पर आसपास से अधिक गहरा

दिखता है। मछली-आंख जैसे पैटर्न के बीचोंबीच यह गहरा क्षेत्र रहता है।

यह गहरा क्षेत्र बनने में लंबा समय लगता है। कुल थकान आयु का अधिकतर भाग इसी चरण में खर्च होता है। दरार आंखों से दिखने लायक

बढ़ने से पहले का समय लंबा होता है। बाहर से पुर्जा सही दिखे, फिर भी भीतर नुकसान पहले से बढ़ रहा होता है।
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यह बात जांच का समय तय करने में अर्थ रखती है। नुकसान बाहर से देर से दिखता है। इसलिए केवल बाहर देखकर निश्चिंत नहीं होना चाहिए।

तय अंतराल पर भीतर देखना चाहिए। पुनः उपयोग वाले रॉकेट में यह अंतराल प्रबंधन अधिक महत्वपूर्ण है। एक बार इस्तेमाल हुए पुर्जे को

फिर इस्तेमाल करने से पहले भीतर की जांच करनी चाहिए।

बीज से दरार बढ़े तो गोल पैटर्न बचता है। यह पैटर्न मछली की आंख जैसा दिखता है। इसलिए इसे मछली-आंख (fish-eye) कहा जाता है।

मछली-आंख इस बात का प्रमाण है कि दरार भीतर से शुरू हुई। टूटे तल को देखकर इसी पैटर्न से कारण समझा जाता है।

अंत में दरार सतह तक पहुंचती है। उसी क्षण पुर्जा अचानक टूट जाता है। धीरे-धीरे बढ़ रही दरार एक बार में फट जाती है। इस तरह पहले से

पहचानना कठिन अचानक विफलता सबसे अधिक खतरनाक है।

विफलता का यह तरीका निरीक्षण के लिए महत्वपूर्ण अर्थ रखता है। केवल सतह को देखकर खतरे को नजरअंदाज किया जा सकता है। इसके

अंदर देखना आवश्यक है। इसलिए एक्स-रे सीटी (X-ray CT) और अल्ट्रासोनिक परीक्षण का एक साथ उपयोग किया जाता है। यह

परीक्षण पुर्जे को तोड़े बिना उसके अंदर देखता है। इस प्रकार के परीक्षण को गैर-विनाशकारी परीक्षण (non-destructive testing)

कहा जाता है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस जांच के साथ काम करती है। CT से मिले भीतर के दोषों के आकार और स्थान को इनपुट बनाया जाता है। इन मानों से

थकान आयु का अनुमान लगाया जाता है। कौन-सा दोष खतरनाक है, इसकी क्रमसूची बनाई जाती है। हाल के शोध ने परत-दर-परत बने पुर्जों

के जोखिम दोषों को अविनाशी तरीके से खोजने की विधि सुझाई है। जिन भीतर के दोषों को मनुष्य आसानी से छोड़ सकता है, मशीन उन्हें पहले

पकड़ती है।

भीतर के दोषों को पूरी तरह हटाना कठिन है। इसलिए ऐसा डिजाइन किया जाता है कि दोष होने पर भी सुरक्षा बनी रहे। इस सोच को

दोष-सहिष्णु डिजाइन कहा जाता है। पहले से तय किया जाता है कि कितना बड़ा दोष सहा जा सकता है। उससे बड़े दोष वाले पुर्जे फेंक दिए

जाते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता यह मानक तय करने वाला डेटा बनाती है।

यह तरीका निरीक्षण मानदंडों से भी जुड़ता है। निरीक्षण उपकरण बहुत छोटे दोषों तक नहीं खोज पाते। जिन दोषों को खोजा जा सकता है,

उनके आकार की एक सीमा तय होती है। डिज़ाइन इस सीमा से बड़े दोषों को भी सुरक्षित बनाता है। तब निरीक्षण में छूट गए दोष भी खतरनाक

नहीं रहते। इस तरह निरीक्षण और डिज़ाइन एक-दूसरे की कमी भरते हुए सुरक्षा बनाए रखते हैं।

7.5 डगमगाहट को साथ में अनुमानित करने वाला थकान विश्वसनीयता आश्वासन

थकान जीवन एक ही संख्या में साफ-साफ तय नहीं होता। समान दशा के पुर्जों का जीवन भी अलग-अलग होता है। इसलिए अनुमान में

डगमगाहट की सीमा भी साथ रखनी चाहिए। यह खंड उस डगमगाहट को संभालने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता को समझाता है। इसमें दोषों को

संख्या में बदलने का तरीका, डगमगाहट को समेटने वाला मॉडल, और उसे सुरक्षा मानदंड से जोड़ने का तरीका देखा जाता है।

7.5.1 सामग्री की अवस्था को संख्या में बदलना

इस उपशीर्षक में सामग्री की अवस्था को संख्या में बदलने का तरीका बताया गया है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता संख्याओं को लेकर सीखती है।

इसलिए दोष और सतह को संख्या में बदलना पड़ता है। इन संख्याओं को डिस्क्रिप्टर (descriptor) कहा जाता है। यहां एक-एक करके देखा

जाता है कि कौन-सी संख्याएं थकान जीवन के लिए जरूरी हैं।

पहले दोष के आकार को संख्या में रखा जाता है। CT से पुर्जे के अंदर की तस्वीर लेने पर छेद का 3D आकार मिलता है। इस आकार को टेंसर में

व्यवस्थित किया जाता है। जैसा पहले बताया गया, टेंसर कई दिशाओं के मान रखने वाला डिब्बा है। उसमें यह जानकारी होती है कि छेद किस

दिशा में लंबा है और कितना चपटा है।

एक्स-रे CT का सिद्धांत अस्पताल के CT जैसा ही है। कई दिशाओं से एक्स-रे भेजकर भीतर देखा जाता है। उस जानकारी को जोड़कर 3D
चित्र बनाया जाता है। पुर्जे को काटे बिना भीतर के छेद देखे जाते हैं। छेदों का आकार और रूप एक-एक करके मापा जाता है। इस तरह जुटाई गई

आकार और रूप की जानकारी थकान अनुमान का आधार डेटा बनती है।

दोष का आकार भी जरूरी है। आकार मापने का अच्छा तरीका मुराकामी स्क्वेयर रूट ऑफ एरिया (Murakami square root of area)

विधि है। यह विधि दोष को छोटी दरार की तरह देखती है। दोष को भार की दिशा के लंबवत तल पर प्रक्षेपित कर उसका क्षेत्रफल मापा जाता

है। उस क्षेत्रफल के वर्गमूल को दोष का आकार माना जाता है। ऐसा इसलिए है क्योंकि यह वर्गमूल दरार को खोलने वाले बल की तीव्रता से

अच्छी तरह जुड़ता है। इसलिए जटिल 3D छेद को इसी एक मान में बदलकर संभाला जाता है। यह मान जितना बड़ा होता है, थकान पर उसका

असर उतना ही खराब होता है।
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दोष की स्थिति भी साथ देखी जाती है। समान आकार होने पर भी सतह के पास का दोष अधिक खतरनाक होता है। सतह दोष के आसपास उसे

थामने वाली सामग्री कम होती है, इसलिए बल अधिक केंद्रित होता है। हवा से संपर्क का पर्यावरणीय असर भी दरार को थोड़ा तेजी से बढ़ाता

है। भीतर गहराई में मौजूद दोष चारों ओर से सामग्री से घिरा होता है, इसलिए कम खतरनाक होता है। इसलिए स्थिति के अनुसार सुधार मान

अलग दिया जाता है।

सतह के खुरदरेपन को भी संख्या में बदला जाता है। तराशी गई सतह पर सूक्ष्म घाटियां और शिखर होते हैं। घाटी जितनी गहरी और नुकीली

होगी, बल उतना ही अधिक केंद्रित होगा। इस संकेंद्रण की मात्रा को प्रतिबल संकेंद्रण गुणांक (stress concentration factor) कहा

जाता है। यह कागज को काटते समय हल्का सा कट लगाने पर उसके आसानी से फट जाने जैसा है। ऐसा इसलिए है क्योंकि एक छोटा सा कट

बिखरे हुए बल को एक बिंदु पर केंद्रित करके उस जगह को कमजोर बना देता है।

ये संख्याएं मिलकर थकान जीवन से जुड़ती हैं। बल के आकार और दोहराव की संख्या का संबंध दिखाने वाला एक चित्र होता है। इस चित्र को

S-N वक्र कहा जाता है। दोष और खुरदराहट की जानकारी इस वक्र को ऊपर-नीचे ले जाती है। दोष बड़ा हो और सतह खुरदरी हो, तो वक्र

नीचे चला जाता है। वक्र नीचे जाने का मतलब है कि समान बल पर भी पुर्जा जल्दी टूटेगा।

हाल के अध्ययनों ने इन डिस्क्रिप्टरों को कृत्रिम बुद्धिमत्ता में डालकर अच्छे नतीजे पाए हैं। एक अध्ययन ने CT से मापी गई दोष जानकारी

से एडिटिव धातु का थकान जीवन अनुमानित किया। कई एडिटिव निर्माण मामलों में मुराकामी विधि लागू करने वाले अध्ययन भी बढ़ रहे हैं।

बार-बार यह पुष्टि हो रही है कि दोष का आकार, स्थिति और रूप जीवन पर बड़ा असर डालते हैं।

डिस्क्रिप्टर में सामग्री की कठोरता भी डाली जाती है। कठोरता बताती है कि सामग्री कितनी सख्त है। मुराकामी समीकरण में कठोरता बढ़ने

पर सामग्री दोष को अधिक सहने वाली दिशा में जाती है। लेकिन केवल कठोरता से दोष सहनशीलता पूरी तरह नहीं समझाई जा सकती। बहुत

सख्त सामग्री कभी-कभी दोषों के प्रति और संवेदनशील हो जाती है। इसलिए कठोरता, दोष आकार, स्थिति और भार अनुपात को साथ देखना

चाहिए।

भार की दशा को भी संख्या के रूप में डाला जाता है। बल कितना बड़ा है और किस दिशा में है, यह जरूरी है। बल केवल एक दिशा से आता है या

कई दिशाओं में मिला हुआ है, इसमें भी अंतर है। तापमान भी साथ डाला जाता है। क्योंकि गर्म और ठंडी जगहों पर सामग्री के गुण अलग होते

हैं।

हाल के शोध ने ऐसे डिस्क्रिप्टरों से अच्छे नतीजे पाए हैं। एक अध्ययन ने एडिटिव Inconel 718 के उच्च-चक्र थकान जीवन का अनुमान

लगाया। दोष आकार और भार आकार को इनपुट बनाया गया। डेटा की कमी की समस्या को कृत्रिम बुद्धिमत्ता से डेटा बढ़ाकर हल किया गया।

नतीजे में अनुमान का निर्धारण गुणांक 0.975 तक बढ़ गया। औसत त्रुटि 1.13 प्रतिशत तक सीमित रही। निर्धारण गुणांक वह मान है जो

दिखाता है कि अनुमान वास्तविकता से कितना मेल खाता है। यह मान 1 के जितना करीब होता है, अनुमान वास्तविकता से उतना ही मेल खाता

है। लेकिन यह संख्या एक सामग्री के सीमित डेटा से निकली है। यह बढ़ाए गए डेटा से मिला नतीजा है, इसलिए इसे दूसरी प्रक्रियाओं और

सामग्रियों पर जस का तस लागू करना कठिन है।

लेकिन डिस्क्रिप्टर तय करना आसान नहीं है। कौन-सी संख्या डाली जाए और कौन-सी हटाई जाए, इसके लिए निर्णय चाहिए। जरूरी संख्या

छूट जाए तो अनुमान बिगड़ जाता है। बेकार संख्या डालने पर सीखना धुंधला हो जाता है। इसलिए सामग्री को अच्छी तरह जानने वाले व्यक्ति

और कृत्रिम बुद्धिमत्ता को मिलकर चयन करना चाहिए।

7.5.2 उत्तर की सीमा देने वाला बेयज़ियन न्यूरल नेटवर्क (BNN)

इस उपशीर्षक में डगमगाहट को समेटने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता बताई गई है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क केवल एक उत्तर देता है। थकान

अनुमान में यह काफी नहीं है। क्योंकि समान दशा में भी जीवन व्यापक रूप से फैला होता है। इसलिए ऐसा मॉडल चाहिए जो उत्तर की सीमा भी

साथ दे।

ऐसे मॉडल को बायेसियन न्यूरल नेटवर्क (बेज़ियन Neural Network, BNN) कहा जाता है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क में आंतरिक मान

केवल एक ही तय होता है। बायेसियन न्यूरल नेटवर्क आंतरिक मानों को एक वितरण के रूप में मानता है। इसका एक निश्चित मान होने के बजाय

मानों का एक विस्तार होता है। इसलिए पूर्वानुमानित आउटपुट भी केवल एक मान के रूप में नहीं, बल्कि एक सीमा के रूप में आता है।

यहां गॉसियन शब्द अक्सर आता है। गॉसियन का अर्थ घंटी-आकार वितरण है। इसका आकार बीच में ऊंचा और दोनों ओर नीचे जाता है।

परीक्षा अंकों के वितरण को याद करें तो समझना आसान है। औसत के पास लोग अधिक होते हैं और सिरों की ओर कम होते जाते हैं। लेकिन

थकान जीवन स्वयं अक्सर घंटी-आकार का नहीं होता। वह लॉगनॉर्मल या वेइबुल जैसे दूसरे आकारों में फैलता है। इसलिए जीवन का लॉग लेकर

उस मान पर घंटी-आकार मान्यता रखी जाती है। यह घंटी-आकार मान्यता गणना को आसान बनाने की सुविधा भी है।
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इस वितरण में दो मान जरूरी हैं। एक औसत है। औसत प्रतिनिधि मान है। दूसरा फैलाव की चौड़ाई है। चौड़ाई बड़ी हो तो डगमगाहट बड़ी है।

बेयज़ियन न्यूरल नेटवर्क ये दोनों मान साथ देता है।

अनुमान में चौड़ाई क्यों होती है, इसे मौसम पूर्वानुमान से समझें। पूर्वानुमान कल बारिश की संभावना 70 प्रतिशत बताता है। वह साफ-साफ

100 प्रतिशत नहीं कहता। क्योंकि भविष्य में डगमगाहट होती है। बेयज़ियन न्यूरल नेटवर्क भी एक उत्तर के बजाय संभावना की चौड़ाई साथ

बताता है।

इस मॉडल को प्रशिक्षित करने का तरीका भी अलग है। आंतरिक मान वितरण होते हैं, इसलिए गणना जटिल होती है। सटीक गणना लगभग

असंभव है। इसलिए उसके बदले निकट वितरण का उपयोग किया जाता है। इस तरह निकट वितरण में बदलकर गणना घटाने की प्रक्रिया ही

प्रशिक्षण का केंद्र है।

प्रशिक्षण पूरा होने पर अनुमान कई बार निकाला जाता है। आंतरिक मान वितरण हैं, इसलिए हर बार थोड़ा अलग उत्तर आता है। इन उत्तरों

को जोड़कर औसत और चौड़ाई निकाली जाती है। उत्तर आपस में मिलते-जुलते हों तो चौड़ाई संकरी होती है। उत्तर बिखरे हों तो चौड़ाई बड़ी

होती है। इस चौड़ाई का आकार दिखाता है कि अनुमान पर कितना भरोसा किया जा सकता है।

यह तरीका मनुष्य के निर्णय जैसा है। अनुभवी तकनीशियन भी भरोसे और अनुमान में फर्क करता है। जिस पुर्जे को वह अच्छी तरह जानता

है, उसके बारे में आत्मविश्वास से कहता है। पहली बार देखे पुर्जे के बारे में सावधानी से कहता है। बेयज़ियन न्यूरल नेटवर्क भी इसी तरह

अपना भरोसा साथ बताता है। इसलिए मनुष्य उस भरोसे की मात्रा देखकर परिणाम पर विश्वास कर उसका उपयोग आसानी से कर सकता है।

इस दृष्टिकोण का एक और अच्छा पक्ष है। मॉडल जब पहली बार कोई दशा देखता है, तो चौड़ाई बड़ी देता है। वह खुद संकेत देता है कि वह

अच्छी तरह नहीं जानता। मनुष्य इस संकेत को देखकर सावधान होता है। बड़ी चौड़ाई वाले अनुमान को अधिक जांचकर उपयोग किया जाता है।

मॉडल का अपनी सीमा बताना सुरक्षा में बड़ी मदद करता है।

यह दृष्टिकोण थकान अनुमान के लिए ठीक बैठता है। थकान बहुत डगमगाहट वाला परिघटना है। एक संख्या की तुलना में चौड़ाई अधिक

ईमानदार है। हाल के कई अध्ययन इसी दिशा में चल रहे हैं। विमानन धातुओं के थकान जीवन को डगमगाहट के साथ अनुमानित करने वाले

अध्ययन आए हैं। भौतिक नियमों को साथ डालकर भरोसा बढ़ाने वाले अध्ययन भी हैं।

भौतिक नियम डालने से लाभ क्यों होता है। थकान के लिए लंबे समय से बने सिद्धांत हैं। ये बल और जीवन के संबंध को रखने वाले समीकरण हैं।

इन समीकरणों को कृत्रिम बुद्धिमत्ता में साथ डाला जाता है। तब डेटा कम होने पर भी उत्तर बहुत दूर नहीं भटकता। कई दिशाओं के भार को

साथ संभालने वाले अध्ययन भी आए हैं। यह प्रवृत्ति रॉकेट पुर्जों के जीवन आश्वासन को अधिक मजबूत बनाती है।

इस विधि की लागत भी है। उत्तर कई बार निकालना पड़ता है, इसलिए गणना बढ़ती है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क की तुलना में प्रशिक्षण भी

कठिन है। फिर भी रॉकेट पुर्जों के लिए यह लागत बेकार नहीं है। क्योंकि डगमगाहट जानना सुरक्षा बचाता है। केवल एक संख्या पर भरोसा

करके दुर्घटना हो जाए, तो नुकसान कहीं बड़ा होता है।

7.5.3 डगमगाहट को बांटकर सुरक्षा मानदंड से जोड़ना

इस उपशीर्षक में डगमगाहट को बांटकर देखने का तरीका बताया गया है। पहले कहा गया कि अनुमान की चौड़ाई होती है। यह चौड़ाई एक ही

प्रकार की नहीं होती। इसमें दो प्रकार की डगमगाहट मिली होती है। दोनों को अलग करने पर दिखता है कि क्या करना है।

पहला है ज्ञान संबंधी अनिश्चितता (epistemic uncertainty)। यह मॉडल की कम जानकारी के कारण होने वाला विचलन है। यह डेटा की

कमी वाली परिस्थितियों में बड़े पैमाने पर दिखाई देता है। यदि कोई ऐसी स्थिति आती है जिसे मॉडल ने कभी नहीं सीखा है, तो वह अनिश्चित हो

जाता है। यह विचलन अपर्याप्त डेटा को और जोड़ने पर धीरे-धीरे कम हो जाता है।

दूसरा है यादृच्छिक अनिश्चितता (aleatoric uncertainty)। यह सामग्री और भार में होने वाले स्वाभाविक बदलावों के कारण उत्पन्न

होती है। समान परिस्थितियों में बने पुर्जों के आंतरिक दोष भी अलग-अलग होते हैं। मापन में भी शोर शामिल होता है। यह विचलन घटना में ही

अंतर्निहित होता है, इसलिए डेटा बढ़ाने पर भी आसानी से कम नहीं होता है।

इन दोनों को अलग करना क्यों जरूरी है। क्योंकि उपाय अलग हैं। ज्ञानगत डगमगाहट बड़ी हो तो और प्रयोग करने चाहिए। आकस्मिक

डगमगाहट बड़ी हो तो सुरक्षा मार्जिन अधिक रखना चाहिए। दोनों को एक साथ मिला देने पर गलत उपाय चुनना आसान है। दोनों डगमगाहटों

को अलग करके देखने पर स्पष्ट होता है कि आगे क्या करना है।

अब अनुमान को सुरक्षा मानदंड से जोड़ा जाता है। रॉकेट पुर्जों को तय सुरक्षा मानदंड पार करना होता है। इस मानदंड में दो बातें साथ आती

हैं। एक यह कि कितने प्रतिशत पुर्जे बचेंगे। दूसरी यह कि उस मान पर कितना विश्वास किया जा सकता है। उदाहरण के लिए, ऐसा निचला मान

लिया जाता है जिसमें 90 प्रतिशत पुर्जे बचें और उस पर 95 प्रतिशत भरोसा हो। जीवित रहने की दर और विश्वास स्तर को साथ तय करके

निकाले गए मान को सामग्री अनुमत मान कहा जाता है। विमानन सामग्री में उपयोग होने वाले A आधार मान और B आधार मान ऐसे ही
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उदाहरण हैं। औसत से केवल डगमगाहट घटाने भर से इस मान का आश्वासन नहीं दिया जा सकता। परीक्षण डेटा की संख्या और फैलाव को

साथ डालकर इसे सांख्यिकी से निकाला जाता है।

इस निचली सीमा को डिज़ाइन अनुमत मान कहा जाता है। पुर्जे को इस अनुमत मान से अधिक समय तक टिकना चाहिए। इसके ऊपर कभी-कभी

सुरक्षा गुणांक भी एक बार और गुणा किया जाता है। सुरक्षा गुणांक अप्रत्याशित जोखिम के लिए रखा गया मार्जिन है। इस तरह कई परतों

का मार्जिन रखकर दुर्घटना रोकी जाती है। मार्जिन बहुत अधिक हो तो पुर्जा भारी हो जाता है, इसलिए संतुलन खोजना पड़ता है।

ऐसा करने पर निर्णय सुरक्षा की ओर झुकता है। जिन दशाओं में मॉडल को भरोसा कम होता है, वहां जीवन कम माना जाता है। जिन दशाओं में

भरोसा अधिक होता है, वहां थोड़ा अधिक अवकाश दिया जाता है। यह रवैया रॉकेट पुर्जों के लिए उपयुक्त है। थोड़ा रूढ़िवादी अनुमान लगाना भी

दुर्घटना रोकने के लिए बेहतर है।

केवल कृत्रिम बुद्धिमत्ता से प्रमाणन पूरा नहीं होता। थकान आश्वासन में कई उपकरण साथ लगते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता का अनुमान,

मानक थकान परीक्षण, अविनाशी निरीक्षण और सुरक्षा गुणांक, सभी जरूरी हैं। मानक परीक्षण विधियां भी तय हैं। बल लगाने के तरीके और

डेटा का विश्लेषण करने के तरीके के अंतरराष्ट्रीय मानक हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता की भूमिका स्पष्ट है। वह खतरनाक उम्मीदवारों को जल्दी खोजती है। वह बताती है कि कहां और परीक्षण चाहिए। वह

कम प्रयोगों से अधिक जानकारी पाने में मदद करती है। मनुष्य उस जानकारी से परीक्षण योजना अच्छी तरह बनाकर समय और लागत बहुत

घटाता है।

अंतिम निर्णय मनुष्य और प्रयोग करते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता का अनुमान शुरुआत है, अंत नहीं। वास्तविक परीक्षण डेटा को अनुमान का

समर्थन करना चाहिए। गुणवत्ता दस्तावेजों को उस प्रक्रिया का रिकॉर्ड रखना चाहिए। यह सब पूरा होने पर ही पुर्जा रॉकेट पर चढ़ता है।

आगे बचे हुए कार्य भी हैं। थकान डेटा अब भी कम है। अति-उच्च-चक्र क्षेत्र का डेटा और कम है। क्योंकि परीक्षण में लंबा समय लगता है।

इसलिए कम डेटा से सीखने के तरीके पर लगातार शोध होता है। दूसरी सामग्रियों का डेटा लाकर उपयोग करने का तरीका भी है। ऐसे तरीके

विकसित होने पर अनुमान और मजबूत होगा।

डेटा की गुणवत्ता भी जरूरी है। दोषों को कैसे मापा गया, यह डेटा के अनुसार अलग होता है। परीक्षण कैसे किया गया, यह भी अलग-अलग

होता है। रिकॉर्ड कमजोर हो तो मॉडल गलत सीखता है। इसलिए डेटा को सावधानी से दर्ज करने की संस्कृति चाहिए। अच्छा मॉडल बनाने के

लिए अच्छे और ठीक से दर्ज किए गए डेटा की जरूरत होती है।

मानक और प्रमाणन भी साथ-साथ विकसित होने चाहिए। आज के प्रमाणन नियम पुराने पदार्थों को आधार बनाकर बनाए गए थे।

परत-दर-परत बने पदार्थों के गुण अलग होते हैं। इसलिए नए नियम चाहिए। इस बात पर भी चर्चा चल रही है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता के

पूर्वानुमान को प्रमाणन में कैसे शामिल किया जाए। जब यह चर्चा व्यवस्थित हो जाएगी, तब परत-दर-परत बने पुर्जे अधिक व्यापक रूप से

इस्तेमाल होंगे।

सारांश

इस अध्याय में दो बड़े प्रश्नों पर चर्चा की गई। एक है ऐसे धातु को ठीक से काटना जिसे काटना कठिन है। दूसरा है यह जानना कि पुर्जा कितने

समय तक टिकेगा। दोनों प्रश्न 3D प्रिंटिंग से बने रॉकेट पुर्जों में पैदा होते हैं। और दोनों प्रश्नों में कृत्रिम बुद्धिमत्ता बड़ी सहायता देती है।

ये दोनों प्रश्न वास्तव में एक ही धारा में जुड़े हैं। ठीक से काटने पर सतह चिकनी होती है। चिकनी सतह थकान के विरुद्ध मजबूत होती है। भीतर

के छिद्र हटाने पर दरारों के बीज घटते हैं। अंत में अच्छा प्रसंस्करण लंबी आयु तक ले जाता है। इसलिए प्रसंस्करण और थकान को हमेशा

साथ देखना चाहिए। इस अध्याय ने प्रसंस्करण और थकान नामक दो प्रश्नों को एक जगह रखकर साथ-साथ समझा।

पहले भाग में देखा गया कि परत-दर-परत बने सुपरऐलॉय को काटना कठिन क्यों है। तेजी से ठंडी हुई सूक्ष्म संरचना की दिशा के अनुसार उसके

गुण बदलते हैं। भीतर बल फंसा रहता है और कठोर कण इकट्ठे रहते हैं। ये गुण औजार को जल्दी घिसाते हैं और सतह पर सफेद परत तथा

सूक्ष्म दरारें भी छोड़ते हैं।

इस कठिनाई को पार करने के उपाय भी देखे गए। काटने के बल और कंपन की पहले गणना करके सुरक्षित स्थितियां चुनी जाती हैं। गर्म

समदिश दाब से भीतर के छिद्र घटाए जाते हैं और संरचना को समान बनाया जाता है। टैगुची विधि और कृत्रिम न्यूरल नेटवर्क से कम प्रयोगों में

अच्छी स्थितियां खोजी जाती हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस प्रक्रिया में उम्मीदवारों को तेजी से सीमित करती है।

बाद के भाग में थकान की समस्या पर चर्चा की गई। रॉकेट टर्बोपंप के ब्लेड अति-उच्च-चक्र थकान में रहते हैं। इस क्षेत्र में दरार सतह से

नहीं, भीतर से शुरू होती है। टूटे हुए तल पर फिश-आई जैसा गोल पैटर्न बचता है। इसलिए पुर्जे को तोड़े बिना भीतर देखने वाली अविनाशी जांच

जरूरी होती है।
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थकान के पूर्वानुमान में अनिश्चितता को साथ शामिल करना चाहिए। ऐसा इसलिए है क्योंकि समान स्थितियों वाले पुर्जों की आयु भी

अलग-अलग होती है। बेयज़ियन न्यूरल नेटवर्क एक उत्तर के बजाय उत्तर की चौड़ाई देता है। इस चौड़ाई को दो प्रकारों में बांटने पर अगला

काम दिखाई देता है। इससे तय किया जा सकता है कि डेटा बढ़ाना है या सुरक्षा मार्जिन बढ़ाना है।

मुख्य बात कृत्रिम बुद्धिमत्ता और मनुष्य का सहयोग है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता डेटा को तेजी से पढ़कर जोखिम बताती है। वह प्रयोग योजना

को बुद्धिमानी से छोटा करती है। लेकिन अंतिम प्रमाणन प्रयोग और जांच करते हैं। रॉकेट पुर्जों की रक्षा ये दोनों शक्तियां साथ मिलकर

करती हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता और प्रयोग का यह सहयोग सुरक्षित उड़ान को सहारा देने वाली बुनियाद बनता है।

इस अध्याय की बात को एक पंक्ति में समेटकर देखें। ठीक से काटना, ठीक से घिसकर संवारना और ठीक से जांचना चाहिए। और उसके

परिणाम को अनिश्चितता के साथ अनुमानित करना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन सभी चरणों में तेजी से सहायता करती है। मनुष्य उस

सहायता से अधिक सुरक्षित पुर्जे बनाता है। 3D प्रिंटिंग से बने रॉकेट पुर्जों का भविष्य अंततः इसी सहयोग पर निर्भर है।
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अध्याय 8. भौतिकी-सूचित मशीन लर्निंग (PIML/PINNs) और ऑपरेटर
लर्निंग (FNO) के माध्यम से गैस प्रतिक्रिया प्रवाह और दहन रसायन
मॉडलिंग

प्रस्तावना

रसोई के गैस स्टोव में आग जलाने पर नीली लौ खिलती है। ईंधन गैस और हवा में मौजूद ऑक्सीजन मिलकर ऊष्मा पैदा करते हैं। इस प्रक्रिया

को दहन कहा जाता है। दहन हमारे जीवन में हर जगह है। कार का इंजन भी और बॉयलर भी दहन से चलते हैं।

रॉकेट इंजन भी इसी सिद्धांत से बल पैदा करता है। पर उसका पैमाना और स्थितियां बहुत अलग होती हैं। रॉकेट के दहन कक्ष के भीतर

तापमान कहीं अधिक होता है और दबाव ऊंचा होता है। ईंधन और ऑक्सीजन बहुत तेजी से मिलते और प्रतिक्रिया करते हैं। उसके भीतर गैस

बहती है, भंवर बनाती है और ध्वनि पैदा करती है।

इन सभी बातों की एक साथ गणना करना कठिन है। रासायनिक प्रतिक्रिया पलक झपकते ही हो जाती है। दूसरी ओर पूरे दहन कक्ष में घूमने

वाला प्रवाह उससे धीमा होता है। तेज बदलाव और धीमे बदलाव एक ही स्थान में मिले रहते हैं। कंप्यूटर को दोनों का एक साथ पीछा करना हो

तो गणना की मात्रा बहुत बढ़ जाती है।

अब तक समीकरणों को बहुत छोटे भागों में बांटकर हल किया गया। इस विधि को संगणकीय द्रव गतिकी (CFD) कहा जाता है। यह सटीक है,

लेकिन इसकी गणना लागत बड़ी है। बड़े रॉकेट दहन कक्ष को विस्तार से हल करने के लिए सुपरकंप्यूटर को कई दिन चलना पड़ता है।

डिजाइनर लंबे समय से अधिक तेज उपकरण चाहते रहे हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस बिंदु पर मदद करती है। अच्छी तरह सीखा हुआ न्यूरल नेटवर्क गणना को तेज़ी से घटा देता है। सेंसर कम हों तो वह

खाली जानकारी भी भर देता है। लेकिन दहन समस्या में कृत्रिम बुद्धिमत्ता मनमाना उत्तर दे तो खतरा होता है। क्योंकि रॉकेट में छोटी सी

त्रुटि भी बड़ी दुर्घटना बन सकती है।

इसलिए भौतिक नियमों को सीखने की प्रक्रिया में सीधे डालने की विधि सामने आई। इस विधि को भौतिकी-सूचित मशीन लर्निंग (PIML) कहा

जाता है। न्यूरल नेटवर्क केवल डेटा की नकल नहीं करता। उसे द्रव्यमान संरक्षण और ऊर्जा संरक्षण जैसे नियम भी साथ में मानने के लिए

बनाया जाता है। इसकी प्रतिनिधि विधि भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) है।

यह अध्याय उसी भौतिकी-सूचित अधिगम की कई विधियों पर चर्चा करता है। पहले दहन को नियंत्रित करने वाले समीकरणों को शब्दों में

समझते हैं। फिर तेज रासायनिक प्रतिक्रिया से पैदा होने वाली गणना कठिनाई देखते हैं। इसके बाद कोल्मोगोरोव-अर्नोल्ड नेटवर्क (KAN)

नाम की नई संरचना देखते हैं। फिर फलन को फलन में बदलने वाले फूरियर न्यूरल ऑपरेटर (FNO) का परिचय देते हैं। अंत में घूर्णन डेटोनेशन

इंजन के भीतर की स्थिति पुनर्निर्मित करने के उदाहरण से समाप्त करते हैं।

यहां एक उपमा लें। नक्शा बनाने की दो विधियां सोचें। एक विधि पूरी जमीन को कदम-कदम चलकर नापने की है। यह सटीक है, लेकिन समय

अधिक लेती है। दूसरी विधि कुछ जगहों को नापकर बाकी भरने की है। यह तेज है, लेकिन नियम के बिना भरें तो गलत नक्शा बनता है।

भौतिकी-सूचित अधिगम इस भराई में प्रकृति के नियम डालने का काम है।

इस अध्याय को पढ़ने के बाद बड़ी तस्वीर समझ में आती है। दिखता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता दहन गणना को कैसे बदलती है। यह भी अलग

किया जा सकता है कि क्या पहले से संभव है और क्या अभी कठिन है। नया उपकरण शक्तिशाली है, लेकिन सर्वशक्तिमान नहीं है। भौतिकी

और सत्यापन साथ हों तभी उस पर भरोसा किया जा सकता है। यही संतुलन इस अध्याय की मुख्य सोच है।

यह पुस्तक कठिन नामों और संख्याओं को सावधानी से संभालती है। हाल के शोधों में कुछ ऐसे भी हैं जिनके नाम ही प्रभावशाली लगते हैं। ऐसे

प्रदर्शन आंकड़े भी मिले हैं जिनका आधार पुष्ट नहीं है। इसलिए यह अध्याय केवल सत्यापित शोध चुनकर समझाता है। जिन संख्याओं की

पुष्टि नहीं हो सकी, उन्हें मुख्य पाठ में नहीं लिखा जाता। आरंभिक चरण के शोध को साफ तौर पर आरंभिक शोध बताया जाता है।

8.1 संगणकीय दहन अभियांत्रिकी का प्रतिमान परिवर्तन और कृत्रिम बुद्धिमत्ता

इस खंड में क्या शामिल है

यह खंड पहले यह बताता है कि दहन गणना कठिन क्यों है। रॉकेट दहन कक्ष के भीतर होने वाली प्रक्रिया कितनी जटिल है, यह देखता है।

फिर पारंपरिक गणना विधियों की सीमा जांचता है। उस सीमा को पार करने के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता क्यों आई, यह समझाता है।
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यहां कठिन सूत्रों का उपयोग नहीं किया जाता। इसके बजाय रोजमर्रा के दृश्यों से अवधारणा समझते हैं। इस खंड को समझ लेने पर बाद के

सभी खंड आसान हो जाते हैं। क्योंकि पूरा अध्याय अंत में इसी समस्या को हल करने की कई विधियां है।

रॉकेट दहन कक्ष के भीतर चरम वातावरण होता है। तापमान कई हजार डिग्री तक बढ़ जाता है। दबाव वायुमंडलीय दबाव के सैकड़ों गुना तक

पहुंचता है। ईंधन और ऑक्सीकारक थोड़े समय में तीव्र प्रतिक्रिया करते हैं। मीथेन और तरल ऑक्सीजन का उपयोग करने वाला इंजन इसका

प्रतिनिधि उदाहरण है।

ऐसी प्रतिक्रिया देखने में जितनी लगती है, उससे कहीं अधिक जटिल होती है। मीथेन के ऑक्सीजन से मिलकर पानी और कार्बन

डाइऑक्साइड बनने का रास्ता एक ही नहीं है। बीच में दर्जनों प्रकार के मध्यवर्ती पदार्थ प्रकट होते हैं। इन पदार्थों को रेडिकल कहा जाता

है और ये बहुत प्रतिक्रियाशील होते हैं। इसलिए सैकड़ों छोटी प्रतिक्रियाएं आपस में उलझकर साथ-साथ चलती हैं।

रेडिकल को रिले दौड़ से समझें। बैटन एक हाथ से दूसरे हाथ में तेजी से जाता है। कोई धावक बैटन को लंबे समय तक नहीं पकड़े रहता। रेडिकल

भी पल भर में बनता है और अगले पदार्थ में बदल जाता है। यही तेज लेन-देन दहन को चलाता है। उसकी गति छूट जाए तो लौ का रूप सही नहीं

बनाया जा सकता।

इसके ऊपर अशांति भी जुड़ती है। अशांति वह प्रवाह है जिसमें गैस भंवर बनाते हुए बेतरतीब ढंग से मिलती है। यह नदी के पत्थर से टकराकर

सफेद झाग में टूटने जैसा है। रॉकेट दहन कक्ष के भीतर गैस भी इसी तरह मिलती है। अशांति ईंधन और ऑक्सीजन को तेजी से मिलाती है।

लेकिन उसकी अनियमित गति के कारण गणना और कठिन हो जाती है।

इस प्रतिक्रिया को सूक्ष्मता से हल करने के लिए समय और स्थान को बहुत छोटे भागों में बांटना पड़ता है। जहां लौ पतली परत में खड़ी होती

है, वहां मोटाई बाल से भी कम होती है। उसके भीतर तापमान और सांद्रता तेजी से बदलते हैं। यह पतली परत छूट जाए तो गणना बिगड़ जाती है।

इसलिए इस परत को पकड़ने के लिए जालिका बहुत घनी रखनी पड़ती है।

इस बहु-पैमाना समस्या को संख्याओं से महसूस करें। लौ की पतली परत दर्जनों माइक्रोमीटर की होती है। दूसरी ओर पूरे दहन कक्ष की लंबाई

दर्जनों सेंटीमीटर होती है। आकार का अंतर हजारों गुना तक पहुंचता है। समय में भी यही अंतर दिखता है। इस बड़े दायरे को एक साथ पकड़ने के

लिए जालिका विस्फोटक ढंग से बढ़ती है।

पारंपरिक गणना विधियों में प्रत्यक्ष संख्यात्मक अनुकरण (DNS) और बड़ी भंवर अनुकरण (LES) हैं। प्रत्यक्ष संख्यात्मक अनुकरण

बहुत छोटे भंवर तक कुछ भी छोड़े बिना सब हल करता है। बड़ी भंवर अनुकरण केवल बड़े भंवर हल करता है और छोटे भंवरों का सन्निकटन

करता है। दोनों सटीक हैं, लेकिन गणना मात्रा बड़ी है। बड़े दहन कक्ष को विस्तार से हल करने में लंबा समय लगता है।

गणना लागत बड़ी है, इसे रोजमर्रा की भाषा में समझें। यह उच्च गुणवत्ता वाली फिल्म बनाने जैसा है। हर दृश्य को बारीकी से बनाएं तो महीनों

लग जाते हैं। दहन गणना भी ऐसी ही है। हर बार शर्त बदलने पर शुरू से फिर बनाना पड़ता है। डिजाइनर दर्जनों स्थितियां आजमाना चाहता है।

लेकिन हर स्थिति बदलने पर कई दिन प्रतीक्षा करना व्यवहार में कठिन है।

यहां कृत्रिम बुद्धिमत्ता नया रास्ता खोलती है। न्यूरल नेटवर्क एक बार अच्छी तरह सीख जाए तो मिलती-जुलती समस्याओं का उत्तर तेज

देता है। वह भारी गणना की जगह लेने वाला हल्का प्रतिनिधि मॉडल (surrogate model) बनता है। प्रतिनिधि मॉडल मूल गणना की नकल

करने वाला तेज सन्निकटन मॉडल है। डिजाइनर कम समय में कई स्थितियां देख सकता है।

प्रतिनिधि मॉडल को नक्शा ऐप से समझें। रास्ता सचमुच चले बिना भी वह लगने वाला समय बता देता है। वह असंख्य मार्गों की तुरंत तुलना

कर देता है। प्रतिनिधि मॉडल भी ऐसा ही है। वास्तविक गणना पूरी चलाए बिना परिणाम का अनुमान करता है। इससे कई डिजाइन विकल्पों को

कम समय में देखा जा सकता है।

लेकिन नक्शा ऐप भी अनजान रास्ते पर गलत हो सकता है। प्रतिनिधि मॉडल भी सीखी हुई सीमा से बाहर जाने पर चूकता है। इसलिए

अनुमानित उत्तर पर सीधे भरोसा नहीं किया जाता। महत्वपूर्ण निर्णय से पहले सूक्ष्म गणना से फिर जांच की जाती है। प्रतिनिधि मॉडल

दिशा बताने वाला कंपास है, अंतिम फैसला नहीं। यही दृष्टि पूरे अध्याय में समान रूप से चलती है।

अति-क्रांतिक अवस्था को थोड़ा और खोलकर समझें। पानी का उदाहरण लें तो समझना आसान है। आम तौर पर पानी उबलकर भाप में बदलता

है। द्रव और गैस की सीमा साफ होती है। लेकिन दबाव और तापमान बहुत बढ़ा दें तो वह सीमा धुंधली हो जाती है। रॉकेट के उच्च-दबाव दहन

कक्ष के भीतर ईंधन ऐसी ही अवस्था में होता है। द्रव और गैस की इस धुंधली सीमा की सही गणना करना कठिन है।

वास्तविक उदाहरण भी सामने आते हैं। डीपफ्लेम (DeepFlame) ऐसा सॉफ्टवेयर है जो न्यूरल नेटवर्क डालकर अति-क्रांतिक दहन की तेज

गणना करता है। अति-क्रांतिक उस उच्च-दबाव अवस्था को कहते हैं जिसमें द्रव और गैस की सीमा धुंधली हो जाती है। शोधकर्ताओं ने इस

कोड को अनुकूलित कर मीथेन और ऑक्सीजन के अशांत दहन को बड़े पैमाने पर हल किया। सार्वजनिक सामग्री के अनुसार गणना का आकार
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दसियों अरब सेल स्तर तक बढ़ाया गया। यह पहले से बहुत विस्तृत दायरा है। यह परिणाम 2025 में उच्च-प्रदर्शन कंप्यूटिंग सम्मेलन में

प्रस्तुत आरंभिक शोध है।

इस उदाहरण में कृत्रिम बुद्धिमत्ता का काम स्पष्ट है। रासायनिक प्रतिक्रिया की गणना समय लेने वाला भाग है। न्यूरल नेटवर्क इस गणना

को तेज़ी से बदल देता है। साथ ही वास्तविक द्रव के गुणों को जस का तस रखता है। यह गति और सटीकता साथ पाने की कोशिश है। यह दिशा

बड़े रॉकेट दहन की गणना को आगे बढ़ाती है।

बड़े पैमाने की गणना क्यों महत्वपूर्ण है, यह देखें। वास्तविक रॉकेट इंजन में सैकड़ों इंजेक्टर होते हैं। इंजेक्टर वह पुर्जा है जो ईंधन और

ऑक्सीजन को फुहार के रूप में छोड़कर मिलाता है। इतने सारे इंजेक्टरों की लपटें एक-दूसरे को प्रभावित करती हैं। छोटे पैमाने की गणना से इस

परस्पर प्रभाव को पकड़ना कठिन है। बड़े पैमाने की गणना खुले तभी वास्तविक इंजन के करीब पहुंचा जा सकता है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता दहन में मुख्य रूप से तीन तरीकों से आती है। एक है समय लेने वाली गणना की जगह लेने वाला तेज प्रतिनिधि मॉडल। दूसरा

है कम मापों से पूरे क्षेत्र को फिर बनाना। तीसरा है वास्तविक समय में अवस्था का निदान और नियंत्रण करना। यह अध्याय पहले दो तरीकों

पर केंद्रित है, और तीसरा नियंत्रण बाद के अध्याय में देखा जाएगा।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता भौतिकी तोड़े तो क्यों खतरनाक है, उदाहरण से देखें। मान लें कोई मॉडल तापमान को वास्तविक से कम बताता है।

डिजाइनर मान लेता है कि दीवार सह लेगी। लेकिन वास्तविक तापमान अधिक हो तो दीवार पिघल जाती है। छोटी त्रुटि बड़ी दुर्घटना बनती है।

इसलिए रॉकेट में भौतिकी का पालन सुरक्षा से सीधे जुड़ा है।

बेशक सीमाएं भी स्पष्ट हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता सीखी हुई सीमा के बाहर अक्सर गलत होती है। रॉकेट में नई स्थितियां हमेशा आती रहती हैं।

भौतिक नियम न माने जाएं तो भविष्यवाणी खतरनाक हो जाती है। इसलिए पूरा अध्याय भौतिकी और अधिगम को जोड़ने की विधियों पर चर्चा

करता है। 2026 में एयरोस्पेस प्रणोदन के लिए भौतिकी-सूचित अधिगम की समीक्षा भी सामने आई। यह प्रवाह दिखाता है कि यह क्षेत्र

तेजी से बढ़ रहा है।

8.2 बहु-घटक संपीड्य प्रतिक्रियाशील प्रवाह के नियंत्रण समीकरण और भौतिकी-सूचित अधिगम

इस खंड में क्या शामिल है

यह खंड दहन को नियंत्रित करने वाले मूल समीकरणों को शब्दों में समझाता है। समीकरण सुनने में कठिन लगता है। लेकिन उसका अर्थ सरल

है। नियम यह है कि कुछ भी यूं ही गायब या पैदा नहीं होता।

इसके बाद इस नियम को न्यूरल नेटवर्क में डालने की विधि देखते हैं। देखते हैं कि भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क कानूनों का पालन कैसे करता

है। ये दो अवधारणाएं इस अध्याय का ढांचा हैं। आगे आने वाली सभी विधियां इन्हीं दो अवधारणाओं से अलग-अलग निकलती हैं।

8.2.1 प्रतिक्रियाशील नेवियर-स्टोक्स नियंत्रण समीकरण

नेवियर-स्टोक्स समीकरण द्रव की गति समझाने वाला नियम है। पानी का बहना और हवा का चलना इसी नियम से हल किया जाता है। रॉकेट

दहन में इसमें रासायनिक प्रतिक्रिया और ऊष्मा भी जुड़ती है। इसलिए साथ हल किए जाने वाले समीकरण कई हो जाते हैं।

बिना प्रतिक्रिया वाले सामान्य द्रव के लिए द्रव्यमान, संवेग और ऊर्जा के तीन संतुलन पर्याप्त हैं। लेकिन दहन जैसे प्रतिक्रिया करने वाले

द्रव में रासायनिक प्रजाति संरक्षण भी जुड़ता है। इसलिए ये समीकरण चार संरक्षण नियमों को समेटते हैं। पहला है द्रव्यमान संरक्षण।

भीतर आई गैस की मात्रा और बाहर गई मात्रा मेल खानी चाहिए। गैस अपने-आप पैदा या गायब नहीं होती। द्रव्यमान का यह संतुलन हर गणना

का आधार बनता है।

अगला है संवेग संरक्षण। संवेग वह मात्रा है जो द्रव्यमान और वेग को गुणा करने से मिलती है। बल लगे तो संवेग बदलता है। दबाव का अंतर

और श्यानता यह बल बनाते हैं। इसी कारण रॉकेट में गैस तेजी से बाहर धकेली जाती है।

संवेग संरक्षण को साइकिल से समझें। पैडल दबाने पर साइकिल आगे बढ़ती है। दबाने का बल वेग में बदलाव पैदा करता है। रॉकेट के भीतर

दबाव का अंतर वही बल बनता है। श्यानता वह घर्षण है जो प्रवाह को एक-दूसरे से पकड़कर धीमा करता है। दबाव का अंतर और श्यानता नाम

के ये दो बल गैस का वेग बदलते हैं।

एक और है रासायनिक प्रजाति संरक्षण। रासायनिक प्रजाति वे पदार्थ हैं जो प्रतिक्रिया में भाग लेते हैं, जैसे ऑक्सीजन, मीथेन और पानी।

प्रतिक्रिया होने पर कुछ पदार्थ घटते हैं और कुछ बढ़ते हैं। कितनी मात्रा घटेगी या बढ़ेगी, यह प्रतिक्रिया दर तय करती है। प्रतिक्रिया करने

वाले द्रव में हर पदार्थ के लिए ऐसा संरक्षण समीकरण अलग बनाया जाता है। इसलिए रासायनिक प्रजातियों की संख्या जितने समीकरण

और जुड़ते हैं। अंतिम है ऊर्जा संरक्षण। प्रतिक्रिया से निकली ऊष्मा गैस को गर्म करती है और प्रवाह को धकेलती है।
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ऊर्जा संरक्षण को गुल्लक से समझा जा सकता है। डाला गया पैसा और खर्च किया गया पैसा मिलाएं तो बचा पैसा निकलता है। दहन में

रासायनिक प्रतिक्रिया नई ऊर्जा नहीं बनाती। ईंधन में बंद रासायनिक ऊर्जा केवल ऊष्मा में बदलती है। वह ऊष्मा गैस को गर्म करती है और

काम करके बाहर जाती है। विकिरण से बाहर जाने वाली ऊष्मा भी होती है। इन सभी आवागमन को मिलाने वाला नियम ऊर्जा संरक्षण है।

संपीड्य शब्द भी महत्वपूर्ण है। संपीड्य का अर्थ है कि दबाव के अनुसार गैस का घनत्व बहुत बदलता है। रॉकेट दहन कक्ष में दबाव ऊंचा

होता है और बदलाव तीव्र होता है। इसलिए घनत्व को स्थिर नहीं रखा जा सकता। घनत्व का लगातार बदलना गणना को और कठिन बनाता है।

आइए देखें कि ये चार संतुलन इतने महत्वपूर्ण क्यों हैं। जिस गणना में संतुलन टूट जाता है, वह तुरंत झूठ बन जाती है। यदि द्रव्यमान अपने

आप बढ़ जाए, तो मानो ऐसी प्रेरक शक्ति पैदा हो गई जो थी ही नहीं। यदि ऊर्जा रिस जाए, तो तापमान का अनुमान गलत हो जाता है। रॉकेट

डिजाइन में ऐसी त्रुटि सीधे दुर्घटना तक ले जाती है। इसलिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता को भी यह संतुलन अवश्य बनाए रखना चाहिए।

रासायनिक प्रतिक्रिया की गति अर्रेनियस नियम से तय की जाती है। अर्रेनियस नियम यह नियम है कि तापमान बढ़ने पर प्रतिक्रिया बहुत

तेजी से तेज हो जाती है। यह उस तरह है जैसे माचिस की आग एक बार लग जाए तो पल भर में फैल जाती है। यही तीखा गुण आगे देखने वाली

गणना समस्या की जड़ बनता है। रॉकेट डिजाइनर को सुरक्षा बनाए रखने के लिए इस प्रतिक्रिया का सटीक अनुमान लगाना पड़ता है।

विसरण और ऊष्मा संचरण को भी साथ में हल करना पड़ता है। विसरण वह घटना है जिसमें पदार्थ अधिक सांद्रता वाली जगह से कम सांद्रता

वाली जगह की ओर फैलता है। यह रसोई की गंध के कमरे में फैलने जैसा है। ऊष्मा संचरण वह घटना है जिसमें गर्म जगह से ठंडी जगह की ओर

ऊष्मा जाती है। दहन कक्ष में ये दोनों रासायनिक प्रतिक्रिया के साथ-साथ होते हैं। इसलिए समीकरण आपस में उलझकर एक ही ढांचे में हल

होते हैं।

8.2.2 भौतिकी-सूचित आधारित संयुक्त हानि फलन

भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) का मूल हानि फलन में है। हानि फलन वह माप है जिससे देखा जाता है कि न्यूरल नेटवर्क कितना

गलत है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क केवल डेटा से अंतर मापता है। भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क इसमें भौतिक त्रुटि जोड़ता है।

काम करने का तरीका यह है। न्यूरल नेटवर्क स्थिति और समय को इनपुट के रूप में लेता है। फिर वह उस बिंदु का दाब, तापमान, वेग और

सांद्रता देता है। ये मान संरक्षण समीकरणों को संतुष्ट करें तभी वे सही हैं। यदि ये मान समीकरणों को संतुष्ट नहीं करते, तो उसी अनुपात में

उन्हें दंड मिलता है।

इस भौतिक त्रुटि को मापने के लिए अवकलन की जरूरत होती है। यहां स्वचालित अवकलन (automatic differentiation) का उपयोग

होता है। स्वचालित अवकलन वह तकनीक है जो न्यूरल नेटवर्क की गणना प्रक्रिया का अनुसरण करते हुए अवकलज निकालती है। यह

जालिका के अंतर से अनुमान लगाने वाली सीमित अंतर विधि से अलग है। इसलिए सीमित अंतर में होने वाली छेदन त्रुटि इसमें नहीं होती। पर

न्यूरल नेटवर्क की अपनी सन्निकटन त्रुटि या नमूना बिंदु चुनने से आने वाली त्रुटि बची रहती है। स्वचालित अवकलन जिस त्रुटि को हटाता है,

वह अवकलन का अनुमान लगाते समय बनने वाली त्रुटि है।

आइए देखें कि अवकलन की जरूरत क्यों है। संरक्षण समीकरण परिवर्तन की दरों से निपटते हैं। वे देखते हैं कि दाब कितनी तेजी से बदलता है

और वेग कैसे बदलता है। परिवर्तन की यही दर अवकलज है। न्यूरल नेटवर्क ने जो मान दिए हैं, उनके परिवर्तन को अवकलन से निकाला जाता

है। फिर जांचा जाता है कि इस तरह निकाली गई परिवर्तन दर समीकरण को संतुष्ट करती है या नहीं।

परंपरागत गणना में जालिका पर अवकलन का सन्निकटन किया जाता था। पड़ोसी जालिका बिंदुओं के अंतर से परिवर्तन का अनुमान लगाया

जाता था। इस तरीके में जालिका मोटी हो तो त्रुटि बड़ी हो जाती है। स्वचालित अवकलन इस सन्निकटन का उपयोग नहीं करता। यह न्यूरल

नेटवर्क के सूत्र को उसी रूप में अवकलित करता है। इसलिए अवकलन के लिए अलग से बहुत घनी जालिका बिछाने की जरूरत नहीं होती। पर

जिन बिंदुओं पर भौतिक त्रुटि मापनी है, उन्हें चुनना पड़ता है। इन बिंदुओं को कोलोकेशन बिंदु कहा जाता है। यदि कोलोकेशन बिंदु बहुत विरल

रखे जाएं, तो हल डगमगाता है। जालिका से स्वतंत्र होने का अर्थ यह नहीं है कि वह कहीं भी सटीक है।

हानि फलन में कई पद साथ-साथ शामिल होते हैं। डेटा से अंतर एक पद है। द्रव्यमान, संवेग, ऊर्जा और रासायनिक प्रजाति समीकरण की

त्रुटियां अलग-अलग पद हैं। सीमा शर्तें और प्रारंभिक अवस्था भी पद के रूप में डाली जाती हैं। प्रशिक्षण इन कई पदों को तौलते हुए

साथ-साथ कम करता है।

ऐसा करने से बड़ा लाभ मिलता है। डेटा कम हो तब भी भौतिक नियम खाली जगह भर देते हैं। प्रयोगशाला में प्रायः दीवार दाब सेंसर या

प्रकाशीय प्रोब जैसी चीजें ही इस्तेमाल होती हैं। इन विरल मापों से पूरा प्रवाह नहीं जाना जा सकता। यदि भौतिक नियमों को नियम के रूप में

लगा दिया जाए, तो बीच की जगह भरी जा सकती है।

यह गुण उलटी दिशा में हल की जाने वाली समस्याओं में चमकता है। सामान्य गणना में कारण डालकर परिणाम निकाला जाता है। उलटी

समस्या में परिणाम देखकर कारण खोजा जाता है। केवल दीवार का तापमान देखकर भीतर का ऊष्मा स्रोत पता लगाना इसका उदाहरण है।
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भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) ऐसी प्रतिलोम समस्याओं में मजबूत होता है। कारण यह है कि वह माप और भौतिकी को एक ही हानि

फलन में साथ संभालता है।

रॉकेट परीक्षण में यह क्षमता मूल्यवान है। दहन कक्ष के भीतर बहुत से सेंसर लगाना कठिन है। वह गर्म और संकरा होता है, इसलिए सेंसर

टिक नहीं पाते। इसलिए बाहर से कुछ ही बिंदु मापे जाते हैं। इन कुछ बिंदुओं से भीतर की अवस्था को फिर से बनाना मुख्य काम है।

भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) माप और भीतर की अवस्था के बीच पुल बनाता है।

इस हानि फलन में तौलने की कठिनाई छिपी है। समस्या यह है कि प्रत्येक पद का महत्व कैसे तय किया जाए। यदि किसी पद को बहुत बड़ा

भार दिया जाए, तो दूसरे पद अनदेखे रह जाते हैं। केवल भौतिक त्रुटि का पीछा करने पर डेटा छूट जाता है। केवल डेटा का पीछा करने पर

भौतिकी टूट जाती है। इस संतुलन को पकड़ने की विधि शोध का बड़ा विषय है।

इस तौलने की प्रक्रिया की तुलना पकवान में स्वाद मिलाने से की जा सकती है। नमक अधिक हो तो स्वाद खारा होता है, चीनी अधिक हो तो

मीठा। कोई एक चीज अधिक हो जाए तो स्वाद बिगड़ जाता है। हानि फलन के कई पदों के साथ भी यही होता है। एक पद अत्यधिक मजबूत हो

जाए तो प्रशिक्षण एक ओर झुक जाता है। इसलिए भार को अपने आप समायोजित करने की विधियों पर भी शोध होता है।

इस अवधारणा को पहली बार व्यापक रूप से सामने लाने वाला अध्ययन रैसी (Raissi) आदि का 2019 का शोधपत्र है। उसके बाद यह दहन

क्षेत्र में व्यापक रूप से फैला। 2025 में दहन के लिए भौतिकी-सूचित अधिगम को व्यवस्थित करने वाली एक व्यापक समीक्षा भी आई। यह

समीक्षा रासायनिक प्रतिक्रिया, प्रतिक्रियाशील प्रवाह और अन्य दहन समस्याओं को प्रकारों में बांटती है। यह दिखाती है कि

भौतिकी-सूचित अधिगम एक बड़ी धारा बन चुका है।

सीमाओं को भी साफ-साफ देखना चाहिए। भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) एक शर्त के लिए अनुकूल हल अच्छी तरह खोजता है।

लेकिन शर्त बदल जाए तो कई बार फिर से प्रशिक्षण करना पड़ता है। व्यापक शर्तों को एक बार में समेटना अभी कठिन है। तीव्र आघात

तरंग या तेज लौ सतह पर प्रशिक्षण डगमगा भी सकता है। इन कमजोरियों को भरने का शोध आज भी जारी है।

8.3 कठोर प्रतिक्रिया गतिकी और संरक्षण-बद्ध भौतिक अधिगम

8.3.1 रासायनिक प्रतिक्रिया की संख्यात्मक कठोरता और मानक अधिगम का ध्वंस

कठोरता तब पैदा होती है जब कुछ परिवर्तन बहुत तेज और कुछ परिवर्तन धीमे होते हैं। दहन रसायन में ऐसी स्थिति आम है। रेडिकल जैसे

मध्यवर्ती पदार्थ पल भर में बनते और खत्म हो जाते हैं। इसके उलट तापमान या मुख्य घटक अपेक्षाकृत धीरे बदलते हैं।

आइए देखें कि समय का यह अंतर कितना बड़ा है। तेज प्रतिक्रियाएं एक अरबवें सेकंड के स्तर पर चलती हैं। धीमा प्रवाह एक हजारवें सेकंड

के स्तर पर चलता है। दोनों पैमानों का अंतर दस लाख गुना से भी अधिक है। यही बड़ा फासला गणना को हिलाने वाली कठोरता की जड़ बनता है।

तेज और धीमे परिवर्तनों को एक ही अंतराल से हल करने पर समस्या पैदा होती है। अंतराल को तेज प्रतिक्रिया के अनुरूप रखें तो गणना

अंतहीन लंबी हो जाती है। धीमे प्रवाह के अनुरूप रखें तो तेज प्रतिक्रिया छूट जाती है और गणना अपसारी हो जाती है। परंपरागत संख्यात्मक

विश्लेषण भी इस जगह लंबे समय तक जूझता रहा है। इसलिए परंपरागत संख्यात्मक विश्लेषण ने विशेष समय समाकलन विधियों से इसका

सामना किया है।

समय का यह अंतर फोटो खींचने जैसा है। मान लें कि हम हमिंगबर्ड के पंखों की फड़फड़ाहट और कछुए की चाल को एक ही तस्वीर में लेना

चाहते हैं। हमिंगबर्ड के अनुसार चलें तो शटर अनगिनत बार दबाना पड़ेगा। कछुए के अनुसार चलें तो हमिंगबर्ड धुंधला हो जाएगा। एक ही फ्रेम

में दोनों को रखना कठिन है। दहन की तेज प्रतिक्रिया और धीमा प्रवाह भी ऐसे ही हैं।

मानक भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) यहां अक्सर टूट जाता है। यह न्यूरल नेटवर्क सभी त्रुटियों को एक साथ घटाने की कोशिश

करता है। तेज प्रतिक्रिया से बनने वाली बड़ी त्रुटि प्रशिक्षण पर हावी हो जाती है। तब वह धीमे चरों का संतुलन ठीक से नहीं सीख पाता।

प्रशिक्षण के इस तरह एक ओर झुक जाने की घटना को ग्रेडिएंट पैथोलॉजी कहा जाता है।

इस पैथोलॉजी को चित्र की तरह सोचें। मान लें कि एक तेज आवाज वाला व्यक्ति पूरी बैठक पर कब्जा कर लेता है। शांत लोगों की बात दब

जाती है। बैठक एक ही दिशा में झुक जाती है। तेज प्रतिक्रिया की बड़ी त्रुटि वही तेज आवाज है। इसलिए धीमे चरों का संतुलन प्रशिक्षण में

पीछे धकेल दिया जाता है।

यहां दो और कारण छिपे हैं। एक कारण यह है कि न्यूरल नेटवर्क तेज बदलावों को देर से सीखता है। न्यूरल नेटवर्क पहले मृदु प्रवाह सीखता है

और तीखे बदलावों को बाद के लिए टालता है। इस गुण को स्पेक्ट्रल बायस कहा जाता है। प्रज्वलन के क्षण का तीखा परिवर्तन यही तीखा

हिस्सा है। दूसरा कारण समय की कारणिकता को न निभा पाने की समस्या है। दहन में पहले का क्षण बाद के क्षण का कारण बनता है।

लेकिन मानक प्रशिक्षण सभी समयों को एक साथ मिलाने की कोशिश करता है। तब कारण और परिणाम का क्रम बिगड़ जाता है। अधिक
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बिगड़ने पर हल ऐसी सपाट अवस्था में बैठ जाता है जिसमें कोई प्रतिक्रिया ही नहीं होती। इसलिए समय को बांटकर क्रम से सीखाने या

प्रत्येक रासायनिक प्रजाति के लिए अलग भार देने की विधियां आईं।

एक और समस्या संरक्षण नियम का टूटना है। कई पदों को साथ-साथ तौलते समय संतुलन टूट जाता है। रासायनिक प्रजातियों की सांद्रता का

योग हमेशा स्थिर होना चाहिए। परमाणुओं की संख्या भी प्रतिक्रिया से पहले और बाद में समान रहनी चाहिए। यह नियम टूटे तो ऋणात्मक

सांद्रता जैसे निरर्थक मान निकलते हैं।

आइए देखें कि ऋणात्मक सांद्रता इतनी बड़ी समस्या क्यों है। किसी पदार्थ की मात्रा ऋणात्मक होना वास्तविकता में नहीं होता। पानी

माइनस एक कप नहीं हो सकता। यदि गणना ऐसा मान दे, तो अगला चरण टूट जाता है। प्रतिक्रिया गति की गणना अनियंत्रित हो जाती है या

रुक जाती है। इसलिए सांद्रता को ऋणात्मक होने से अवश्य रोकना पड़ता है।

इस समस्या से निपटने वाले कई शुरुआती अध्ययन हैं। जी (Ji) आदि का 2021 का Stiff-PINN इसका प्रतिनिधि उदाहरण है। इस अध्ययन ने

कठोर रसायन को संभालने के लिए विशेष प्रक्रिया जोड़ी। बहु-पैमाना भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क भी लगभग उसी समय आया। इन

अध्ययनों ने दिखाया कि कठोरता अधिगम के लिए कितनी बड़ी दीवार है।

रॉकेट में यह दीवार और ऊंची हो जाती है। मीथेन और ऑक्सीजन के दहन में प्रतिक्रिया पथ अनेक होते हैं। संभालने वाले पदार्थों की संख्या

दर्जनों तक पहुंचती है। पदार्थ बढ़ते हैं तो कठोरता भी साथ बढ़ती है। इसलिए रॉकेट दहन कठोरता समस्या के कठिन छोर पर स्थित है।

इसलिए भौतिकी को मजबूत रूप से बांधने की विधि उतनी ही जरूरी है।

8.3.2 संरक्षण बाधाओं और समय समाकलन का संयोजन

कठोरता समस्या को हल करने की कुंजी भौतिकी को और दृढ़ता से बांधने में है। भौतिकी लगाने की विधियां मोटे तौर पर दो हैं। एक सॉफ्ट बाधा

है, जिसमें नियम तोड़ने पर दंड दिया जाता है। हानि फलन में भौतिक त्रुटि पद जोड़ने की विधि इसी में आती है। दूसरी हार्ड बाधा है, जिसमें

नियम को तोड़ना असंभव बनाने के लिए उसे संरचना में ही बैठा दिया जाता है। कठोरता जितनी गंभीर होती है, ये दोनों विधियां उतनी ही साथ

इस्तेमाल होती हैं।

पहला औजार प्रमाणित समय समाकलक को न्यूरल नेटवर्क से जोड़ना है। रुनगे-कुट्टा विधि समय को छोटे-छोटे भागों में बांटकर अवकल

समीकरण हल करने की मानक तकनीक है। पर इसका प्रकार चुनना पड़ता है। आगे से सीधे मान बढ़ाने वाली स्पष्ट विधि कठोरता समस्या में

कमजोर होती है। स्थिर रूप से हल करने के लिए समय अंतराल को जरूरत से अधिक छोटा करना पड़ता है। इसलिए कठोरता समस्या में

अंतर्निहित श्रेणी की स्थिर समाकलन विधियां इस्तेमाल होती हैं। न्यूरल नेटवर्क के भीतर इसी तरह स्थिरता-सिद्ध समाकलन संरचना डाली

जाती है। तब डीप लर्निंग लंबे समय से बने संख्यात्मक विश्लेषण की स्थिरता प्राप्त करती है।

दूसरा औजार संरक्षण को बाध्य करने वाला प्रक्षेपण है। न्यूरल नेटवर्क ने जो सांद्रता दी है, उसे ज्यों का त्यों इस्तेमाल नहीं किया जाता।

पहले मान को हमेशा धनात्मक बनाया जाता है। फिर योग स्थिर रहे, इसके लिए उसे फिर से मिलाया जाता है। अंत में परमाणु संख्या संरक्षित

रहे, इसके लिए मान समायोजित किए जाते हैं। इस प्रक्रिया से गुजरने के बाद भौतिकी तोड़ने वाला मान पैदा ही नहीं होता।

प्रक्षेपण की तुलना द्वारपाल से की जा सकती है। न्यूरल नेटवर्क कोई भी मान दे, दरवाजे पर उसकी जांच होती है। नियम से मेल न खाए तो

उसे पास के सही मान में सुधार दिया जाता है। ऋणात्मक मान को धनात्मक किया जाता है। योग बिगड़ जाए तो फिर से मिलाया जाता है।

इसलिए बाहर जाने वाला मान हमेशा नियम का पालन करता है।

इस विधि और सॉफ्ट विधि में अंतर है। सॉफ्ट विधि नियम टूटने पर केवल दंड देती है। दंड प्रशिक्षण को दिशा देता है, पर उल्लंघन को रोकता

नहीं। हार्ड विधि उल्लंघन को संरचना से ही रोक देती है। प्रशिक्षण कमजोर हो तब भी भौतिकी बनी रहती है। इसलिए यह उस रॉकेट के लिए

उपयुक्त विधि है जिसमें सुरक्षा सबसे ऊपर है।

वास्तविक उदाहरण के रूप में CRK-PINN है। यह अध्ययन दहन प्रतिक्रिया गति समीकरण को भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (PINN) से

हल करने का उदाहरण है। इसके लेखक झांग शिहोंग, झांग ची और वांग बोसेन हैं। यह शोधपत्र सहकर्मी समीक्षा से गुजरकर Combustion
and Flame पत्रिका में प्रकाशित हुआ। यह विधि भौतिक नियमों को हानि फलन के पद के रूप में डालने वाली सॉफ्ट बाधा का उपयोग करती

है। इसमें द्रव्यमान क्रिया नियम और अर्रेनियस नियम को हानि में रखा गया। एन्थैल्पी संरक्षण, तत्व संरक्षण और सांद्रता-योग संरक्षण

भी इसी तरह लगाए गए। ऊपर की हार्ड प्रक्षेपण विधि के विपरीत, यह दंड से भौतिकी को दिशा देने वाली विधि है।

प्रदर्शन भी सार्वजनिक है। हाइड्रोजन और वायु की प्रतिक्रिया प्रणाली में गणना तेज हुई। इसने दस प्रकार के पदार्थ और इक्कीस

प्रतिक्रियाएं संभालीं। मानक गणना की तुलना में यह लगभग छह गुना से चौदह गुना तेज थी। वास्तविक प्रतिक्रियाशील प्रवाह गणना से

जोड़ने पर भी यह लगभग दो गुना से पांच गुना तेज थी। यह ऐसा उदाहरण है जिसमें भौतिक नियमों को निभाते हुए गणना गति भी मिली।
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कई गुना तेज होने का अर्थ समझना जरूरी है। रासायनिक प्रतिक्रिया की गणना दहन विश्लेषण में समय लेने वाला बड़ा हिस्सा है। कुल गणना

समय का बड़ा भाग इसी में जाता है। यदि इस भाग को दस गुना तेज किया जाए, तो कुल समय बहुत घटता है। कई दिन लगने वाली गणना एक

दिन में घट जाती है। उतना ही डिजाइन सुधारने और फिर से परीक्षण करने का चक्र तेज हो जाता है।

यहां यह स्पष्ट कर देना चाहिए कि सॉफ्ट बाधा और हार्ड बाधा को मिलाकर न कहा जाए। CRK-PINN भौतिकी को हानि से दिशा देने वाली

सॉफ्ट विधि है। मान को बलपूर्वक सुधारने वाले हार्ड प्रक्षेपण से इसका स्वभाव अलग है। दोनों विधियां साथ भी इस्तेमाल हो सकती हैं और

अलग भी। सॉफ्ट बाधा लचीली है, पर भौतिकी उल्लंघन को पूरी तरह नहीं रोकती। हार्ड बाधा उल्लंघन रोकती है, पर संरचना जटिल हो जाती

है। किसे कितना इस्तेमाल करना है, यह डिजाइन का निर्णय है।

इस तरीके से मिलने वाला सबक सरल और स्पष्ट है। बात यह है कि यह प्रमाणित संख्यात्मक विश्लेषण के ज्ञान को नहीं छोड़ता।

रूंगे-कुट्टा जैसे तरीके दशकों तक सुधारे गए हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इसी ज्ञान के ऊपर रखी जाती है और अपनी शक्ति बढ़ाती है। यह ऐसा

तरीका है जिसमें पुराना भौतिकी ज्ञान और नया अधिगम आमने-सामने नहीं आते, बल्कि एक-दूसरे की मदद करते हैं।

लेकिन इसकी सीमाएँ भी स्पष्ट हैं। ऐसे तरीकों की जाँच उसी प्रतिक्रिया तंत्र के भीतर हुई है जिसे उन्होंने संभाला। रॉकेट में मीथेन और

ऑक्सीजन का दहन इससे अधिक जटिल है। पदार्थों और प्रतिक्रियाओं की संख्या कहीं अधिक होती है। नए प्रतिक्रिया तंत्र में ले जाने के

लिए फिर से सिखाना और जाँचना पड़ता है। भौतिकी को जितना मजबूत बाँधा जाता है, गणना उतनी भारी हो जाती है। यह भी एक लेन-देन है।

8.4 कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड नेटवर्क आधारित प्रतिक्रियाशील प्रवाह मॉडलिंग

8.4.1 संयोजक रेखाओं पर फलन रखने का आधार और अनुकूली सक्रियण फलन

पहले सामान्य न्यूरल नेटवर्क की रचना को याद करें। न्यूरल नेटवर्क नोडों और उन्हें जोड़ने वाली रेखाओं से बनता है। नोडों में तय सक्रियण

फलन रखे जाते हैं। संयोजक रेखाओं पर केवल वेट नाम की संख्याएँ जुड़ी होती हैं। अधिगम इन वेट संख्याओं को समायोजित करने का काम है।

पहले सक्रियण फलन का अर्थ खोलकर देखें। न्यूरल नेटवर्क इनपुट लेता है और उसे किसी वक्र से गुजारकर बाहर भेजता है। यही वक्र

सक्रियण फलन है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क इस वक्र का आकार स्थिर रखता है। तय वक्रों को कई परतों में मिलाकर जटिल संबंध बनाता है।

अधिगम में वक्र का आकार वैसा ही रहता है, केवल उनके मिलने की ताकत बदली जाती है।

कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड नेटवर्क इस व्यवस्था को उलट देता है। यह नोड पर नहीं, बल्कि संयोजक रेखा पर फलन रखता है। वह फलन स्वयं

अधिगम से बदलता है। यह तय आकार नहीं अपनाता, बल्कि वक्र को लचीले ढंग से गढ़ता है। यह विचार बहुत पहले सिद्ध किए गए एक

गणितीय प्रमेय से आया है।

वह प्रमेय कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड निरूपण प्रमेय है। यह प्रमेय कहता है कि जटिल फलन को सरल एक-आयामी फलनों के योग के रूप में

दिखाया जा सकता है। यह रचना हर संयोजक रेखा के फलन को लचीले वक्र के रूप में व्यक्त करती है। यह वक्र स्थानीय रूप से अपना आकार

बदल सकता है। इसलिए लौ जैसी तीव्र बदलाव वाली जगहों को चुनकर ही अधिक बारीकी से सँवारा जा सकता है।

इस प्रमेय को ब्लॉक जोड़ने के उदाहरण में बदलकर देखें। कोई भी जटिल आकार कुछ मूल ब्लॉकों के मेल से बनता है। बड़ी रचना को छोटे

टुकड़ों में बाँटकर फिर जोड़ा जाता है। जटिल फलन भी सरल एक-आयामी टुकड़ों के योग में बाँटा जा सकता है। कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड नेटवर्क

इसी बाँट को अपनी रचना बनाता है। इस अर्थ में पुराना गणित नए न्यूरल नेटवर्क का आधार बन गया।

इस वक्र को बनाने की सामग्री B-स्प्लाइन है। B-स्प्लाइन कई टुकड़ा-वक्रों को चिकने ढंग से जोड़ने का तरीका है। यह उस औजार की ही

श्रेणी का है जिसका उपयोग वाहन डिजाइनर मुलायम वक्र खींचने में करते हैं। हर टुकड़ा केवल अपने ही अंतराल में प्रभाव डालता है। इसलिए

एक जगह सुधार करने पर दूसरी जगह नहीं हिलती।

इस स्थानीयता से अधिगम को लाभ मिलता है। जहाँ लौ खड़ी होती है, केवल उस सँकरे अंतराल को बारीक बाँटा जा सकता है। बाकी चौड़े

अंतराल को विरल छोड़ा जा सकता है। यह संसाधनों को जरूरत वाली जगह पर केंद्रित करने का तरीका है। इसे ग्रिड परिष्करण कहा जाता है।

इसलिए गणना बचाते हुए भी जरूरी सटीकता मिलती है।

यह गुण क्यों अच्छा है, इसका अंदाजा हो जाता है। कौन-सा इनपुट किस आउटपुट को प्रभावित करता है, यह अधिक साफ दिखता है। केवल

जरूरी अंतरालों को सटीक रूप से व्यक्त किया जा सकता है। फलन को आँख से देखकर जाँचना भी आसान होता है। यह दहन जैसी स्थानीय

बदलाव अधिक वाली समस्या के अनुकूल है।

नोड और एज के अंतर को जीवन के उदाहरण से देखें। सामान्य न्यूरल नेटवर्क तय आकार के कई लेंसों को एक-दूसरे पर रखने जैसा है। लेंस का

आकार स्थिर रहता है और केवल उसके असर की ताकत बदली जाती है। कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड नेटवर्क लेंस के आकार को ही तराशता है।

इसलिए इच्छित अपवर्तन अधिक स्वतंत्र रूप से बनाया जा सकता है। पर लेंस तराशने का काम अधिक मेहनत माँगता है।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 114

बेशक यह रचना सर्वशक्तिमान नहीं है। अधिगम अधिक कठिन हो सकता है। वक्र को जितना बारीक बाँटा जाता है, समायोजित करने वाले मान

उतने बढ़ते हैं। समस्या के अनुसार कभी सामान्य न्यूरल नेटवर्क बेहतर हो सकता है। नई रचना को विकल्पों में से एक मानना उचित है।

8.4.2 लौ-पृष्ठ अभिव्यक्ति क्षमता और पैरामीटर हल्कापन

लौ-पृष्ठ वह पतला क्षेत्र है जहाँ प्रतिक्रिया केंद्रित होती है। यहाँ तापमान बहुत कम दूरी में तेज़ी से ऊपर उठता है। कमरे के तापमान की गैस

पलक झपकते हजारों डिग्री तक पहुँचती है। सांद्रता भी अचानक बदल जाती है। इस सँकरे अंतराल के तीखे बदलाव को गणना से व्यक्त करना

कठिन है।

सामान्य न्यूरल नेटवर्क ऐसे तीव्र बदलावों में कमजोर होता है। तय सक्रियण फलनों से धारदार परत को चिकने ढंग से खींचना कठिन है।

जबरन मिलाने पर आसपास लहर जैसी त्रुटियाँ बनती हैं। उच्च आवृत्ति सूचना को देर से सीखने का गुण भी होता है। इन गुणों के कारण

लौ-पृष्ठ गणना का परिणाम धुँधला हो जाता है।

इन लहरों को झंडे की तस्वीर से समझें। मान लें कि सीधी खड़ी डंडी को केवल मुलायम ब्रश से खींचा जाता है। डंडी के तीखे किनारे के पास

लहरदार आकृति बनती है। गणना में भी तीखे लौ-पृष्ठ के पास झूठी आकृतियाँ दिखाई देती हैं। ये आकृतियाँ वास्तविकता में नहीं होतीं। ऐसी

झूठी आकृतियाँ वास्तविकता में न होने वाले संकेत बनकर पूर्वानुमान को धुँधला करती हैं।

कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड नेटवर्क इस बिंदु पर अपनी ताकत दिखा सकता है। यह लचीले वक्र से तीखी परत को बेहतर खींचता है। जहाँ लौ खड़ी

होती है, केवल उस सँकरे अंतराल को चुनकर बारीक बाँटा जा सकता है। जहाँ जरूरत नहीं है, वहाँ विरल छोड़कर अपव्यय घटाया जाता है।

संसाधनों को इस तरह स्थानांतरित करके उपयोग करने की अनुकूली क्षमता दहन गणना से अच्छी तरह मेल खाती है।

एक वास्तविक उदाहरण ChemKANs है। इसके लेखक कोएनिग (König), किम (Kim) और डेंग (Deng) हैं। यह अध्ययन 2025 में

अकादमिक पत्रिका फिजिकल केमिस्ट्री केमिकल फिजिक्स (Physical Chemistry Chemical Physics) में प्रकाशित हुआ था। इसमें

कोल्मोगोरोव-अर्नोल्ड नेटवर्क (Kolmogorov-Arnold Networks) में प्रतिक्रिया दर और ऊष्मागतिकी के नियमों के प्रवाह को

शामिल किया गया है। इसका उद्देश्य दहन रसायन विज्ञान मॉडल को सीखना और गणना को तेज़ करना है। हालांकि, इस अध्ययन ने जिस

चीज़ का सत्यापन किया वह स्थान में फैला फ्लेम फ्रंट (flame front) नहीं है। इसने समय के साथ पदार्थों की प्रतिक्रिया करने वाली

रासायनिक रिएक्टर समस्या को सीखा है। रॉकेट दहन कक्ष के स्थानिक फ्लेम फ्रंट या शॉक वेव का पुनर्निर्माण भविष्य के कार्य के रूप में

बाकी है।

प्रकाशित परिणाम व्यावहारिक हैं। यह मॉडल बहुत कम समायोज्य मानों से काम करता था। शोर मिले डेटा में भी इसने ओवरफिटिंग के बिना

अच्छी तरह सीखा। इसने अधिकतम पंद्रह प्रतिशत शोर भी सहा। मानक गणना की तुलना में लगभग दो गुना तेज परिणाम भी दिखा। उसी शोध

दल ने दबाव के अनुसार प्रतिक्रिया दर सीखने वाला बाद का प्रारंभिक अध्ययन भी प्रस्तुत किया।

शोर के प्रति मजबूत होने का अर्थ खोलकर देखें। वास्तविक मापन में हमेशा शोर मिला होता है। इसका कारण है कि सेंसर पूर्ण नहीं होते। शोर

के प्रति कमजोर मॉडल इस शोर को भी याद कर लेता है। इसे ओवरफिटिंग कहा जाता है। शोर के प्रति मजबूत मॉडल केवल सच्चे नियम

चुनकर सीखता है।

ओवरफिटिंग को परीक्षा की तैयारी से समझें। जो छात्र केवल उत्तर याद करता है, प्रश्न बदलते ही गलती करता है। जो छात्र सिद्धांत

समझता है, वह नया प्रश्न भी हल करता है। शोर के प्रति मजबूत मॉडल सिद्धांत समझने वाले छात्र जैसा है। रॉकेट मापन सामग्री में शोर

बहुत होता है। इसलिए शोर के प्रति यह मजबूती रॉकेट मापन में मूल्यवान है।

इस मॉडल की ताकत को प्रमाणित दायरे के भीतर ही कहना चाहिए। तीन बातें प्रमाणित हुई हैं। समायोज्य मान कम हैं, शोर के प्रति मजबूती

है, और मानक गणना की तुलना में गति लगभग दो गुना है। इससे बड़े प्रदर्शन का दावा करने वाली संख्याओं को अभी जाँच की जरूरत है।

इसलिए यह पुस्तक केवल इसी प्रमाणित दायरे की बात करती है।

कोल्मोगोरोव-आर्नोल्ड नेटवर्क रॉकेट के लिए क्या अर्थ रखता है। रॉकेट दहन कक्ष के भीतर भी लौ-पृष्ठ पतली परत की तरह खड़ा होता

है। इस पतली परत को ठीक से खींचना जरूरी है ताकि ऊष्मा और दबाव का सही पूर्वानुमान हो। पैरामीटर कम हों तो गणना हल्की हो जाती है।

हल्का मॉडल वास्तविक समय की गणना में उपयोगी होता है। इसलिए यह रचना वास्तविक समय निदान की उम्मीदवार के रूप में ध्यान पा रही

है।

पैरामीटर कम होने के अर्थ का वजन समझें। पैरामीटर उन संख्याओं की संख्या है जिन्हें मॉडल समायोजित करता है। ये संख्याएँ अधिक हों तो

सीखने के लिए अधिक डेटा चाहिए। गणना भी भारी होती है और मेमोरी भी अधिक लगती है। कम पैरामीटर से वही काम हो जाए तो कई तरह से

लाभ है। इसे रॉकेट पर रखे छोटे कंप्यूटर में भी चलाया जा सकता है।
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सीमाओं को भी साथ देखना चाहिए। ये उदाहरण अपेक्षाकृत सरल प्रतिक्रिया तंत्रों में जाँचे गए हैं। रासायनिक प्रजातियाँ दर्जनों तक बढ़ें तो

संयोजक रेखाएँ विस्फोटक रूप से बढ़ जाती हैं। तब मेमोरी और प्रशिक्षण समय बहुत बढ़ सकते हैं। इसी कारण रचना को और हल्का बनाने के

अध्ययन जारी हैं। रॉकेट का उच्च-दाब अशांत दहन कहीं अधिक जटिल है। इस रचना को वास्तविक इंजन डिजाइन में उपयोग करने के लिए

अभी दूरी बाकी है। खुले कोड, तुलनात्मक प्रयोग और स्वतंत्र सत्यापन की अधिक जरूरत है। अभी इसे आशाजनक उम्मीदवार रचना के रूप में

लेना उचित है।

8.5 फलन को फलन में बदलने वाला फूरियर न्यूरल ऑपरेटर

8.5.1 ऑपरेटर अधिगम का सिद्धांत और ग्रिड-स्वतंत्रता

ऑपरेटर वह नियम है जो एक फलन से दूसरे फलन तक जाता है। बात कठिन लगती है, इसलिए उदाहरण देखें। मान लें कि दहन कक्ष के प्रवेश

द्वार की प्रवाह दर वितरण को इनपुट दिया जाता है। तब पूरे दहन कक्ष का तापमान वितरण निकलता है। प्रवेश द्वार की इस तस्वीर को

तापमान की तस्वीर में बदलने वाला नियम ऑपरेटर है।

फलन से फलन की मैपिंग को खाना पकाने से समझें। मान लें कि पूरी सामग्री सूची डालने पर तैयार पकवान की तस्वीर निकलती है। सामग्री

थोड़ी बदलती है तो पकवान भी साथ बदलता है। ऑपरेटर अधिगम इसी पूरे रूपांतरण को सीखता है। यह सामग्री के एक-एक मान को नहीं,

बल्कि पूरे संबंध को सीखता है। इसलिए शर्तें बदलने पर भी जल्दी उत्तर देता है।

सामान्य न्यूरल नेटवर्क कुछ संख्याओं को कुछ संख्याओं में बदलता है। ऑपरेटर अधिगम एक तस्वीर को दूसरी तस्वीर में बदलता है। इसलिए

यह पूरे प्रवाह क्षेत्र को एक साथ संभालता है। इस विचार को पहले व्यापक बनाने वाले अध्ययनों में DeepONet है। फूरियर न्यूरल

ऑपरेटर भी इसी ऑपरेटर अधिगम में आने वाला तरीका है।

यह अंतर क्यों बड़ा है, इसे समझें। हर शर्त के लिए गणना फिर से की जाए तो गति धीमी होती है। एक बार ऑपरेटर सीख लेने पर कई शर्तों के

उत्तर जल्दी मिलते हैं। प्रवेश शर्त बदलने पर भी फिर से सीखने की जरूरत नहीं रहती। डिजाइन में शर्तों को अनगिनत बार बदलकर देखा

जाता है। इसलिए ऑपरेटर अधिगम डिजाइन उपकरण के रूप में ध्यान पाता है।

फूरियर न्यूरल ऑपरेटर का मूल फूरियर रूपांतरण में है। फूरियर रूपांतरण जटिल आकार को कई तरंगों के योग में बदलने की तकनीक है। कम

आवृत्ति वाली तरंगें प्रवाह की बड़ी रचना रखती हैं। अधिक आवृत्ति वाली तरंगें महीन आकृतियों जैसे विवरण रखती हैं। यह न्यूरल नेटवर्क

मुख्य रूप से कम आवृत्ति घटकों को सीखकर बड़े प्रवाह को जल्दी खींचता है।

इस तरीके के अपने लाभ हैं। न्यूरल नेटवर्क प्रवाह को तरंगों के योग के रूप में संभालता है। बड़ा प्रवाह कम आवृत्ति की कुछ तरंगों से संक्षेप

में और जल्दी पकड़ा जाता है। यह बड़े क्षेत्र के संबंधों को एक नजर में समेटने में लाभकारी है। लेकिन यह तरीका समीकरणों के अवकलज को

सीधे हल करने वाली संख्यात्मक विधि नहीं है। केवल कम आवृत्तियों को छोड़कर अधिक आवृत्तियों को काट देने से गणना हल्की होती है।

लेकिन यही कटाव शॉक वेव या लौ-पृष्ठ जैसे तीखे भागों को और धुँधला कर सकता है। इसलिए जहाँ विवरण जरूरी हो, वहाँ सावधानी चाहिए।

इस धुँधलेपन को तस्वीर से समझें। फोकस बिगड़ी हुई तस्वीर में सीमाएँ धुँधली होती हैं। तीखी रेखाएँ फैली हुई दिखती हैं। अधिक आवृत्तियाँ

जितनी अधिक काटी जाती हैं, ऐसा फैलाव उतना बनता है। लौ की तीखी सीमा मिट सकती है। इसलिए ऐसे स्थानों पर अधिक आवृत्तियों को

बचाने वाली अलग प्रक्रिया चाहिए।

इस तरीके में ध्यान खींचने वाला गुण ग्रिड-स्वतंत्रता है। यह मॉडल गणना ग्रिड की बारीकी से स्वतंत्र रूप से परिभाषित होता है। कम

रिज़ॉल्यूशन डेटा से सीखने के बाद इसे अधिक बारीक ग्रिड पर लागू किया जा सकता है। इसे ज़ीरो-शॉट सुपर-रिज़ॉल्यूशन कहा जाता है। यह

कम रिज़ॉल्यूशन तस्वीर को उच्च रिज़ॉल्यूशन में बहाल करने जैसा है। लेकिन यह सैद्धांतिक गुण और कुछ प्रयोगों में दिखा परिणाम है। नए

रिज़ॉल्यूशन पर शुद्धता अपने-आप सुनिश्चित नहीं होती।

सामान्य न्यूरल नेटवर्क ऐसा काम नहीं कर सकता। इनपुट और आउटपुट का आकार शुरू से तय होता है। ग्रिड बदलने पर मॉडल फिर से बनाना

पड़ता है। फूरियर न्यूरल ऑपरेटर अलग है। यह प्रवाह को ग्रिड नहीं, बल्कि फलन के रूप में संभालता है। इसलिए रिज़ॉल्यूशन बदलने पर भी

वही मॉडल इस्तेमाल होता है।

फूरियर रूपांतरण को रेडियो से समझें। रेडियो कई प्रसारणों को आवृत्ति के आधार पर अलग करके प्राप्त करता है। कम आवृत्ति और अधिक

आवृत्ति अलग-अलग जानकारी रखती हैं। फूरियर न्यूरल ऑपरेटर भी प्रवाह को आवृत्ति के आधार पर बाँटता है। बड़ा प्रवाह कम आवृत्ति में

और महीन आकृतियाँ अधिक आवृत्ति में रहती हैं। यह न्यूरल नेटवर्क कम आवृत्ति वाले भाग को चुनकर बड़े प्रवाह को जल्दी पकड़ता है।
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ग्रिड-स्वतंत्रता रॉकेट गणना को बड़ा लाभ देती है। विकास की शुरुआत में मोटे ग्रिड से कई विकल्प जल्दी देखे जाते हैं। अच्छा विकल्प चुनने

के बाद बारीक ग्रिड से सटीक जाँच की जाती है। उस समय मॉडल को फिर से सीखने की जरूरत नहीं होती। वही मॉडल दोनों रिज़ॉल्यूशन में जस

का तस इस्तेमाल होता है, इसलिए समय और लागत दोनों घटते हैं।

लेकिन यह हर समस्या में अपने-आप नहीं होता। शॉक वेव जैसी जगहें कठिन होती हैं जहाँ मान अचानक कट जाता है। पतले लौ-पृष्ठ और दीवार

के पास की अशांति पर भी सावधानी चाहिए। ऐसी जगहों में उच्च आवृत्ति सूचना महत्वपूर्ण होती है। अलग प्रक्रिया और सत्यापन साथ हो

तभी भरोसा किया जा सकता है।

8.5.2 दहन प्रवाह के लिए न्यूरल ऑपरेटर

दहन ऊष्मा, प्रवाह और रसायन के उलझाव वाली कठिन समस्या है। इस समस्या के अनुरूप न्यूरल ऑपरेटर बनाने पर शोध जारी है। कई दल

अलग-अलग तरीके आजमा रहे हैं। यहाँ प्रमाणित नवीन मामलों को अवधारणा के केंद्र में रखकर देखा जाता है।

एक दिशा ऑपरेटर के माध्यम से स्टिफ केमिस्ट्री (stiff chemistry) को सीखने का मार्ग है। विस्तारित फूरियर न्यूरल ऑपरेटर (EFNO)

इसका एक उदाहरण है। इसके लेखक वोंग (Wong), ली (Li), झांग (Zhang), चेन (Chen) और झोउ (Zhou) हैं। इस अध्ययन ने न सीखी

गई परिस्थितियों में भी स्टिफ केमिस्ट्री को हल करने का प्रयास किया। इसका परीक्षण शून्य-आयामी हाइड्रोजन स्वतः-प्रज्वलन और

त्रि-आयामी हाइड्रोजन-अमोनिया जेट फ्लेम में किया गया था। इसने बिना सीखी गई स्थितियों में भी अच्छी तरह से सामान्यीकृत होने का गुण

दिखाया। यह विस्तारित ऑपरेटर अध्ययन अकादमिक पत्रिका कम्बशन एंड फ्लेम (Combustion and Flame) में प्रकाशित हुआ था।

आइए “स्वतः प्रज्वलन” शब्द को खोलकर समझें। ईंधन और ऑक्सीजन को गरम रखा जाए तो आग अपने आप लग जाती है। यह बिना

माचिस के स्वयं जल उठने की घटना है। इस क्षण की रसायन प्रक्रिया बहुत तेज होती है और उसकी कठोरता बड़ी होती है। विस्तारित

ऑपरेटर ने इसी कठिन क्षण को सीखने की कोशिश की। यह कठोर रसायन के परीक्षण के लिए अक्सर इस्तेमाल की जाने वाली समस्या है।

आइए देखें कि विस्तारित ऑपरेटर क्यों महत्वपूर्ण है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क सीखी हुई स्थितियों में ही ठीक बैठता है। तापमान या दबाव

थोड़ा भी हट जाए तो वह चूक जाता है। विस्तारित ऑपरेटर ने इस दीवार को नीचा करने की कोशिश की। उसने परीक्षण में न सीखी गई

स्थितियों तक भी कुछ हद तक सामान्यीकरण किया। इसका अर्थ है कि उसने नई रॉकेट स्थितियों में भी इस्तेमाल की संभावना दिखाई।

एक और दिशा त्रि-आयामी अभिक्रियाशील अशांत प्रवाह को पूरा सीखने की है। एक अध्ययन ने इसे यूनेट संरचना जोड़े गए फूरिए न्यूरल

ऑपरेटर से संभाला। यूनेट बड़े चित्र और बारीकियों को साथ संभालने वाली न्यूरल नेटवर्क संरचना है। इसने संपीड्य अभिक्रियाशील अशांत

प्रवाह की गति, तापमान और घनत्व की आवृत्ति विशेषताओं को अच्छी तरह दोहराया। इसने मौजूदा गणना की तुलना में बहुत तेजी से प्रवाह

का अनुमान लगाया। ऐसे परिणाम प्रतिनिधि मॉडल की संभावना दिखाते हैं। इस श्रेणी के कई अध्ययन अभी सहकर्मी समीक्षा से पहले के

शुरुआती चरण में हैं।

आवृत्ति विशेषताओं को अच्छी तरह मिलाने का अर्थ भी समझें। प्रवाह में बड़े भंवर और छोटे भंवर मिले होते हैं। हर आकार के भंवर में अपनी

ऊर्जा होती है। इस ऊर्जा वितरण को ठीक खींच पाना एक महत्वपूर्ण कसौटी है। यदि बड़ा प्रवाह तो मिल जाए पर छोटे भंवर छूट जाएँ, तो

वह आधा काम है। अच्छा ऑपरेटर बड़े प्रवाह और छोटे भंवरों के इस वितरण को व्यापक रूप से दोहराता है।

तीसरी दिशा विकिरण ऊष्मा हस्तांतरण को ऑपरेटर से संभालने की है। गरम ज्वाला प्रकाश के रूप में भी ऊष्मा खोती है। इसे विकिरण ऊष्मा

हस्तांतरण कहते हैं। झाओ (Zhao) आदि ने आग में विकिरण ऊष्मा हस्तांतरण हल करने वाला न्यूरल ऑपरेटर प्रस्तुत किया। यह अध्ययन

रॉकेट पर नहीं, आग पर आधारित शुरुआती अध्ययन है। इसलिए इसे रॉकेट प्रमाण के रूप में नहीं फैलाया गया, बल्कि निकट उदाहरण के रूप में

ही लिया गया है।

विकिरण ऊष्मा हस्तांतरण को अलाव से महसूस करें। अलाव के सामने खड़े हों तो चेहरा गरम लगता है। हवा गरम होने से पहले प्रकाश ऊष्मा

को ले जाता है। रॉकेट दहन कक्ष के भीतर की ज्वाला भी इसी तरह प्रकाश से ऊष्मा निकालती है। यह विकिरण दीवार को गरम करता है और

ज्वाला को ठंडा करता है। इसलिए सटीक अनुमान में इस विकिरण ऊष्मा को भी साथ रखना पड़ता है।

विकिरण को गणना में रखना कठिन है। प्रकाश चारों ओर फैलता है और आपस में मिलता है। हर दिशा में उसकी तीव्रता अलग होती है। इस

जटिल प्रवाह को ऑपरेटर से सीखने की कोशिश आग संबंधी शोध में सामने आई। इसे रॉकेट पर लाना हो तो स्थितियों को फिर से मिलाना और

सत्यापित करना होगा। फिर भी यह आगे की दिशा दिखाने वाला अर्थपूर्ण शुरुआती उदाहरण है।

ये उदाहरण एक साझा लाभ दिखाते हैं। उच्च-सटीकता वाली गणना के परिणाम सीख लिए जाएँ तो तेज प्रतिनिधि मॉडल बनता है। कम

रेजोल्यूशन वाली गणना को उच्च रेजोल्यूशन रूप में बहाल किया जा सकता है। कम सेंसर वाली स्थिति में यह पूरे क्षेत्र का अनुमान लगाने

वाला सहायक औजार बनता है। इसे कम समय में डिज़ाइन क्षेत्र को खंगालने में इस्तेमाल किया जा सकता है।
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ऑपरेटर अधिगम और भौतिकी-सूचित अधिगम के मिलने की जगह भी है। न्यूरल ऑपरेटर तेज होता है, पर वह हमेशा भौतिकी का पालन नहीं

करता। इसमें संरक्षण संबंधी बाधा को हानि फलन के रूप में लगाया जा सकता है। यह ऑपरेटर की गति और भौतिकी के भरोसे को साथ पाने की

कोशिश है। यह संयोजन आगे घूर्णन डेटोनेशन के उदाहरण में फिर आता है। इसलिए ये दोनों औजार एक-दूसरे से प्रतिस्पर्धा नहीं करते, बल्कि

जोड़ी बनाते हैं।

यहाँ यह स्पष्ट कर दें कि इन उदाहरणों को कैसे पढ़ना है। यह पुस्तक किसी विशेष मॉडल की प्रदर्शन तुलना तालिका नहीं रखती। शुरुआती

शोध के आँकड़े स्थितियों के अनुसार बहुत बदलते हैं। इसके बजाय सत्यापित उदाहरणों से यह समझाती है कि न्यूरल ऑपरेटर कौन-सी भूमिका

निभाता है। यहाँ आँकड़ों से अधिक विधि के उपयोग पर जोर है।

बड़े पैमाने की गणना का उदाहरण भी सामने आता है। डीपफ्लेम (DeepFlame) शोध दल ने न्यूरल नेटवर्क जोड़कर अतिक्रांतिक दहन को

बड़े पैमाने पर हल किया। लेखक गुओ, माओ, लिउ, तान, झा और चेन हैं। सार्वजनिक सामग्री के अनुसार उन्होंने मीथेन और ऑक्सीजन के

अशांत दहन की गणना सैकड़ों अरब सेल के पैमाने पर की। यह पहले की क्षमता से बहुत आगे का दायरा है। यह सौ से अधिक इंजेक्टरों वाले

रॉकेट दहन की ओर बढ़ता शुरुआती अध्ययन है।

वास्तविक डिज़ाइन में इस्तेमाल करना हो तो जाँच की कई मदें हैं। देखना होगा कि द्रव्यमान और ऊर्जा संरक्षण बना रहता है या नहीं। यह

पुष्टि करनी होगी कि शॉक वेव की स्थिति सही है या नहीं। यह भी देखना होगा कि रासायनिक प्रजातियों की सांद्रता ऋणात्मक न हो जाए।

ऐसी जाँचों से गुजरने पर ही यह औजार बनता है। प्रतिनिधि मॉडल सटीक गणना का सहायक साथी है, उसका विकल्प नहीं।

8.6 घूर्णन डेटोनेशन इंजन में शॉक वेव-दहन सीमा सतह की बहाली

8.6.1 घूर्णन डेटोनेशन इंजन के विश्लेषण की समस्या

घूर्णन डेटोनेशन इंजन (RDRE) वलयाकार दहन कक्ष का इस्तेमाल करता है। उसके भीतर डेटोनेशन तरंग वृत्त बनाते हुए तेजी से घूमती है।

डेटोनेशन वह विस्फोटक दहन है जिसमें शॉक वेव और दहन जुड़े हुए साथ चलते हैं। यह तरंग ध्वनि से कई गुना तेज, प्रति सेकंड हजारों मीटर

की गति से दौड़ती है।

इस विधि का लाभ यह है कि दहन स्वयं दबाव बढ़ाता है। सामान्य इंजन संपीडक या पंप से दबाव बढ़ाकर फिर ईंधन जलाते हैं। डेटोनेशन में शॉक

वेव गैस को क्षण भर में संपीड़ित करके जलाती है। इसलिए जलने के दौरान दबाव अपने आप बढ़ता है। इसे दबाव-वृद्धि दहन कहते हैं। फिर भी

ईंधन और ऑक्सीजन को धकेलने के लिए इंजेक्शन दबाव अभी भी चाहिए। दहन कक्ष में दबाव बढ़े, तब भी इंजेक्शन, मिश्रण और निकास में

हानि होती है। इसलिए पूरे इंजन के स्तर पर लाभ स्थितियों के अनुसार बदलता है। ठीक से इस्तेमाल हो तो दक्षता बढ़ने की संभावना है,

इसलिए दुनिया की कई संस्थाएँ इसके विकास में लगी हैं।

आइए डेटोनेशन और सामान्य दहन का अंतर देखें। सामान्य दहन आग के धीरे-धीरे फैलने की तरह फैलता है। डेटोनेशन शॉक वेव को आगे

रखकर विस्फोट की तरह फैलता है। शॉक वेव हवा को पल भर में संपीड़ित कर गरम करती है। उसके पीछे ईंधन तुरंत जलता है। शॉक वेव और

ज्वाला की यह जुड़ी हुई संरचना बड़ा दबाव बनाती है।

समस्या यह है कि भीतर की स्थिति अत्यंत जटिल है। अग्रणी शॉक वेव और ऊष्मा छोड़ने वाला अभिक्रिया क्षेत्र आपस में जुड़ा होता है।

तिरछी शॉक वेव, संपर्क सतह और अजला मिश्रण परत आपस में उलझती हैं। ये संरचनाएँ सेकंड के दस लाखवें हिस्से के पैमाने पर परस्पर

क्रिया करती हैं। इसलिए यह द्रव गतिकी की सबसे कठिन समस्याओं में गिनी जाती है।

इस परस्पर क्रिया को सड़क पर दुर्घटना से तुलना करके देखें। कई वाहन एक संकरे चौराहे में एक साथ उलझ जाते हैं। एक जगह का बदलाव

पल भर में पूरे क्षेत्र में फैल जाता है। डेटोनेशन के भीतर भी शॉक वेव और ज्वाला इसी तरह उलझते हैं। छोटी-सी हलचल पूरी तरंग को बदल

देती है। इसलिए इस इंजन के भीतर का अनुमान और नियंत्रण कठिन है।

मापन और भी असुविधाजनक है। भूमि परीक्षण में जो देखा जा सकता है वह सीमित है। दहन कक्ष की बाहरी दीवार पर दबाव संकेत लगभग

सब कुछ हैं। कभी-कभी अतितीव्र कैमरे से ज्वाला का प्रकाश भी लिया जाता है। इस प्रकाश को स्व-दीप्ति कहते हैं। यह किसी विशेष अणु

की अभिक्रिया से स्वयं निकलने वाला प्रकाश है। पर ऐसे मापों से भीतर की त्रि-आयामी अवस्था सीधे नहीं जानी जा सकती।

यह भी जान लें कि घूर्णन डेटोनेशन इंजन क्यों विकसित किया जाता है। सामान्य रॉकेट इंजन स्थिर दबाव पर ईंधन जलाते हैं। डेटोनेशन दहन

दबाव को स्वयं बढ़ाते हुए जलता है। उसी ईंधन से अधिक बल पाने की संभावना होती है। इंजन को छोटा और हल्का बनाने की गुंजाइश भी बनती

है। इसलिए इस विधि को अगली पीढ़ी की प्रणोदन तकनीक का उम्मीदवार माना जाता है।
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इस इंजन की कठिनाई को कैमरे से तुलना करके देखें। मान लें कि तेजी से घूमते लट्टू की तस्वीर लेनी है। यदि शटर धीमा हो तो लट्टू धुंधला

होकर मिल जाता है। डेटोनेशन तरंग लट्टू से कहीं अधिक तेज होती है। कितना भी तेज कैमरा हो, वह केवल बाहरी रूप पकड़ता है। भीतर देखने के

लिए खाली हिस्सों को गणना से भरना पड़ता है।

डेटोनेशन तरंग की गति को संख्याओं से महसूस करें। यह तरंग प्रति सेकंड हजारों मीटर की गति से दौड़ती है। यह गोली से भी तेज गति है।

वलयाकार दहन कक्ष का एक चक्कर लगाने में मिलीसेकंड भी नहीं लगता। इतने छोटे समय में दबाव और तापमान बहुत ऊपर-नीचे होते हैं। यह

बदलाव इतना तेज है कि मानव आँख उसका पीछा नहीं कर सकती।

इसलिए बहाली मॉडल की सख्त जरूरत है। विरल मापों से पूरे प्रवाह क्षेत्र को फिर से बनाने वाला औजार चाहिए। दबाव, तापमान, गति और

रासायनिक प्रजातियों के वितरण का कम समय में अनुमान लगाना होगा। यही वह जगह है जहाँ भौतिकी-सूचित अधिगम और ऑपरेटर अधिगम

मिलते हैं। इस अध्याय में सीखी गई विधियाँ यहाँ मिलकर काम करती हैं।

8.6.2 डेटा और भौतिकी को मिलाकर बहाली और डिजिटल ट्विन

बहाली का पहला औजार सुपर-रेजोल्यूशन तकनीक है। यह विरल या मोटे मापों को सूक्ष्म क्षेत्र के रूप में फिर से बनाती है। याओ और झांग

के 2026 के अध्ययन ने चक्रीय-संगति प्रतिद्वंद्वी न्यूरल नेटवर्क से यह प्रयास किया। प्रतिद्वंद्वी न्यूरल नेटवर्क ऐसी संरचना है जिसमें

बनाने वाला पक्ष और पहचानने वाला पक्ष प्रतिस्पर्धा करते हुए सीखते हैं। यह जालसाज़ और परीक्षक के एक-दूसरे को प्रशिक्षित करने

जैसा है। इस विधि ने हाइड्रोजन और हवा वाले इंजन की गणना सामग्री से सीखा। इसने मोटे प्रवाह क्षेत्र को आठ गुना सूक्ष्म बनाकर

दिखाया। यह परिणाम अकादमिक पत्रिका में प्रकाशित अध्ययन है।

सुपर-रेजोल्यूशन क्यों चाहिए, इसे चित्र से देखें। पुरानी तस्वीर को बड़ा करें तो वह सीढ़ियों जैसी खुरदरी हो जाती है। सुपर-रेजोल्यूशन

तकनीक इस खुरदरी तस्वीर को चिकना बनाकर फिर से बनाती है। दहन गणना में भी मोटे ग्रिड का परिणाम निकलता है। इस मोटे क्षेत्र को

सूक्ष्म क्षेत्र में बहाल किया जाए तो सूचना बढ़ती है। यह मोटी गणना से गणना-लागत बचाते हुए बारीकियाँ वापस पाने का रास्ता है।

अगला औजार बहु-निष्ठा संलयन है। यह सस्ती निम्न-सटीकता गणना और महँगी उच्च-सटीकता गणना को जोड़ता है। विचार यह है कि थोड़े

उच्च-सटीकता डेटा से भी सटीक अनुमान पाया जाए। चीप2रिच (Cheap2Rich) नामक अध्ययन ने इसे घूर्णन डेटोनेशन इंजन पर लागू

किया। लेखक बाओ, जायाक, पावर्स, रामन और कर्ट्ज हैं। यह बहु-निष्ठा अध्ययन अभी सहकर्मी समीक्षा से पहले का शुरुआती अध्ययन

है।

बहु-निष्ठा के लाभ को घरेलू खर्च से तुलना करके देखें। केवल महँगी सामग्री इस्तेमाल करें तो घर का खर्च तंग हो जाता है। सस्ती सामग्री से

आधार बनाया जाता है और जरूरी जगह पर ही अच्छी सामग्री लगाई जाती है। गणना भी ऐसी ही है। निम्न-सटीकता गणना से बड़ा ढाँचा पकड़ा

जाता है। केवल महत्वपूर्ण स्थानों को उच्च-सटीकता गणना से सँवारा जाता है। इस तरह कम लागत से उच्च सटीकता के करीब पहुँचा जाता

है।

इस संलयन में डेटा आत्मसात करने की अवधारणा भी आती है। डेटा आत्मसात करना वह विधि है जिसमें गणना और वास्तविक माप को

लगातार मिलाया जाता है। यह वैसा ही है जैसे मौसम पूर्वानुमान प्रेक्षण लेकर अपना अनुमान सुधारता है। घूर्णन डेटोनेशन इंजन में भी सेंसर

संकेत आते हैं। इन संकेतों से गणना को लगातार ठीक किया जाता है। तब मॉडल का अनुमान वास्तविक इंजन अवस्था के अधिक निकट हो

जाता है।

एक और औजार ऐसा जनरेटिव मॉडल है जो अवलोकन को प्रतिबिंबित करता है। जनरेटिव मॉडल ऐसा न्यूरल नेटवर्क है जो अपने आप

संभाव्य दृश्य बनाता है। विरल अवलोकन को शर्त के रूप में दें तो वह पूरा क्षेत्र खींच देता है। अवलोकन स्थान बदल जाएँ, तब भी फिर से

सीखे बिना इस्तेमाल की संभावना रहती है। वांग आदि ने घूर्णन डेटोनेशन दहन कक्ष की बहाली में ऐसा प्रयास प्रस्तुत किया। इसलिए कम

सेंसरों के कारण अवलोकन की कमी वाली स्थिति में यह उपयोगी है।

अंतिम औजार न्यूरल ऑपरेटर और भौतिकी न्यूरल नेटवर्क का संयोजन है। न्यूरल ऑपरेटर पूरे क्षेत्र का तेजी से अनुमान लगाता है। भौतिकी

न्यूरल नेटवर्क उसे संरक्षण नियमों का पालन करने के लिए थामता है। दोनों विधियों को मिलाने पर तेज और भौतिकी के अनुकूल अनुमानक

बनता है। सेंसर संकेत आते ही वह कम समय में भीतर की अवस्था बहाल करता है।

यह बहाली परिणाम डिजिटल ट्विन तक जाता है। डिजिटल ट्विन वह तकनीक है जिसमें कंप्यूटर मॉडल वास्तविक उपकरण की अवस्था का

पीछा करता है। बहाल किए गए प्रवाह क्षेत्र से दीवार की ऊष्मा-भार और दहन दक्षता की गणना की जा सकती है। इंजेक्टर के ऊष्मा से

कटने के जोखिम को पहले से पहचाना जा सकता है। यह दहन अस्थिरता को कम समय में संभालने वाले नियंत्रण से भी जुड़ता है।
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दहन अस्थिरता को झूले से तुलना करके देखें। झूले को लय में धक्का दें तो वह धीरे-धीरे अधिक झूलता है। दहन कक्ष के भीतर दबाव दोलन भी

ज्वाला से लय मिल जाए तो बढ़ता है। यह दोलन बढ़े तो इंजन टूट सकता है। इसलिए दोलन को जल्दी पहचानकर लय तोड़नी होगी। वास्तविक

समय बहाली और नियंत्रण इसी दोलन को पहचानने और संभालने का काम करते हैं।

फिर भी यहाँ सावधान रहने की कई बातें हैं। ये बहाली अध्ययन अधिकांशतः शुरुआती चरण में हैं। बड़ी गति-वृद्धि या ऊँची सटीकता बताने वाले

आँकड़े स्थितियों पर निर्भर करते हैं। इसलिए यह पुस्तक ऐसे आँकड़ों को मुख्य पाठ में नहीं लिखती। यह हिस्सा केवल डिज़ाइन अवधारणा

और सत्यापित उदाहरणों से समझाया गया है।

देखें कि डिजिटल ट्विन क्यों उपयोगी है। वास्तविक इंजन के भीतर परीक्षण के दौरान सीधे नहीं देखा जा सकता। डिजिटल ट्विन सेंसर संकेतों

से भीतर की अवस्था का अनुमान लगाता है। वह खतरनाक संकेतों को मनुष्य से पहले पहचानता है। समस्या बड़ी होने से पहले संकेत भेज

सकता है। पुन: प्रयोज्य रॉकेट में यह शुरुआती चेतावनी मूल्यवान है।

स्वयं-अद्यतन में छिपा जोखिम भी है। यदि मॉडल अपनी ही भविष्यवाणी से स्वयं को सुधारता है तो त्रुटि जमा हो सकती है। वह खुद को गलत

दिशा में धकेल सकता है। 2026 के एक अध्ययन ने इस समस्या को इंगित किया। उसने भौतिकी से स्थिर किए गए स्वयं-अद्यतन डिजिटल

ट्विन का प्रस्ताव किया। इस अध्ययन ने रॉकेट नहीं, बल्कि सामान्य ऊष्मा समस्या से अवधारणा दिखाई। यह ऐसी विधि है जिसमें भौतिकी

के नियम अद्यतन की लगाम पकड़ते हैं।

आइए देखें कि सीमक क्यों चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता कभी-कभी अजीब मान देती है। यदि वह मान सीधे नियंत्रण में चला जाए तो जोखिम

होता है। सीमक मान को सुरक्षित सीमा से बाहर जाने से रोकता है। यह मनुष्य द्वारा तय भौतिक सीमाओं को बनाए रखने वाली बाड़ है।

स्वायत्त नियंत्रण में ऐसी बाड़ अनिवार्य है।

वास्तविक इंजन नियंत्रण में इस्तेमाल करने के लिए और तैयारी चाहिए। तेज परीक्षण डेटा पर्याप्त मात्रा में जमा होना चाहिए। स्वतंत्र

सत्यापन होना चाहिए। सुरक्षा बनाए रखने वाला सीमक भी होना चाहिए। यह प्रवाह दिखाता है कि यह तकनीक अभी परिपक्व हो रही है।

फिर भी दिशा साफ है। डेटा और भौतिकी को साथ इस्तेमाल करने वाली बहाली अपनी जगह बना रही है।

सारांश

इस अध्याय में दहन गणना में कृत्रिम बुद्धिमत्ता को शामिल करने के कई रास्तों पर चर्चा की गई। आरंभ एक ही समस्या से हुआ। रॉकेट दहन

में तेज रसायन और धीमा प्रवाह आपस में उलझे रहते हैं, इसलिए गणना बहुत अधिक होती है। पारंपरिक गणना सटीक होती है, पर धीमी होती

है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता तेज होती है, पर यदि वह भौतिकी का उल्लंघन करे तो जोखिम पैदा होता है।

इसका उत्तर भौतिकी-सूचित मशीन लर्निंग है। न्यूरल नेटवर्क केवल डेटा की नकल नहीं करता। वह द्रव्यमान और ऊर्जा संरक्षण जैसे

नियमों का भी पालन करता है। भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क इसका प्रमुख तरीका है। डेटा कम हो तो भी भौतिकी खाली जगह भर देती है।

उलटी दिशा में हल किए जाने वाले प्रश्नों में यह शक्ति साफ दिखाई देती है।

इस बिंदु पर कृत्रिम बुद्धिमत्ता और भौतिकी के संबंध को व्यवस्थित कर लें। कृत्रिम बुद्धिमत्ता डेटा से नियम खोजने में मजबूत है। भौतिकी

में लंबे समय से परखे गए नियम होते हैं। इनमें से केवल एक से काम पूरा नहीं होता। केवल डेटा का उपयोग करने पर भौतिकी टूटती है। केवल

भौतिकी का उपयोग करने पर गणना बहुत बढ़ जाती है। इसलिए इन दोनों को साथ उपयोग करना ही इस पूरे अध्याय का मुख्य बिंदु है।

कठोरता वाली समस्याओं में भौतिकी को अधिक मजबूत रूप से लगाना पड़ता है। कई बार केवल दंड पर्याप्त नहीं होता। स्थिरता पाने के लिए

समय समाकलक को न्यूरल नेटवर्क में डाला जाता है। संरक्षण को बाध्य करने वाले प्रक्षेपण से असंगत मानों को रोका जाता है।

CRK-PINN भौतिकी को हानि के रूप में लगाने वाले नरम प्रतिबंध का उदाहरण है।

बहुघटक अभिक्रियाशील प्रवाह के समीकरणों को भी फिर से देख लें। द्रव्यमान, संवेग, रासायनिक प्रजाति और ऊर्जा के चार संतुलन इसकी

हड्डी हैं। यह संतुलन इस नियम को बताता है कि कोई चीज अपने आप पैदा या गायब नहीं होती। भौतिकी-सूचित अधिगम इस नियम को हानि

फलन में डालता है। स्वचालित अवकलन से समीकरण अवशेष को सटीक रूप से मापा जाता है। इसी कारण विरल डेटा से भी पूरे रूप को फिर से

बनाया जा सकता है।

कोल्मोगोरोव-अर्नोल्ड नेटवर्क (Kolmogorov-Arnold Networks) एक नई संरचना प्रस्तुत करता है। यह कनेक्शन लाइनों पर लचीले

फलनों को रखता है। यह तीव्र फ्लेम फ्रंट (flame front) को बेहतर ढंग से चित्रित कर सकता है। ChemKANs ने दहन रसायन विज्ञान

में इस संभावना को दिखाया है। इसने कम मानों के साथ भी नॉइज़ के प्रति मजबूत परिणाम दिए।

फूरिए न्यूरल ऑपरेटर फलन को फलन में बदलता है। इसे कम विभेदन पर सीखकर अधिक विभेदन में उपयोग किया जा सकता है। यह तेज

प्रतिरूप मॉडल और पुनर्निर्माण उपकरण बनता है। विस्तारित ऑपरेटर और यूनेट के संयोजन पर हुए अध्ययन ने अभिक्रियाशील प्रवाह में
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परिणाम दिखाए। विकिरण ऊष्मा स्थानांतरण को संभालने वाले ऑपरेटर अध्ययन भी पास के क्षेत्रों से आए। फिर भी आघात तरंगों और

पतले ज्वाला तल के लिए अब भी सावधानी चाहिए।

घूर्णन डेटोनेशन इंजन वह मंच है जहां ये तरीके एक साथ आते हैं। विरल मापों से अंदरूनी भाग को फिर से बनाना लक्ष्य है। इसमें अति-विभेदन,

बहु-निष्ठा, ऑपरेटर और भौतिकी न्यूरल नेटवर्क का संयोजन उपयोग होता है। इसका परिणाम डिजिटल ट्विन और वास्तविक समय नियंत्रण

तक जाता है। यह अभी शुरुआती चरण में है और अधिक सत्यापन की आवश्यकता है।

इस अध्याय के तरीकों को एक वाक्य में बांधकर देखें। ये सभी भौतिकी और डेटा को साथ उपयोग करने के रास्ते हैं। भौतिकी भरोसा देती है और

डेटा गति देता है। केवल किसी एक से रॉकेट दहन को संभालना कठिन है। इन दोनों शक्तियों के मिलने की जगह पर उत्तर है। इस पुस्तक ने उस

जगह को सत्यापित उदाहरणों से समझाया।

इस अध्याय में उपयोग किए गए उदाहरणों का स्वभाव भी व्यवस्थित कर लें। राइसी (Raissi) का भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क और ली

(Li) का फूरिए न्यूरल ऑपरेटर व्यापक रूप से उद्धृत आधारभूत अध्ययन हैं। CRK-PINN और ChemKANs सहकर्मी समीक्षा से गुजरे

शोध पत्र हैं। डीपफ्लेम, विस्तारित ऑपरेटर और बहु-निष्ठा पुनर्निर्माण नवीनतम अध्ययन हैं। इनमें से कई अभी शुरुआती चरण के प्रीप्रिंट

हैं। शुरुआती अध्ययन का अर्थ है कि आगे उनमें बदलाव की गुंजाइश है।

इस अध्याय में दिखाई देने वाला दृष्टिकोण भी याद रखने योग्य है। इस पुस्तक ने प्रमाण को आगे रखकर उदाहरण चुने। केवल नाम से

आकर्षक लगने वाले मॉडल को अवधारणा के स्तर पर रखा गया। अपुष्ट प्रदर्शन संख्याओं को मुख्य पाठ में नहीं डाला गया। शुरुआती

अध्ययन को साफ तौर पर शुरुआती अध्ययन कहा गया। इसका उद्देश्य पाठक को तथ्य और अपेक्षा में अंतर करने में सहायता देना है।

आगे के कार्य भी स्पष्ट हैं। व्यापक स्थितियों में एक बार में ठीक बैठने वाला मॉडल चाहिए। आघात तरंगों और पतले ज्वाला तल को स्थिर रूप

से संभालना होगा। वास्तविक इंजन डेटा से सत्यापित उदाहरण और जमा होने चाहिए। सुरक्षा बनाए रखने वाले नियंत्रक भी साथ विकसित

होने चाहिए। ये कार्य जितने हल होंगे, उपकरण उतना ही कार्यस्थल के करीब आएगा।

इस अध्याय की सीख स्पष्ट है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता दहन गणना की गति को बहुत बदल देती है। पर वह तभी भरोसेमंद होती है जब भौतिकी

और सत्यापन उसके साथ हों। चमकदार मॉडल नाम से अधिक पुष्टि किए गए प्रमाण महत्वपूर्ण हैं। इसी संतुलन पर अगली पीढ़ी की प्रणोदन

तकनीक कदम-दर-कदम बढ़ती है। जब कृत्रिम बुद्धिमत्ता और भौतिकी हाथ मिलाते हैं, तब वह कदम मजबूत होता है।
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अध्याय 9. पुनर्योजी शीतलन चैनलों, फिल्म शीतलन छिद्रों और इंड्यूसर
का टोपोलॉजी-आधारित प्रतिलोम डिजाइन अनुकूलन

प्रस्तावना

गर्मी में गरम बर्तन को हाथ से पकड़ने पर हाथ जल जाता है। इसलिए हम बर्तन के हैंडल को लकड़ी या प्लास्टिक से बनाते हैं। इसका उद्देश्य

गर्मी को हाथ तक पहुंचने से रोकना है। रॉकेट इंजन के सामने भी यही समस्या होती है। इंजन के भीतर ईंधन जलता है और बहुत गरम गैस बनती

है। यह गैस इतनी गरम होती है कि धातु को भी पिघला सकती है। लेकिन इस गरम गैस को थामने वाली दीवार धातु की होती है। इस दीवार की

रक्षा कैसे की जाए, यह रॉकेट इंजन डिजाइन की बड़ी समस्या है।

रॉकेट इस समस्या को समझदारी से हल करता है। इंजन में जाने वाले ईंधन को तुरंत नहीं जलाया जाता। पहले उसे गरम दीवार के भीतर बने पतले

रास्तों से बहाया जाता है। ईंधन दीवार से गुजरते हुए दीवार की गर्मी खींच लेता है। दीवार ठंडी होती है और ईंधन गरम होता है। गरम हुआ ईंधन

फिर दहन कक्ष में जाकर जलता है। यह दीवार को भी बचाता है और ईंधन को पहले से गरम भी करता है। इसे पुनर्योजी शीतलन

(regenerative cooling) कहा जाता है। गरम किए गए ईंधन को फेंका नहीं जाता, बल्कि फिर इस्तेमाल किया जाता है, इसलिए इसमें

पुनर्योजी शब्द जुड़ा है।

पुनर्योजी शीतलन पुरानी विधि है। शुरुआती रॉकेटों से ही यह विधि इस्तेमाल हुई। लेकिन शीतलन मार्गों को स्वतंत्र रूप से डिजाइन करना

कठिन था। धातु को काटकर बनाने की विधि मार्गों के आकार को सीमित कर देती थी। हाल में दो बातों ने यह बंधन खोला है। एक है धातु 3D
प्रिंटिंग। दूसरी है अच्छा डिजाइन जल्दी खोजने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता। इन दोनों के मिलने से शीतलन डिजाइन एक नए चरण में पहुंचा है।

यह अध्याय रॉकेट इंजन की ऊष्मा प्रबंधन संरचना पर चर्चा करता है। इसमें दीवार के भीतर शीतलन मार्ग और दीवार पर पतली शीतलन परत

चढ़ाने वाले फिल्म शीतलन छिद्र देखे जाते हैं। ईंधन को ऊपर धकेलने वाले पंप के आगे लगे पंखे, यानी इंड्यूसर (inducer), पर भी चर्चा की

जाती है। ये तीनों संरचनाएं ऊष्मा और प्रवाह के संतुलन की समस्या हैं। दीवार को अधिक मजबूती से ठंडा करना चाहें, तो प्रवाह को रोकने

वाला प्रतिरोध बढ़ता है। प्रतिरोध घटाना चाहें, तो शीतलन कमजोर होता है। यह संतुलन केवल मानव हाथों से खोजना कठिन है।

यहीं कृत्रिम बुद्धिमत्ता प्रवेश करती है। इस अध्याय में चर्चा की गई कृत्रिम बुद्धिमत्ता चित्र बनाने या लेख लिखने वाली कृत्रिम

बुद्धिमत्ता नहीं है। यह जटिल डिजाइन क्षेत्र में अच्छे उत्तर जल्दी खोजने वाला औजार है। कुछ कृत्रिम बुद्धिमत्ता धीमी प्रवाह गणना की

जगह काम करती है। कुछ कृत्रिम बुद्धिमत्ता अगला कौन सा प्रयोग करना है, यह स्वयं चुनती है। कुछ कृत्रिम बुद्धिमत्ता जटिल शीतलन

मार्गों के आकार को संख्याओं के छोटे समूह में बदल देती है। यह अध्याय इन औजारों को एक-एक करके सरल ढंग से समझाता है।

इस अध्याय की बात क्यों महत्वपूर्ण है, इसे पहले समझ लें। रॉकेट इंजन में जिन जगहों पर समस्या अधिक आती है, वे ऊष्मा प्रबंधन और

पंप हैं। दीवार पिघल जाए या पंप कांपने लगे, तो इंजन रुक जाता है। इसलिए नया इंजन बनाते समय इस हिस्से में बहुत समय और धन लगता है।

डिजाइन को थोड़ा भी तेज और थोड़ा भी सुरक्षित बनाया जा सके, तो बड़ा लाभ होता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ठीक इसी जगह मदद करती है।

वह व्यापक डिजाइन क्षेत्र को मनुष्य से तेज खंगालती है और अच्छे उम्मीदवार चुन देती है।

एक बात पहले ही स्पष्ट करनी है। रॉकेट इंजन शीतलन डिजाइन ऐसा क्षेत्र है जहां सुरक्षा मार्जिन बड़ा रखा जाता है। दीवार एक बार पिघल

जाए, तो पूरा इंजन टूट जाता है। इसलिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता द्वारा दिए गए उत्तर पर सीधे भरोसा करके उसे इस्तेमाल नहीं किया जाता।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग अच्छे उम्मीदवार जल्दी खोजने के लिए किया जाता है। अंतिम निर्णय हमेशा उच्च-सटीकता गणना और

वास्तविक दहन परीक्षण से जांचा जाता है। इस अध्याय के उदाहरणों को भी इसी सिद्धांत पर पढ़ना चाहिए।

9.1 रॉकेट गरम दहन कक्ष की दीवार की रक्षा कैसे करता है

इस खंड में यह देखा जाता है कि रॉकेट इंजन गरम दीवार की रक्षा कैसे करता है। पहले देखते हैं कि रॉकेट का दहन कक्ष इतना गरम क्यों होता

है। फिर समझाते हैं कि पुनर्योजी शीतलन क्या है और इसे बनाना कठिन क्यों था। अंत में देखते हैं कि धातु 3D प्रिंटिंग इस डिजाइन को कैसे

बदल रही है। यह खंड आगे आने वाली सारी चर्चा का आधार है।

रॉकेट इंजन के मुख्य दहन कक्ष में ईंधन और ऑक्सीजन मिलकर जलते हैं। इस समय बनने वाली गैस का तापमान 3 हजार डिग्री से काफी

ऊपर चला जाता है। स्टील का गलनांक लगभग 1 हजार 5 सौ डिग्री है। दहन गैस स्टील के गलनांक से बहुत अधिक गरम होती है। इसके

अलावा दहन कक्ष के भीतर दबाव भी ऊंचा होता है। उच्च-प्रदर्शन इंजन में अंदरूनी दबाव वायुमंडलीय दबाव से सौ गुना से अधिक होता है।

गरम और उच्च-दबाव गैस पतली धातु दीवार को भीतर से धकेलती और गरम करती है।
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दबाव का अधिक होना भी बड़ा बोझ है। दहन कक्ष के भीतर का ऊंचा दबाव पतली दीवार को बाहर की ओर धकेलता है। यह वैसा ही है जैसे

गुब्बारे में जोर से हवा भरने पर उसकी परत तन जाती है। इसके साथ भीतर गरम और बाहर ठंडा होने से बड़ा तापमान अंतर जुड़ जाता है। गरम

भाग फैलना चाहता है और ठंडा भाग वैसा ही रहना चाहता है। यह खींचतान दीवार में बड़ा तनाव छोड़ती है। दबाव और गर्मी मिलकर दीवार को

परेशान करते हैं। इसलिए दीवार पतली होते हुए भी अच्छी तरह ठंडी और मजबूत होनी चाहिए।

दीवार पर सबसे अधिक गर्मी जिस जगह गिरती है, वह नोजल का गला है। नोजल तुरही जैसे आकार का भाग है, जो गैस को पीछे फेंककर

thrust बनाता है। उस तुरही में जहां चौड़ाई घटकर संकरी होती है, उसे नोजल गला (throat) कहा जाता है। यहां गैस ध्वनि की गति तक तेज

हो जाती है। नोजल से गुजरते समय गैस का अपना तापमान उलटे थोड़ा घटता है। फिर भी नोजल गले पर दीवार में आने वाली गर्मी सबसे अधिक

होती है। इसका कारण है कि तेज गैस संकरी दीवार को जोर से छूकर गुजरती है। प्रति इकाई क्षेत्रफल दीवार में प्रवेश करने वाली ऊष्मा की

मात्रा को ऊष्मा फ्लक्स (heat flux) कहा जाता है। नोजल गले का ऊष्मा फ्लक्स बहुत बड़ा होता है। यह ऐसा है मानो हथेली जितने छोटे

क्षेत्र में दर्जनों बड़े हीटरों की गर्मी इकट्ठी हो जाए।

ऊष्मा फ्लक्स कितना बड़ा होता है, इसका अनुमान लगाएं। घरेलू गैस चूल्हे का एक बर्नर हथेली जितने क्षेत्र में गर्मी फैलाता है। नोजल गले

पर इतने ही क्षेत्र में दर्जनों बर्नरों की गर्मी जमा होती है। वह गर्मी धातु की एक पतली दीवार पर गिरती है। दीवार की भीतरी सतह और

बाहरी सतह के तापमान में सैकड़ों डिग्री का अंतर होता है। यह बड़ा अंतर धातु को मोड़ता है और दरारें पैदा करता है। दीवार को ठंडा न किया

जाए, तो कुछ ही सेकंड में दीवार ढह जाती है।

यदि दीवार इस गर्मी को सीधे सह ले, तो दीवार पिघलती या कमजोर होती है। इसलिए पुनर्योजी शीतलन का उपयोग किया जाता है। दीवार के

भीतर कई पतले मार्ग बनाए जाते हैं। ईंधन को पहले इन्हीं मार्गों से बहाया जाता है। ईंधन मार्ग से गुजरते हुए दीवार की गर्मी खींच लेता है।

दीवार ठंडी होती है और ईंधन गरम होता है। गरम हुआ ईंधन दहन कक्ष में जाकर जलता है। दीवार की रक्षा करते हुए ईंधन भी पहले से गरम

होता है, इसलिए गर्मी व्यर्थ नहीं जाती। इसके साथ फिल्म शीतलन भी जोड़ा जाता है। फिल्म शीतलन दीवार के साथ एक पतली शीतलन द्रव

परत चढ़ाने की विधि है। दोनों विधियों को साथ इस्तेमाल करने से दीवार को अधिक सुरक्षित रखा जा सकता है।

समस्या इन शीतलन मार्गों को बनाने की है। पहले धातु के ठोस टुकड़े को काटकर मार्ग बनाए जाते थे। काटकर बनाने की विधि में मार्गों का

आकार सरल रखना पड़ता था। प्रायः सीधे आयताकार खांचे समानांतर काटे जाते थे। ऐसे मार्गों में स्थान के अनुसार चौड़ाई या दिशा को बहुत

बदलना कठिन होता है। जिस नोजल गले पर गर्मी अधिक जमा होती है, केवल उसे अलग से अधिक ठंडा करना कठिन होता है। मार्ग को जबरन

संकरा करें, तो ईंधन का गुजरना कठिन हो जाता है और दबाव हानि बढ़ती है। दबाव हानि बड़ी हो, तो ईंधन धकेलने वाले पंप को अधिक बल

लगाना पड़ता है।

धातु 3D प्रिंटिंग इस सीमा को खोल रही है। धातु 3D प्रिंटिंग में धातु पाउडर को पतली परत में फैलाकर लेजर से पिघलाया और जोड़ा जाता है।

परतों को एक-एक करके जमाकर भाग बनाया जाता है। यह विधि ऐसे जटिल अंदरूनी मार्ग बना सकती है, जिन्हें काटकर बनाना संभव नहीं है।

मार्गों को पेड़ की शाखाओं की तरह बांटकर फिर मिलाने वाला डिजाइन भी संभव है। दीवार की घुमावदार सतह के साथ मुड़ने वाले मार्ग भी

बनाए जा सकते हैं। जहां गर्मी जमा होती है, वहां मार्गों को घना रखा जा सकता है और जहां नहीं होती, वहां विरल रखा जा सकता है। डिजाइन

की स्वतंत्रता बहुत बढ़ गई है।

3D प्रिंटिंग शीतलन मार्गों को कितना बदलती है, इसका उदाहरण देखें। पुराने तरीके में भीतरी दीवार पर खांचा काटकर बाहर ढक्कन लगाकर

मार्ग बनाया जाता था। कई भाग बनाकर उन्हें जोड़ना पड़ता था। जोड़ अधिक हों, तो वे जगहें कमजोर हो सकती हैं। 3D प्रिंटिंग मार्गों वाली

दीवार को एक ही टुकड़े में छाप देती है। जोड़ कम होने से दीवार मजबूत होती है। निर्माण चरण भी घटते हैं, जिससे समय और सामग्री बचती है।

इसलिए डिजाइन को कई बार बदलकर परीक्षण करना आसान हो गया है।

शीतलन मार्गों की सामग्री भी साथ-साथ विकसित हुई। अमेरिकी अंतरिक्ष एजेंसी (NASA) ने GRCop-42 नाम की तांबा मिश्र धातु

विकसित की। तांबा गर्मी को अच्छी तरह पहुंचाने वाली धातु है। GRCop-42 तांबे में थोड़ा क्रोमियम और नियोबियम मिलाकर बनाई गई मिश्र

धातु है। यह गर्मी को अच्छी तरह ले जाते हुए भी ऊंचे तापमान पर अच्छी तरह टिकती है। इस मिश्र धातु से 3D प्रिंटिंग द्वारा मार्गों वाला

पूरा दहन कक्ष छापा जा सकता है। अमेरिकी अंतरिक्ष एजेंसी ने इस मिश्र धातु से बने दहन कक्ष का वास्तविक दहन परीक्षण भी किया।

इस विकास और परीक्षण के परिणाम सार्वजनिक रिपोर्टों में संकलित हैं। अमेरिकी अंतरिक्ष एजेंसी ने इस सामग्री और निर्माण तकनीक को

अगली पीढ़ी की प्रणोदन तकनीक योजना के भीतर विकसित किया। यह सामग्री, निर्माण और डिजाइन के एक साथ आगे बढ़ने का उदाहरण

है।

फिल्म शीतलन साथ इस्तेमाल करने पर दीवार को अधिक सुरक्षित रखा जा सकता है। दीवार में कई छोटे छेद किए जाते हैं। उन छेदों से ठंडा

द्रव थोड़ा-थोड़ा बहाया जाता है। बाहर निकला द्रव दीवार के साथ पतली परत बनाता है। यह परत गरम गैस और दीवार के बीच आ जाती है।

यदि पुनर्योजी शीतलन दीवार को भीतर से ठंडा करता है, तो फिल्म शीतलन दीवार की सतह पर सुरक्षा परत ढकता है। दोनों विधियां एक-दूसरे

की मदद करती हैं। जिस नोजल गले के पास गर्मी अधिक जमा होती है, वहां दोनों विधियों को साथ भी इस्तेमाल किया जाता है।
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शीतलन मार्गों का आकार ऊष्मा प्रबंधन क्षमता को बहुत प्रभावित करता है। मार्ग संकरे और घने हों, तो दीवार से संपर्क का क्षेत्र बढ़ता

है। संपर्क क्षेत्र बड़ा हो, तो वे अधिक गर्मी खींचते हैं। लेकिन मार्ग बहुत संकरे हों, तो ईंधन का गुजरना कठिन होता है। ईंधन धकेलने में

अधिक बल लगता है। इस बल की हानि को दबाव हानि कहा जाता है। दबाव हानि बड़ी हो, तो पंप को अधिक तेज चलना पड़ता है। अच्छा

शीतलन मार्ग वह है जो दीवार को अच्छी तरह ठंडा करे और दबाव हानि को कम रखे। ये दोनों एक-दूसरे को खींचने वाले संबंध में हैं।

नई विधि आसान ही हो, ऐसा नहीं है। 2025 में आए एक अध्ययन ने 3D प्रिंटिंग GRCop-42 दहन कक्ष की विफलता का विश्लेषण किया।

फरवरी 2021 के एक दहन परीक्षण में दहन कक्ष 9 सेकंड में टूट गया। कारण देखने पर पता चला कि प्रिंटिंग के दौरान काम एक बार जहां

रुका था, वही जगह समस्या थी। उस जगह सूक्ष्म छिद्र सामान्य से बहुत अधिक बन गए थे। छिद्र अधिक हों, तो वह भाग कमजोर होता है।

यह उदाहरण दिखाता है कि नई निर्माण विधि गुणवत्ता नियंत्रण के प्रति कितनी संवेदनशील है। स्वतंत्र डिजाइन मिलने के बदले निर्माण

प्रक्रिया को अधिक सावधानी से देखना पड़ता है।

बढ़ी हुई डिजाइन स्वतंत्रता नई चिंता भी देती है। जब मार्गों का आकार लगभग अनंत रूप से बदला जा सकता है, तो कौन सा आकार अच्छा है,

यह चुनना उलटे कठिन हो गया। मनुष्य द्वारा हाथ से कुछ आकार बनाकर उनकी गणना करने की विधि व्यापक डिजाइन क्षेत्र को पूरा नहीं

खंगाल सकती। एक ही मार्ग के प्रवाह और ऊष्मा की सटीक गणना करने में भी कंप्यूटर को लंबा समय लगता है। इस व्यापक क्षेत्र को तेज

और समझदारी से खोजने के काम में कृत्रिम बुद्धिमत्ता आती है। अगले खंड से उन विधियों को एक-एक करके देखेंगे।

9.2 शीतलन मार्गों में ईंधन के तीव्र परिवर्तन का अनुमान लगाने वाला सरोगेट मॉडल

इस खंड में यह देखा जाता है कि शीतलन मार्गों में ईंधन का अनुमान लगाना कठिन क्यों है। शीतलक के रूप में इस्तेमाल होने वाला मीथेन या

केरोसीन ऊंचे दबाव और तापमान पर अपने गुण अचानक बदलता है। इस परिवर्तनशील प्रवाह की गणना करने वाला सटीक विश्लेषण धीमा

होता है। इसलिए गणना की जगह काम करने वाला कृत्रिम बुद्धिमत्ता सरोगेट मॉडल इस्तेमाल किया जाता है। यहां उस सरोगेट मॉडल के

सिद्धांत और सीमाएं समझाई जाती हैं।

रॉकेट के शीतलक के रूप में मीथेन (methane) या RP-1 इस्तेमाल होता है। RP-1 रॉकेट के लिए परिष्कृत केरोसीन है। यह हमारे इस्तेमाल

वाले केरोसीन का निकट संबंधी माना जा सकता है। ये ईंधन शीतलन मार्ग के भीतर बहुत ऊंचे दबाव में होते हैं। दबाव किसी मान से ऊपर जाए,

तो द्रव और गैस की सीमा धुंधली हो जाती है। पानी का उदाहरण लें, तो यह ऐसी अवस्था है जिसमें बर्तन में पानी उबलकर बुलबुले बनने का

अलगाव मिट जाता है। इस अवस्था को सुपरक्रिटिकल (supercritical) अवस्था कहा जाता है। सुपरक्रिटिकल अवस्था का ईंधन न पूरी

तरह द्रव होता है, न गैस, बल्कि बीच के गुण रखता है।

सुपरक्रिटिकल शब्द कठिन लग सकता है। इसे सरल करके देखें। बर्तन में पानी उबालें, तो पानी बुलबुलों में बदलते हुए उबलता है। द्रव और

गैस साफ अलग दिखते हैं। लेकिन दबाव बहुत बढ़ा दें, तो यह उबलना गायब हो जाता है। द्रव धीरे-धीरे गैस जैसे गुणों में बदलता है। बुलबुले बनने

की स्पष्ट सीमा मिट जाती है। जिस अवस्था में यह सीमा गायब हो जाती है, वही सुपरक्रिटिकल अवस्था है। शीतलन मार्गों में ईंधन ऊंचे दबाव

में होता है, इसलिए इसी अवस्था में बहता है।

सुपरक्रिटिकल अवस्था के गुण तापमान के अनुसार तेजी से बदलते हैं। किसी तापमान क्षेत्र से गुजरते समय घनत्व अचानक गिरता है। उसी

क्षेत्र में विशिष्ट ऊष्मा अचानक बढ़ जाती है। विशिष्ट ऊष्मा किसी पदार्थ का तापमान 1 डिग्री बढ़ाने में लगने वाली ऊष्मा की मात्रा है।

जिस बिंदु पर घनत्व और विशिष्ट ऊष्मा इस तरह डगमगाते हैं, उसे छद्म-क्रांतिक रेखा (pseudo-critical line) कहा जाता है। इसके पास

ईंधन के गुण मानो उबलने जैसे तेजी से बदलते हैं। वास्तव में वह उबलता नहीं, लेकिन उबलने जैसा होता है, इसलिए इसे छद्म-क्वथन

(pseudo-boiling) कहा जाता है।

विशिष्ट ऊष्मा का बढ़ना शीतलन के लिए अच्छा पक्ष भी रखता है। विशिष्ट ऊष्मा बड़ी हो, तो ईंधन अधिक गर्मी अपने भीतर रख सकता है।

समान मात्रा का ईंधन अधिक गर्मी लेकर जाता है। लेकिन घनत्व अचानक घटे, तो ईंधन फैलता और तेज हो जाता है। तेज हुआ प्रवाह यदि

दीवार के पास डगमगाए, तो ऊष्मा ढोने का तरीका बिगड़ता है। अच्छा पक्ष और बुरा पक्ष एक ही जगह साथ दिखाई देते हैं। इसलिए इस

क्षेत्र के शीतलन का अनुमान लगाना कठिन है।

छद्म-उबाल शीतलन में समस्या पैदा करता है। ईंधन दीवार से ऊष्मा अच्छी तरह खींचे, तभी दीवार ठंडी होती है। लेकिन छद्म-क्रांतिक रेखा के

पास ऊष्मा खींचने की क्षमता अचानक घट भी सकती है। दीवार के पास गरम हुई ईंधन की परत पतले कंबल की तरह ऊष्मा को रोक देती है।

इस घटना को ऊष्मा अंतरण ह्रास (heat transfer deterioration) कहा जाता है। ऊष्मा अंतरण ह्रास होने पर उस स्थान की दीवार का

तापमान अचानक चढ़ जाता है। 2020 के एक अध्ययन ने बताया कि रॉकेट ईंधन को गरम करते समय छद्म-उबाल और ऊष्मा अंतरण ह्रास

साथ-साथ दिखाई देते हैं। 2024 के अध्ययन ने सूक्ष्म दो-अवस्था प्रवाह मॉडल से यह समझा कि यह ह्रास क्यों होता है। यह ऊष्मा अंतरण

ह्रास आगे आने वाली कोकिंग समस्या से भी जुड़ता है। कारण यह है कि दीवार अचानक गरम हो जाए तो उस स्थान पर ईंधन अधिक तेजी से

टूटता है।
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ऐसे प्रवाह की गणना करने की एक सटीक विधि है। वह है संगणकीय द्रव गतिकी (computational fluid dynamics, CFD)। इसमें

प्रवाह को छोटे-छोटे ग्रिडों में बांटा जाता है। फिर हर खाने की गति, दबाव और तापमान को भौतिक नियमों के अनुसार हल किया जाता है।

इसके आधार में संरक्षण के तीन नियम हैं। पहला द्रव्यमान संरक्षण है। भीतर आए द्रव और बाहर गए द्रव की मात्रा मेल खानी चाहिए।

अगला संवेग संरक्षण है। द्रव को धकेलने या खींचने वाला बल गति में बदलाव से मेल खाना चाहिए। अंतिम ऊर्जा संरक्षण है। भीतर आई

ऊष्मा और बाहर गई ऊष्मा तापमान में बदलाव से मेल खानी चाहिए। इन तीनों नियमों को हर खाने में साथ-साथ हल करना ही CFD है। CFD
सटीक है, लेकिन धीमा है। शीतलन मार्ग के एक छोटे हिस्से को सटीक रूप से हल करने में भी कंप्यूटर को लगभग एक घंटा लग सकता है।

शीतलन मार्ग के डिजाइन में मार्ग के आकार और प्रवाह दर को हजारों तरीकों से बदलकर जांचना पड़ता है। हर बार एक घंटा गणना की जाए

तो डिजाइन पूरा नहीं हो पाता।

इसलिए सरोगेट मॉडल (surrogate model) का उपयोग किया जाता है। सरोगेट मॉडल धीमी गणना की जगह लेने वाला तेज अनुमान मॉडल

है। पहले CFD से कई स्थितियों की पहले से गणना कर डेटा इकट्ठा किया जाता है। उस डेटा से कृत्रिम न्यूरल नेटवर्क को प्रशिक्षित किया

जाता है। न्यूरल नेटवर्क मार्ग का आकार, प्रवाह दर, दबाव और प्रवेश तापमान को इनपुट के रूप में लेता है। फिर वह दीवार का तापमान,

ऊष्मा फ्लक्स और दबाव हानि तुरंत दे देता है। जर्मन एयरोस्पेस सेंटर (DLR) के शोधकर्ताओं ने ऐसा न्यूरल नेटवर्क सरोगेट मॉडल बनाया।

उन्होंने वास्तव में कुछ छिपी परतों वाला साधारण न्यूरल नेटवर्क इस्तेमाल किया। CFD से जिस गणना में एक घंटा लगता था, इस मॉडल ने

उसे 1 सेकंड से भी कम समय में पूरा किया। शुरुआत में उसने केवल सीधे मार्गों को संभाला। बाद में उसे मुड़े हुए मार्गों को भी संभालने तक

बढ़ाया गया।

सरोगेट मॉडल बनाने का क्रम इस प्रकार है। पहले डिजाइन चरों की सीमा तय की जाती है। ये मार्ग की चौड़ाई, मार्ग की ऊंचाई, प्रवाह दर

और प्रवेश तापमान की सीमाएं हैं। उस सीमा के भीतर कई स्थितियां चुनी जाती हैं और CFD से गणना की जाती है। गणना के परिणामों को

इनपुट और आउटपुट के जोड़ों के रूप में इकट्ठा किया जाता है। ये जोड़े न्यूरल नेटवर्क की पाठ्यपुस्तक बनते हैं। न्यूरल नेटवर्क इन जोड़ों को

देखकर इनपुट से आउटपुट तक जाने का नियम सीखता है। प्रशिक्षण पूरा होने पर वह नए इनपुट का भी तेजी से उत्तर देता है। यह वैसा ही है

जैसे कोई व्यक्ति कई उदाहरण हल करके प्रश्नों के प्रकार सीखता है।

सरोगेट मॉडल की सटीकता बढ़ाने के और भी तरीके हैं। ये तरीके DLR के ऊपर बताए अध्ययन ने जस के तस इस्तेमाल नहीं किए। ये सरोगेट

मॉडल को मजबूत बनाने के लिए व्यापक रूप से इस्तेमाल की जाने वाली तकनीकें हैं। एक तरीका भौतिक ज्ञान को साथ में डालना है। यदि

न्यूरल नेटवर्क केवल डेटा देखकर सीखे, तो वह भौतिक नियमों को तोड़ने वाला उत्तर दे सकता है। इसलिए द्रव्यमान, संवेग और ऊर्जा के

संरक्षण के नियमों को प्रशिक्षण नियम में शामिल किया जाता है। यदि न्यूरल नेटवर्क उस नियम को तोड़ता है, तो उसे दंड दिया जाता है। इस

तरह बने न्यूरल नेटवर्क को भौतिकी-सूचित न्यूरल नेटवर्क (physics-informed neural network, PINN) कहा जाता है। इसमें

अवशिष्ट कनेक्शन (residual connection) नाम की संरचना भी जोड़ी जा सकती है। अवशिष्ट कनेक्शन पिछली परत की सूचना को बीच

की परतों को छोड़कर सीधे आगे की परत तक भेजने का मार्ग है। यह संरचना गहरे न्यूरल नेटवर्क को स्थिर रूप से प्रशिक्षित करने में मदद

करती है। ऐसी तकनीकों को शीतलन मार्ग के सरोगेट मॉडल में जोड़ना इस पुस्तक की प्रस्तावित दिशा है।

सुपरक्रिटिकल द्रव के गुण मान भी सही-सही डालने चाहिए। अमेरिका का राष्ट्रीय मानक और प्रौद्योगिकी संस्थान (NIST) कई द्रवों के

घनत्व और विशिष्ट ऊष्मा जैसे मानों को तापमान और दबाव के अनुसार व्यवस्थित करके प्रकाशित करता है। मीथेन जैसे एक ही घटक वाले

शुद्ध द्रवों में इन मानक मानों को सीधे जोड़कर इस्तेमाल किया जा सकता है। ऐसा करने से छद्म-क्रांतिक रेखा के पास होने वाला अचानक

बदलाव छूटता नहीं है। लेकिन केरोसीन RP-1 की स्थिति अलग है। RP-1 कई हाइड्रोकार्बनों का मिश्रण है, इसलिए हर परिशोधन में उसकी

संरचना थोड़ी बदलती है। इसलिए शुद्ध द्रव की सारणी सीधे इस्तेमाल नहीं की जा सकती। गुणों से मेल खाने वाला अलग प्रतिस्थापन मिश्रण

मॉडल बनाना पड़ता है। यदि गुण मान गलत हों, तो सरोगेट मॉडल भी दीवार का गलत तापमान देगा। सुपरक्रिटिकल द्रवों के गुण संवेदनशील

होते हैं, इसलिए यह आधारभूत डेटा महत्वपूर्ण है।

शीतलक को ठीक से चुनने पर भी शोध हो रहा है। 2026 के एक अध्ययन ने रॉकेट केरोसीन की नकल करने वाला प्रतिस्थापन ईंधन डिजाइन

किया। उसने आनुवंशिक एल्गोरिद्म से वह संयोजन खोजा जो सुपरक्रिटिकल अवस्था के गुणों से अच्छी तरह मेल खाता है। आनुवंशिक

एल्गोरिद्म अच्छे संयोजनों को चुनकर और मिलाकर उत्तर को सुधारने की विधि है। शीतलन गणना में इस्तेमाल ईंधन मॉडल जितना सटीक

होगा, भविष्यवाणी भी उतनी सटीक होगी। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ईंधन संयोजन चुनने के काम में भी मदद करती है।

सरोगेट मॉडल संभालते समय सावधानी चाहिए। ट्रेडमार्क की तरह लगे मॉडल नामों या बिना सत्यापन वाले प्रदर्शन आंकड़ों पर भरोसा नहीं

करना चाहिए। इसलिए यह पुस्तक किसी विशेष मॉडल नाम के बजाय CFD सरोगेट मॉडल की सामान्य अवधारणा से समझाती है। यदि सिद्धांत

समान है, तो नाम चाहे जो हो, सीखने की बात समान रहती है।

यह सरोगेट मॉडल वास्तविक इंजन में भी इस्तेमाल हुआ। जर्मन एयरोस्पेस सेंटर ने अपने विकसित इंजन के शीतलन मार्ग के प्रदर्शन को इस

विधि से जांचा। उसने दीवार तापमान की भविष्यवाणी सुधारी और उसे डिजाइन में शामिल किया। गणना तेज होने से कई मार्ग डिजाइनों की कम

समय में तुलना की जा सकी। इस तरह डिजाइन को धीमी सटीक गणना तक सीमित रखे बिना व्यापक रूप से खोजा गया।
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सरोगेट मॉडल की स्पष्ट सीमा है। सरोगेट मॉडल केवल उसी दायरे में भरोसेमंद होता है जिसे उसने सीखा है। प्रशिक्षण के समय न देखे गए

अपरिचित मार्ग आकारों या अपरिचित संचालन स्थितियों में वह काफी गलत हो सकता है। सुपरक्रिटिकल द्रवों के गुण संवेदनशील होते हैं,

इसलिए यह जोखिम और बड़ा है। इसलिए अंतिम डिजाइन केवल सरोगेट मॉडल से तय नहीं करना चाहिए। सरोगेट मॉडल से अच्छे उम्मीदवारों

को तेजी से छांटा जाता है। फिर केवल उन उम्मीदवारों को चुनकर सटीक CFD और वास्तविक दहन परीक्षण से फिर जांचा जाता है। सरोगेट

मॉडल उत्तर देने वाला उपकरण नहीं है। वह उम्मीदवारों को तेजी से छांटने वाला उपकरण है।

9.3 कम गणना से फिल्म शीतलन छिद्र खोजने वाला सक्रिय अधिगम

पहले यह देखें कि फिल्म शीतलन क्यों जरूरी है। पुनर्योजी शीतलन दीवार को भीतर से ठंडा करता है। लेकिन जहां ऊष्मा बहुत अधिक केंद्रित

होती है, वहां केवल दीवार के भीतर का शीतलन कम पड़ सकता है। कारण यह है कि दीवार की सतह खुद गरम गैस से सीधे छूकर गरम होती है।

इसलिए सतह पर एक पतली सुरक्षात्मक परत और चढ़ाई जाती है। यही फिल्म शीतलन है। पुनर्योजी शीतलन और फिल्म शीतलन भीतर और

बाहर से दीवार की साथ-साथ रक्षा करते हैं।

फिल्म शीतलन (film cooling) गरम दीवार के ठीक सामने ठंडे द्रव की पतली परत बनाने की विधि है। दीवार में कई छोटे छिद्र किए जाते हैं।

उन छिद्रों से ठंडे द्रव को तिरछा फुहारा किया जाता है। निकला हुआ द्रव दीवार के साथ पतला फैलता है और कंबल की तरह दीवार को ढकता

है। यह परत गरम गैस और दीवार के बीच अलगाव बनाती है। दीवार गरम गैस से सीधे नहीं छूती, इसलिए कम गरम होती है। यह कार के आगे के

शीशे पर धुंध रोकने वाली हवा को नीचे से ऊपर बहाने जैसा है।

फिल्म शीतलन का प्रदर्शन कुछ मान तय करते हैं। एक है फूंके गए द्रव की ताकत। इसे ब्लोइंग अनुपात (blowing ratio) कहा जाता है।

यह ठंडे द्रव के प्रवाह की ताकत को गरम गैस के प्रवाह की ताकत से भाग देकर निकला मान है। छिद्र का झुकाव कोण, छिद्रों के बीच की दूरी

और छिद्र का आकार भी प्रदर्शन तय करते हैं। ये मान थोड़ा भी बदलें तो फिल्म का प्रदर्शन काफी बदल सकता है। फिल्म दीवार से अच्छी

तरह चिपकती है या ऊपर उठकर छूट जाती है, यह इन मानों पर निर्भर करता है।

ब्लोइंग अनुपात बहुत बड़ा हो तो भी समस्या होती है। द्रव को अधिक जोर से फुहारने पर फिल्म दीवार से उठ जाती है। निकली हुई धारा दीवार

को ढक नहीं पाती और ऊपर उठती है। तब दीवार फिर गरम गैस से छूती है। ब्लोइंग अनुपात बहुत छोटा हो तो फिल्म पतली होती है और जल्दी

हट जाती है। इसलिए ताकत का भी उचित मान होता है। कोण, दूरी और ताकत को साथ-साथ मिलाना पड़ता है, तभी अच्छी फिल्म बनती है।

फिल्म के छूटने का एक कारण भंवर है। जब द्रव छिद्र से बाहर निकलता है, तो बाएं और दाएं घूमते भंवरों की एक जोड़ी बनती है। ये भंवर गरम

गैस को दीवार की ओर खींचते हैं। तब मेहनत से बनाई गई शीतलन फिल्म उठकर छूट जाती है। दीवार फिर गरम गैस के संपर्क में आ जाती है।

छिद्र को ठीक से डिजाइन किया जाए तो इन भंवरों को कमजोर किया जा सकता है। इसलिए आजकल छिद्र के सिरे को पंखे की तरह फैलाया

गया फैन-आकार छिद्र इस्तेमाल किया जाता है। निकला हुआ द्रव बगल की ओर चौड़ा फैलता है और दीवार को समान रूप से ढकता है।

पंखे के आकार का छिद्र गोल छिद्र की तुलना में शीतलन फिल्म को अधिक चौड़ा फैलाता है। गोल छिद्र द्रव को एक धारा के रूप में फुहारता

है। यह धारा दीवार से आसानी से उठ सकती है। पंखे के आकार का छिद्र अपने सिरे को बगल की ओर फैलाकर द्रव को चौड़ा फुहारता है। चौड़ा

फैला द्रव दीवार से बेहतर चिपकता है। चिपकने का क्षेत्र बढ़े तो दीवार समान रूप से ढकती है। इसलिए गैस टरबाइन और विमान इंजन पंखे के

आकार के छिद्रों का खूब उपयोग करते हैं। छिद्र को कितना फैलाना है और किस कोण पर बनाना है, यही प्रदर्शन तय करता है।

अच्छे छिद्र आकार को खोजने के लिए प्रवाह की गणना करनी पड़ती है। भंवरों को भी बारीकी से देखना हो तो सटीक विश्लेषण चाहिए। इस

विश्लेषण को लार्ज एडी सिमुलेशन (large eddy simulation, LES) कहा जाता है। LES प्रवाह के भीतर बड़े भंवरों की सीधे गणना करने

की विधि है। यह सटीक है, लेकिन गणना बहुत महंगी है। एक स्थिति हल करने में भी लंबा समय लगता है। छिद्र कोण, दूरी और ताकत बदलते

हुए सैकड़ों स्थितियों की गणना करना कठिन है। गणना बजट तय होता है, इसलिए किसी भी स्थिति की अंधाधुंध गणना नहीं की जा सकती।

यहां गॉसियन प्रोसेस (Gaussian process) मदद करता है। गॉसियन प्रोसेस कम डेटा से भविष्यवाणी करने की विधि है। इसकी विशेषता

यह है कि यह केवल अनुमानित मान नहीं देता। यह यह भी बताता है कि भविष्यवाणी कितनी अनिश्चित है। जहां डेटा अधिक हो, वहां यह

आत्मविश्वास से भविष्यवाणी करता है। जहां डेटा नहीं हो, वहां यह अनिश्चितता दिखाता है। यह वैसा ही है जैसे नक्शा बनाते समय देखे हुए

रास्तों को विस्तार से और न देखे हुए रास्तों को धुंधला बनाया जाए। यह विधि मानों को जोड़ने के लिए मैटर्न (Matern) नाम का चिकना

नियम इस्तेमाल करती है।

आइए देखें कि गॉसियन प्रोसेस मानों को कैसे जोड़ता है। जो स्थितियां पास-पास हैं, उनका प्रदर्शन भी मिलता-जुलता होगा। यदि छिद्र कोण

को बहुत थोड़ा बदला जाए, तो शीतलन प्रदर्शन भी थोड़ा ही बदलेगा। इस विचार को गणित में रखने वाली चीज कर्नेल है। कर्नेल दो स्थितियों

की निकटता मापने का पैमाना है। यदि वे पास हों, तो माना जाता है कि मान मिलते-जुलते होंगे। यदि वे दूर हों, तो माना जाता है कि मान अलग हो

सकते हैं। इसी पैमाने से गणना की गई स्थितियों के बीच चिकना संबंध बनाया जाता है। जिन स्थितियों की गणना नहीं की गई, उनके मान भी

अनुमानित किए जाते हैं।
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सक्रिय अधिगम (active learning) इसमें एक समझदारी भरा चुनाव जोड़ता है। यह अपने आप चुनता है कि अगली बार LES के साथ किन

स्थितियों की गणना करनी है। चुनते समय यह दो बातों को एक साथ देखता है। एक वह क्षेत्र है जहाँ प्रदर्शन अच्छा दिखाई देता है। दूसरा

वह क्षेत्र है जहाँ अनिश्चितता है। अच्छे प्रदर्शन वाले क्षेत्र की खोज करने पर बेहतर समाधान के करीब पहुँचा जाता है। अनिश्चित क्षेत्र

की खोज करने पर मानचित्र का धुंधला हिस्सा स्पष्ट हो जाता है। इन दोनों के बीच संतुलन बनाने वाले नियम को अधिग्रहण फलन

(acquisition function) कहा जाता है। अक्सर इस्तेमाल होने वाला नियम यह मापने का तरीका है कि वर्तमान की तुलना में कितना सुधार

होने की उम्मीद है।

इस विधि का लाभ गणना क्रम को समझदारी से तय करने में है। यह किसी भी स्थिति की अंधाधुंध गणना नहीं करती। पहले उन स्थितियों को

चुनती है जिनसे अधिक सीखने को मिलेगा। इसलिए कम LES गणनाओं से भी अच्छे छिद्र आकार के पास पहुंचा जा सकता है। महंगी गणना

बचाते हुए डिजाइन को तेजी से संकीर्ण किया जाता है। यह तरीका पहले गैस टरबाइन ब्लेडों के शीतलन छिद्र डिजाइन में स्थापित हुआ। अब

तक सत्यापित शोध मुख्यतः गैस टरबाइन पर केंद्रित है। कई लक्ष्यों को साथ देखने वाले बेजियन अनुकूलन से शीतलन प्रदर्शन और

समानता दोनों बढ़ाए गए। एक अध्ययन ने रिपोर्ट किया कि समान दबाव हानि की स्थिति में शीतलन प्रदर्शन पुराने डिजाइन से अधिक हुआ।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता को प्रवाह गणना में भी इस्तेमाल किया जाता है। 2024 के आसपास के अध्ययनों ने फिल्म शीतलन दक्षता का अनुमान

लगाने वाले न्यूरल नेटवर्क बनाए। एक अध्ययन ने दीवार की वक्रता और छिद्र कोण बदलने पर भी शीतलन दक्षता का अनुमान लगाया। ऐसे

अनुमान मॉडल सटीक गणना जैसे मान बहुत तेजी से देते हैं। वे डिजाइन के शुरुआती चरण में कई छिद्र आकारों की तेजी से तुलना करने में मदद

करते हैं। गॉसियन प्रोसेस अगली गणना चुनता है, और न्यूरल नेटवर्क उस गणना का तेज अनुमान करता है। इस तरह दोनों को जोड़ा भी जाता

है।

रॉकेट दहन कक्ष का फिल्म शीतलन भी यही विधि उधार लेता है। लेकिन रॉकेट की स्थितियां कहीं अधिक कठोर होती हैं। गैस अधिक गरम और

अधिक तेज होती है। इसलिए विमान इंजन से मिले श्रेष्ठ छिद्र मानों को रॉकेट में जस का तस नहीं ले जाना चाहिए। छिद्र आकार, द्रव गति,

दीवार वक्रता और ईंधन प्रकार बदलें तो परिणाम बदलता है। अच्छी डिजाइन विधि स्थानांतरित की जा सकती है, लेकिन ठोस श्रेष्ठ मान हर

बार फिर खोजने पड़ते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उस दोबारा खोजने के काम को तेज करने वाला उपकरण है। अंतिम आकार को रॉकेट स्थितियों में

फिर सत्यापित करना चाहिए।

9.4 कृत्रिम बुद्धिमत्ता से शीतलन मार्ग का आकार डिजाइन करना

शीतलन मार्ग का डिजाइन ठोस और द्रव के उलझे हुए संबंध की समस्या है। गर्म गैस की ऊष्मा पहले धातु की दीवार में प्रवेश करती है। वह

ऊष्मा धातु के भीतर से होकर शीतलन मार्ग की ओर जाती है। मार्ग में बहता ईंधन उस ऊष्मा को छीन लेता है। धातु के भीतर बहने वाला

ऊष्मा-चालन और द्रव द्वारा छीनी जाने वाली संवहन ऊष्मा एक ही जगह मिलते हैं। इन दोनों को साथ हल करने वाली गणना को संयुग्मी

ऊष्मा अंतरण (conjugate heat transfer, CHT) कहते हैं। रॉकेट शीतलन मार्ग में ठोस और द्रव गहराई से जुड़े होते हैं, इसलिए यह

गणना महत्त्वपूर्ण है।

सर्दियों की खिड़की को याद करें तो समझना आसान है। कमरे के अंदर गर्मी होती है और बाहर ठंड होती है। कांच की अंदरूनी सतह और बाहरी

सतह का तापमान अलग होता है। कांच के भीतर ऊष्मा बहती है, और कांच के बाहर ठंडी हवा ऊष्मा ले जाती है। कांच के भीतर ऊष्मा-चालन

और बाहर की हवा का संवहन खिड़की की सतह पर मिलते हैं। रॉकेट की दीवार भी ऐसी ही होती है। गर्म गैस की ओर से ऊष्मा अंदर आती है,

और शीतलन मार्ग की ओर से ईंधन ऊष्मा ले जाता है। दोनों प्रवाह दीवार पर मिलकर संतुलन बनाते हैं।

संयुग्मी ऊष्मा अंतरण का मूल बिंदु सीमा पर नियम है। उस सतह को सोचें जहां धातु और ईंधन एक-दूसरे से लगते हैं। धातु से उस सतह पर आने

वाली ऊष्मा और उस सतह पर ईंधन को मिलने वाली ऊष्मा बराबर होनी चाहिए। क्योंकि ऊष्मा न गायब होती है और न पैदा होती है। इसी

नियम को निभाते हुए दीवार का तापमान निकालना पड़ता है। यह गणना बताती है कि दीवार पर तापमान सबसे अधिक कहां बढ़ता है और उस

जगह को कैसे ठंडा करना है।

संयुग्मी ऊष्मा अंतरण की गणना में बहुत गणना लगती है। कारण यह है कि ठोस के भीतर ऊष्मा-चालन और द्रव के भीतर संवहन को एक साथ

हल करना पड़ता है। इसके अलावा द्रव अशांत प्रवाह होता है। अशांत प्रवाह वह प्रवाह है जिसमें छोटे-बड़े भंवर मिल जाते हैं। इस प्रवाह को

जितनी बारीकी से हल किया जाता है, गणना में उतना अधिक समय लगता है। केवल एक शीतलन मार्ग को सही ढंग से हल करने में भी कंप्यूटर

को लंबा समय लगता है। यदि डिजाइन उम्मीदवार हजारों हों, तो यह गणना हजारों बार करनी पड़ती है। इसलिए गणना घटाने की युक्ति चाहिए।

अब मार्ग का आकार डिजाइन करने की बारी है। यहां टोपोलॉजी अनुकूलन (topology optimization) का उपयोग किया जाता है।

टोपोलॉजी अनुकूलन वह तरीका है जो तय जगह को पदार्थ से भरना है या खाली छोड़ना है, यह खोजता है। शीतलन मार्ग में यह समस्या बनती

है कि कहां धातु रखनी है और कहां ईंधन बहने वाला खाली मार्ग रखना है। मनुष्य पहले से मार्ग का आकार तय नहीं करता। केवल लक्ष्य तय

कर दिया जाए, तो अनुकूलन स्वयं मार्ग का आकार बना देता है। लक्ष्य दीवार के अधिकतम तापमान को कम करना है। साथ ही दबाव हानि को
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भी बहुत अधिक नहीं होने देना है। शीतलन मार्ग को टोपोलॉजी अनुकूलन से डिजाइन करने वाले शोध पहले से मौजूद हैं। प्रवाह और ऊष्मा को

साथ देखते हुए पदार्थ के विन्यास को थोड़ा-थोड़ा बदलने वाली घनत्व-आधारित विधि इसका प्रमुख उदाहरण है।

इस समस्या में बहुत अधिक चर होते हैं। स्थान को बारीक रूप से विभाजित करने वाले लाखों खाने होते हैं। प्रत्येक खाने के लिए यह तय करना

होता है कि वह धातु है या खाली स्थान। संभावनाओं की संख्या अनगिनत है। यदि इस विशाल स्थान को सीधे खोजा जाए, तो अंतहीन समय

लगेगा। इसलिए समस्या को छोटा करने की कला की आवश्यकता होती है। यहीं पर कॉन्वोल्यूशनल ऑटोएनकोडर (convolutional
autoencoder, CAE) काम में आता है।

ऑटोएनकोडर एक ऐसा न्यूरल नेटवर्क है जो जटिल डेटा को छोटा करता है और फिर उसे पुनः निर्मित करता है। इसका अगला भाग चैनल के

आकार को संख्याओं के एक छोटे समूह में संपीड़ित करता है। संख्याओं के इस समूह को लेटेंट वेक्टर (latent vector) कहा जाता है। इसका

पिछला भाग उस लेटेंट वेक्टर से चैनल के आकार को फिर से पुनः निर्मित करता है। यदि इसे अच्छी तरह प्रशिक्षित किया जाए, तो केवल कुछ

ही संख्याओं से चैनल के मुख्य आकार को समाहित किया जा सकता है। यह किसी तस्वीर को छोटी फ़ाइल में संपीड़ित करने और फिर से खोलने

के समान है। कॉन्वोल्यूशन एक ऐसी गणना पद्धति है जो छवि के आस-पास के हिस्सों को एक साथ देखती है। यह चैनल के आकार की तरह

स्थानिक रूप से फैले डेटा को संभालने के लिए उपयुक्त है।

ऑटोएनकोडर से डिजाइन क्षेत्र को छोटा करने की इस विधि को रॉकेट शीतलन मार्ग पर सीधे लागू करने के सत्यापित उदाहरण अभी कम हैं।

यह पुस्तक उसी दिशा का प्रस्ताव करती है। टोपोलॉजी अनुकूलन स्वयं सत्यापित विधि है, और उस पर ऑटोएनकोडर जोड़कर खोज को तेज

करने की बात है।

यह संपीड़न डिज़ाइन को आसान बनाता है। ऑप्टिमाइज़र सीधे लाखों खानों को नहीं संभालता है। इसके बजाय, वह केवल छोटे लेटेंट वेक्टर में

बदलाव करता है। लेटेंट वेक्टर को थोड़ा बदलने पर पिछला भाग एक उचित चैनल का आकार तैयार करता है। यह विस्तृत डिज़ाइन स्थान को

छोटे स्थान में घटाकर खोजने जैसा है। ऑप्टिमाइज़र इस छोटे स्थान में एक अच्छा लेटेंट वेक्टर खोजता है। उस वेक्टर द्वारा बनाया गया

चैनल एक अच्छा शीतलन चैनल बन जाता है।

latent vector का एक और लाभ है। बनने वाला मार्ग आकार सामान्यतः विश्वसनीय लगता है। कारण यह है कि ऑटोएनकोडर ने

वास्तविक मार्ग डेटा देखकर सीखा होता है। वह सीखे हुए आकारों की रूपरेखा के भीतर नया आकार बनाता है। इसलिए भौतिक रूप से असंगत

विचित्र आकार कम निकलते हैं। बड़े क्षेत्र को बिना क्रम खोजने से होने वाली व्यर्थ मेहनत घटती है। केवल संकरे और सार्थक क्षेत्र में

उत्तर खोजा जाता है, इसलिए खोज तेज होती है। फिर भी केवल प्रशिक्षण डेटा से मिलती-जुलती आकृति होने से अच्छा मार्ग सुनिश्चित

नहीं होता। यह अलग से जांचना पड़ता है कि मार्ग शुरू से अंत तक ठीक से जुड़ा है या नहीं, दीवार बहुत पतली तो नहीं है, और प्रवाह प्रतिरोध

तथा संरचनात्मक मजबूती ठीक हैं या नहीं। ऐसी शर्तों को अनुकूलन के भीतर अलग नियमों के रूप में रखना पड़ता है।

साथ ही यह शर्त भी रखनी होगी कि आकार बनाया जा सके। 3D प्रिंटिंग ऊपर की ओर परत चढ़ाकर बनाती है। नीचे सहारा न हो और कोई

हिस्सा बहुत अधिक तिरछा फैल जाए, तो बनते समय वह झुक जाता है। इसलिए प्रतिबंध लगाया जाता है कि मार्ग की दीवार एक तय कोण से

अधिक न झुके। यह प्रतिबंध पूरा हो तो मार्ग बिना सहारे स्वयं खड़ा रह सकता है। ऐसी शर्तों को भी अनुकूलन में डालने पर निकले हुए

डिजाइन को सीधे प्रिंट किया जा सकता है। इससे गणना में अच्छा दिखने वाला डिजाइन वास्तव में न बन पाने वाला डिजाइन बनने से बचता है।

संयुग्मी ऊष्मा अंतरण गणना की जगह कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग करने वाले शोध भी हैं। 2024 के एक शोध ने encoder और

decoder को परतों में रखकर न्यूरल नेटवर्क बनाया। यह न्यूरल नेटवर्क पुर्जे का आकार इनपुट लेकर तापमान वितरण सीधे बनाता था। हर

बार सूक्ष्म संयुग्मी ऊष्मा अंतरण गणना चलाने के बजाय उसे तेज पूर्वानुमान से बदला गया। 2025 के एक अन्य शोध ने ठोस और द्रव को

अलग-अलग न्यूरल नेटवर्क में बांटकर संभाला। दोनों न्यूरल नेटवर्क को सीमा पर एक-दूसरे के मानों से मेल खाने के लिए प्रशिक्षित किया

गया। इससे दीवार और ईंधन के संपर्क वाली सतह पर तापमान के तीखे बदलाव बेहतर पकड़े जाते हैं। इन शोधों ने सामान्य संयुग्मी ऊष्मा

अंतरण समस्याओं को संभाला। यदि रॉकेट शीतलन मार्ग के टोपोलॉजी अनुकूलन में ऐसे तेज पूर्वानुमान मॉडल इस्तेमाल किए जाएं, तो

डिजाइन खोज तेज होती है। यह संयोजन आगे सुधारने की दिशा है।

टोपोलॉजी अनुकूलन जो मार्ग बनाता है, वह ऐसा आकार होता है जिसे मनुष्य हाथ से बनाना कठिन पाता है। शाखाएं अलग होती हैं और फिर

मिलती हैं, तथा दीवार की घुमावदार सतह के साथ मुड़ती हैं। कभी-कभी मछली की हड्डी जैसी तिरछी पतली पंखनुमा संरचनाएं सघन रूप से

कतार में दिखती हैं। ऐसे आकार ऊष्मा को समान रूप से बांटते हैं और प्रवाह को सहज दिशा देते हैं। मनुष्य की आंखों को वे अच्छे न लगें, फिर

भी गणना के अनुसार अच्छे आकार हो सकते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऐसे अप्रत्याशित आकार खोज देती है।

इस विधि का एक औद्योगिक उदाहरण है। एक कंपनी ने ऐसी टोपोलॉजी अनुकूलन तकनीक को रॉकेट शीतलन मार्ग पर लागू किया। उसने

घोषणा की कि इससे दीवार का अधिकतम तापमान काफी घटा। हाल में नियमित वक्र सतहों को शीतलन मार्ग में इस्तेमाल करने वाला शोध भी

आया है। इस वक्र सतह को triply periodic minimal surface (TPMS) कहते हैं। TPMS ऐसी संरचना है जिसमें साबुन के बुलबुले की

झिल्ली जैसी मुलायम मुड़ी हुई वक्र सतहें स्थान में नियमित रूप से दोहराई जाती हैं। यह संरचना संकरी जगह में बड़ा सतह-क्षेत्र मोड़कर
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रखती है। सतह बड़ी हो तो ऊष्मा का आदान-प्रदान अधिक होता है। 2025 के एक शोध ने दीवार की वक्र सतह के साथ लिपटने वाला TPMS
मार्ग बनाया। उसने बताया कि इससे शीतलन क्षमता और दीवार की परिधि पर तापमान की समानता दोनों बढ़ीं। 2026 में जालक के भीतर भरे

शीतलन मार्ग से ऊष्मा अंतरण बढ़ाने वाला शोध भी आया। ऐसे वक्र मार्ग और जालक मार्ग 3D प्रिंटिंग के बिना नहीं बनाए जा सकते। फिर

भी कंपनी का उदाहरण शैक्षणिक शोधपत्रों और सत्यापन पद्धति से अलग है। इस पुस्तक में उसे केवल उद्योग की दिशा दिखाने वाले संदर्भ

उदाहरण के रूप में लिया गया है। अंतिम प्रदर्शन को डिजाइन आधार तभी बनाना चाहिए जब स्वतंत्र परीक्षण डेटा उपलब्ध हो।

9.5 कालिख जमने वाले कोकिंग को कम करने हेतु बहु-उद्देश्यीय अनुकूलन

केरोसीन श्रेणी का ईंधन RP-1 जब शीतलक के रूप में इस्तेमाल होता है, तो उसकी एक कमजोरी होती है। गर्म दीवार के पास से गुजरते समय

ईंधन ऊष्मा से टूटता है। इसे ऊष्मीय अपघटन कहते हैं। टूटे हुए टुकड़ों में से कार्बन दीवार पर चिपककर जमता है। यह वैसा है जैसे तवे में तेल

लंबे समय तक रहने पर काला जम जाता है। दीवार पर चिपकने वाली इस कार्बन परत को coking कहते हैं। coking शीतलन मार्ग के भीतर

धीरे-धीरे जमा होती है।

ईंधन के ऊष्मा से टूटने को ऊष्मीय अपघटन कहते हैं। यह वह प्रक्रिया है जिसमें बड़े अणु ऊष्मा पाकर छोटे टुकड़ों में बंट जाते हैं। तापमान

जितना अधिक होता है, टूटना उतना तेज होता है। टूटे हुए टुकड़ों में जिनमें कार्बन अधिक होता है, वे आपस में जुड़ते हैं। जुड़ा हुआ कार्बन दीवार

पर चिपककर परत बनाता है। इसलिए दीवार जितनी गर्म होती है, coking उतनी आसानी से बनती है। coking दीवार के तापमान, ईंधन के

प्रकार और बीतते समय पर साथ निर्भर करती है।

coking नोजल गले में आसानी से बनती है। नोजल गला वह जगह है जहां ऊष्मा फ्लक्स सबसे अधिक होता है। दीवार उतनी ही गर्म होती है,

इसलिए ईंधन का अपघटन भी सक्रिय होता है। coking दो समस्याएं पैदा करती है। पहली यह कि कार्बन परत ऊष्मा अच्छी तरह नहीं

पहुंचाती। परत दीवार और ईंधन के बीच अवरोध बनती है और दीवार अधिक गर्म हो जाती है। दूसरी यह कि परत मार्ग को संकरा करती है।

मार्ग संकरा होने पर ईंधन का गुजरना कठिन होता है और दबाव हानि बढ़ती है। दोनों समस्याएं मिलें तो दीवार खतरनाक स्थिति में पहुंचती है।

पुनः इस्तेमाल होने वाले इंजन में coking परीक्षण दोहराने के साथ जमा होती जाती है, इसलिए समस्या और बढ़ती है।

तापमान और कोकिंग के संबंध में एक नियम होता है। तापमान में थोड़ी सी भी वृद्धि होने पर रासायनिक प्रतिक्रिया काफी तेज हो जाती है।

दीवार का तापमान बढ़ने पर ईंधन का अपघटन स्पष्ट रूप से तेज हो जाता है। उसी अनुपात में कोकिंग भी तेजी से जमती है। इसलिए दीवार का

तापमान थोड़ा सा कम करने मात्र से भी कोकिंग को काफी हद तक कम किया जा सकता है। अच्छी तरह शीतलन करने पर दीवार ठंडी होती है,

और दीवार के ठंडे होने पर कोकिंग घटती है। शीतलन और कोकिंग का दमन इस प्रकार आपस में जुड़े हुए हैं।

पिछले खंड का ऊष्मा अंतरण क्षरण इसी coking से जुड़ता है। जब अति-क्रांतिक ईंधन छद्म-क्रांतिक रेखा से गुजरता है, तो दीवार के पास

ऊष्मा अंतरण अचानक बिगड़ता है। तब उसी जगह दीवार का तापमान तेजी से बढ़ता है। दीवार गर्म हो तो ईंधन तेजी से टूटता है और coking
तेजी से जमा होती है। जमा coking ऊष्मा को और रोकती है और दीवार को अधिक गर्म करती है। यह प्रतिपुष्टि जारी रहे तो दीवार अचानक

विफल हो सकती है। ऊष्मा अंतरण क्षरण और coking एक-दूसरे को बढ़ाते हैं।

coking घटाने के लिए दीवार का तापमान घटाना पड़ता है। दीवार कम गर्म हो तो ईंधन कम टूटता है। इसके साथ दीवार के पास के प्रवाह को

भी देखना चाहिए। यदि ईंधन दीवार को तेजी से छूता हुआ गुजरता है, तो परत चिपकने का अवसर घटता है। दीवार के पास द्रव द्वारा दीवार को

छूते हुए लगाने वाले बल को दीवार कतरनी तनाव कहते हैं। यह बल कुछ हद तक मजबूत होना चाहिए ताकि परत कम जमे। coking रोकथाम

डिजाइन दीवार तापमान और दीवार कतरनी को साथ नियंत्रित करने की समस्या है।

समस्या यह है कि लक्ष्य कई हैं और वे एक-दूसरे से टकराते हैं। दीवार का तापमान घटाने का लक्ष्य है। दबाव हानि घटाने का लक्ष्य है।

coking रोकने का लक्ष्य है। ये लक्ष्य साथ-साथ बेहतर नहीं होते। मार्ग को संकरा करके प्रवाह तेज किया जाए तो दीवार ठंडी होती है, पर

दबाव हानि बढ़ती है। मार्ग को चौड़ा करके प्रवाह धीमा किया जाए तो दबाव हानि घटती है, पर शीतलन कमजोर होता है। एक पक्ष पाने पर

दूसरा पक्ष खोना पड़ता है। ऐसी समस्या जिसमें कई लक्ष्य टकराते हैं, बहुउद्देश्यीय अनुकूलन कहलाती है।

ऐसा अदला-बदली वाला संबंध जीवन में भी परिचित है। बैग चुनने का समय सोचें। हल्का, मजबूत और सस्ता बैग एक साथ पाना कठिन है।

हल्का हो तो कमजोर होने की संभावना रहती है, और मजबूत हो तो भारी या महंगा होता है। इसलिए हम उपयोग के अनुसार संतुलन बिंदु चुनते

हैं। शीतलन मार्ग डिजाइन भी ऐसा ही है। शीतलन, दबाव हानि और coking रोकथाम को सभी को सर्वोत्तम नहीं बनाया जा सकता। एक

पक्ष पाने पर दूसरा पक्ष थोड़ा छोड़ना पड़ता है।

बहुउद्देश्यीय अनुकूलन का उत्तर एक नहीं होता। इसके बजाय एक-दूसरे से अदला-बदली करने वाले कई अच्छे उत्तरों का समूह मिलता है।

इस समूह को Pareto front कहते हैं। Pareto front पर मौजूद उत्तरों के संतुलन बिंदु अलग-अलग होते हैं। कोई उत्तर शीतलन को आगे

रखता है, और कोई उत्तर दबाव हानि को आगे रखता है। डिजाइनर इस समूह को देखकर इंजन के लिए उपयुक्त संतुलन बिंदु चुनता है। मनुष्य

पहले से एक उत्तर तय करने के बजाय अच्छे उम्मीदवारों को सामने रखकर चुनता है।
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यहाँ बायेसियन अनुकूलन (बेज़ियन optimization) का उपयोग किया जाता है। यह पिछले खंड के गॉसियन प्रोसेस और सक्रिय अधिगम को

कई लक्ष्यों तक विस्तारित करने वाली विधि है। पहले, कम गणनाओं के साथ लक्ष्यों का एक मोटा नक्शा तैयार किया जाता है। उस नक्शे को

देखकर यह चुना जाता है कि अगली बार किन स्थितियों की गणना करनी है। पेरेटो सीमा (Pareto boundary) को विस्तारित करने में काफी

मददगार होने वाली स्थितियों की गणना पहले की जाती है। महंगे दहन विश्लेषण को कम करते हुए भी अच्छे संतुलन बिंदु खोजे जाते हैं। कोकिंग

को भी लक्ष्य में शामिल करने पर दीवार के तापमान, शियर और दबाव के नुकसान को एक साथ तौलने वाला डिज़ाइन सामने आता है। हालाँकि,

रॉकेट शीतलन चैनल में कोकिंग को लक्ष्य बनाकर अनुकूलित किए गए सत्यापित उदाहरण अभी खोजना कठिन है। तापीय अपघटन और

निक्षेपण की भौतिकी अच्छी तरह ज्ञात है, इसलिए यह पुस्तक उस भौतिकी को लक्ष्य में शामिल करके डिज़ाइन करने की दिशा का

प्रस्ताव करती है।

कोकिंग पुन: उपयोग होने वाले इंजन में और बड़ी समस्या बनती है। इसका अर्थ यह नहीं है कि एक बार इस्तेमाल होकर फेंक दिए जाने वाले

इंजन को कोकिंग से छूट मिल जाती है। एक ही दहन के दौरान भी यदि जमी हुई परत रास्ते को संकरा कर दे या ऊष्मा हस्तांतरण को खराब कर

दे, तो दीवार टूट सकती है। इंजन दोबारा इस्तेमाल हो या न हो, मिशन के समय के भीतर परत कितनी तेजी से जमती है, यह महत्त्वपूर्ण है। कई

बार फिर से इस्तेमाल होने वाले इंजन में इसके ऊपर संचय की समस्या जुड़ जाती है। दहन परीक्षण जितनी बार दोहराया जाता है, परत

थोड़ी-थोड़ी जमती जाती है। जमी हुई परत शीतलन को धीरे-धीरे खराब बनाती है। इसलिए पुन: उपयोग होने वाले इंजन को शुरू से ही कोकिंग

दबाने के लिए डिजाइन करना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता आधारित अनुकूलन इस लंबे समय के बदलाव तक आगे देखकर डिजाइन बनाने में

मदद करता है।

इस विधि को रॉकेट परीक्षण डेटा के साथ भी जोड़ा जाता है। जर्मन एयरोस्पेस सेंटर का लैम्पोल्ड्सहाउज़ेन (Lampoldshausen)

परीक्षण स्थल वह स्थान है जहाँ रॉकेट इंजनों को वास्तव में चलाकर डेटा प्राप्त किया जाता है। ऐसे परीक्षण डेटा होने पर अनुकूलन का

आधार मॉडल अधिक सटीक हो जाता है। केवल गणनाओं से छूट जाने वाले वास्तविक कोकिंग व्यवहार को यह डेटा पूरा कर देता है। यह

परीक्षण और गणना के बीच सामंजस्य बनाते हुए डिज़ाइन को परिष्कृत करने का प्रवाह है।

ऊंचे आस्पेक्ट रेशियो वाले रास्ते भी कोकिंग रोकने में इस्तेमाल होते हैं। आस्पेक्ट रेशियो रास्ते की ऊंचाई को उसकी चौड़ाई से भाग देने पर

मिलने वाला मान है। संकरा और गहरा रास्ता ऊंचे आस्पेक्ट रेशियो वाला होता है। ऐसे रास्ते में दीवार से छूने वाला क्षेत्र बड़ा होता है, इसलिए

वह ऊष्मा को अच्छी तरह खींच लेता है। दीवार अधिक ठंडी रहती है, इसलिए ईंधन का विघटन घटता है। कभी-कभी सर्पिल की तरह घूमते हुए

रास्ते भी इस्तेमाल किए जाते हैं। प्रवाह को घुमाने से वह दीवार के पास अधिक जोर से रगड़ खाता है। पर ऐसे रास्तों में दबाव हानि बढ़ सकती

है, इसलिए इसे साथ में तौलना चाहिए।

इस खंड में भी सावधानी की बात है। कोकिंग में कमी के आंकड़े तभी भरोसेमंद हैं जब वास्तविक परीक्षण उनका समर्थन करे। इसलिए यह

पुस्तक ठोस आंकड़ों के बजाय विधि के सिद्धांत पर ध्यान देती है। वास्तविक इंजन में ईंधन की संरचना, सतह की खुरदरापन, दीवार की

उत्प्रेरक क्रिया और संचालन समय, सभी कोकिंग को प्रभावित करते हैं। चर बहुत अधिक हैं, इसलिए पूर्वानुमान कठिन है। परीक्षण से

समर्थित न होने वाले कोकिंग पूर्वानुमान को सावधानी से देखना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता का उपयोग अच्छे उम्मीदवारों को छांटने में किया

जाता है, और अंतिम पुष्टि वास्तविक दहन परीक्षण से की जाती है।

9.6 पंप के आगे के ब्लेड इंड्यूसर को डिजाइन करने वाली भौतिकी-सुदृढ़ मशीन लर्निंग

रॉकेट इंजन को ईंधन और ऑक्सीजन को दहन कक्ष में जोर से धकेलना पड़ता है। यह काम टर्बोपंप (turbopump) करता है। टर्बोपंप

बहुत तेजी से घूमने वाला पंप है। लेकिन पंप का मुख्य ब्लेड प्रवेश दबाव कम होने पर ठीक से काम नहीं कर पाता। इसलिए मुख्य ब्लेड के आगे

एक सहायक ब्लेड लगाया जाता है। यही सहायक ब्लेड इंड्यूसर है। इंड्यूसर पहले द्रव को सहज रूप से भीतर खींचता है और दबाव को थोड़ा

बढ़ाता है। इससे पीछे का मुख्य ब्लेड स्थिर रूप से घूमता है। यह पंप के द्वारपाल जैसा घटक है।

पहले देखें कि टर्बोपंप क्यों जरूरी है। दहन कक्ष के भीतर दबाव बहुत अधिक होता है। ईंधन को उसके भीतर धकेलने के लिए उससे अधिक

दबाव चाहिए। कम दबाव वाला ईंधन अधिक दबाव वाले दहन कक्ष में प्रवेश नहीं कर सकता। यह वैसा ही है जैसे पानी अपने आप नीची जगह

से ऊंची जगह नहीं बहता। इसलिए पंप से ईंधन का दबाव बहुत बढ़ाया जाता है। रॉकेट का टर्बोपंप यह काम बहुत तेज घूर्णन से करता है। बड़े

इंजन का टर्बोपंप 1 मिनट में दसियों हजार बार घूमता है।

तरल हाइड्रोजन को संभालते समय इंड्यूसर अधिक कठिन हो जाता है। तरल हाइड्रोजन (liquid hydrogen) लगभग माइनस 253 डिग्री

का अत्यंत ठंडा द्रव है। उसका घनत्व कम होता है, इसलिए वह हल्का होता है। इंड्यूसर तेजी से घूमे तो ब्लेड के आगे वाले हिस्से में ऐसी जगह

बनती है जहां दबाव अचानक गिर जाता है। द्रव का दबाव पर्याप्त कम हो जाए तो वह उबलता है। गर्म न हो, तब भी केवल दबाव कम होने से

बुलबुले बनते हैं। यह वही सिद्धांत है जैसे पहाड़ पर पानी कम तापमान पर भी आसानी से उबलता है। बहते द्रव के भीतर इस तरह बुलबुले बनने

की घटना को कैविटेशन (cavitation) कहा जाता है।
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कैविटेशन इंड्यूसर को परेशान करता है। बने हुए बुलबुले फिर अधिक दबाव वाली जगह में बहकर पहुंचते हैं, तो पल भर में दब जाते हैं। बुलबुला

मिटते समय बहुत तीव्र दबाव तरंग बनती है। यह तरंग ब्लेड की सतह को थोड़ा-थोड़ा काटती है। लंबे समय तक ऐसा हो तो ब्लेड में गड्ढे पड़

जाते हैं। कैविटेशन पंप के प्रदर्शन को भी घटाता है। बुलबुले अधिक हो जाएं तो पंप द्वारा उठाया गया दबाव अचानक ढह जाता है। इस ढहने के

बिंदु से आगे बढ़ने पर पूरा इंजन खतरे में पड़ जाता है। इसलिए इंड्यूसर को इस तरह डिजाइन करना चाहिए कि कैविटेशन देर से हो।

एक गुण इसमें मदद करता है। अतिशीत द्रवों में ऊष्मागतिकीय दमन प्रभाव होता है। बुलबुला बनने के लिए आसपास के द्रव से वाष्पीकरण

की गुप्त ऊष्मा लेनी पड़ती है। तब बुलबुले के आसपास का तापमान थोड़ा घटता है। तापमान घटे तो उस स्थान का उबलने का दबाव भी घटता

है। इसलिए बुलबुले का और बढ़ना कठिन हो जाता है। मानो बुलबुला स्वयं अपने विकास को दबाता है। तरल हाइड्रोजन में यह दमन प्रभाव बड़ा

होता है, इसलिए कैविटेशन थोड़ा देर से होता है। इंड्यूसर डिजाइन में इस प्रभाव को भी गणना में शामिल करना चाहिए। भौतिकी-सुदृढ़ अधिगम

के भौतिक नियमों में भी यह प्रभाव शामिल करना चाहिए। ऐसा न किया जाए तो कैविटेशन प्रदर्शन को वास्तविकता से अधिक खराब समझ

लिया जाता है।

इंड्यूसर डिजाइन का अर्थ ब्लेड का आकार तय करना है। ब्लेड का कोण, वक्रता और आगे की ओर स्वीप की मात्रा प्रदर्शन तय करती है।

लक्ष्य तीन हैं। दबाव अच्छी तरह बढ़ना चाहिए। दक्षता अच्छी होनी चाहिए। कैविटेशन देर से होना चाहिए। ये लक्ष्य भी आपस में टकराते

हैं। दबाव जोर से बढ़ाने के लिए ब्लेड को अधिक खड़ा किया जाए तो कैविटेशन आसानी से होता है। कैविटेशन से बचने के लिए ब्लेड को अधिक

लिटाया जाए तो दबाव कम बढ़ता है। यह पिछले खंडों जैसी ही संतुलन की समस्या है।

दबाव बढ़ाने की इंड्यूसर की क्षमता की एक सीमा रेखा होती है। मान लें कि प्रवेश दबाव को थोड़ा-थोड़ा घटाते हुए पंप चलाया जाता है। एक

बिंदु तक पंप इसे अच्छी तरह सह लेता है। लेकिन प्रवेश दबाव किसी मान से नीचे गिरते ही कैविटेशन गंभीर हो जाता है। उसी क्षण पंप द्वारा

बढ़ाया गया दबाव अचानक ढह जाता है। इस ढहने के बिंदु को हेड ब्रेकडाउन बिंदु कहा जाता है। हेड वह माप है जो बताता है कि पंप द्रव को

ऊपर धकेलने में कितना बल देता है। वास्तविक पंप में बुलबुले पहली बार बनने के बिंदु और हेड के पूरी तरह ढहने के बिंदु को अलग किया जाता

है। उनके बीच, जहां हेड 3 प्रतिशत गिरता है, उसे भी आधार मानते हैं। इस मान को NPSH3 कहा जाता है। प्रारंभिक कैविटेशन, NPSH3

और पूर्ण हेड पतन अलग-अलग बिंदु हैं। अच्छा इंड्यूसर इस ब्रेकडाउन बिंदु को और कम प्रवेश दबाव तक टाल देता है। उतने कम दबाव पर

भी वह स्थिर रूप से घूमता है। यह गुण रॉकेट के वजन से भी जुड़ता है। यदि इंड्यूसर कम दबाव को अच्छी तरह सह ले, तो ईंधन टैंक का दबाव

कम रखा जा सकता है। टैंक दबाव कम हो तो टैंक की दीवार पतली बनाई जा सकती है। टैंक हल्का हो जाए तो पूरा रॉकेट हल्का हो जाता है। इस

तरह छोटे से ब्लेड का डिजाइन रॉकेट के वजन तक बदल देता है।

यहां भौतिकी-सुदृढ़ मशीन लर्निंग (physics-enhanced machine learning) का उपयोग किया जाता है। केवल डेटा सीखने वाली मशीन

लर्निंग भौतिक नियम तोड़ सकती है। इसलिए द्रव के संरक्षण नियम और कैविटेशन भौतिकी को अधिगम में साथ रखा जाता है। प्रवाह क्षेत्र

का तेज अनुमान फूरिये न्यूरल ऑपरेटर (Fourier neural operator, FNO) से लगाया जाता है। यह ऑपरेटर प्रवाह की पूरी तस्वीर को

एक साथ तेजी से अनुमानित करने वाला न्यूरल नेटवर्क है। सामान्य न्यूरल नेटवर्क किसी एक बिंदु का मान अनुमानित करता है, जबकि यह

ऑपरेटर पूरे प्रवाह क्षेत्र का एक साथ अनुमान लगाता है। क्योंकि यह प्रवाह को कई आकार की तरंगों में बांटकर संभालता है, इसलिए बड़े

प्रवाह और छोटी लहरों, दोनों को पकड़ता है। इसलिए यह प्रवाह क्षेत्र जैसे स्थान में फैले मानों का तेज अनुमान लगाने के लिए उपयुक्त है।

ब्लेड का आकार बदलते हुए प्रवाह और कैविटेशन जोखिम को जल्दी जांचा जा सकता है। हर बार सूक्ष्म गणना चलाने की तुलना में यह बहुत

तेज है। फूरिये न्यूरल ऑपरेटर स्वयं कई प्रवाह समस्याओं में परखी हुई विधि है। इसे तरल हाइड्रोजन इंड्यूसर के रिवर्स डिजाइन में इस्तेमाल

करना इस पुस्तक का प्रस्तावित मार्ग है।

इंड्यूसर डिजाइन में कृत्रिम बुद्धिमत्ता कई प्रकार की जानकारी देखती है। वह ब्लेड के आगे वाले हिस्से में दबाव वितरण देखती है। वह

देखती है कि कहां दबाव बहुत कम होता है और वहां कैविटेशन कितना बढ़ेगा। वह यह भी देखती है कि ब्लेड के पीछे दबाव कितना वापस

संभलता है। इन जानकारियों को मिलाकर अच्छा ब्लेड आकार खोजा जाता है। आगे की ओर स्वीप वाला ब्लेड आकार कैविटेशन को देर से लाने

में मदद करता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ऐसे कई आकार बनाती है और तेजी से उनकी तुलना करती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता कैविटेशन का निदान करने में भी इस्तेमाल होती है। 2025 के एक अध्ययन ने हाई-स्पीड कैमरे से इंड्यूसर कैविटेशन को

रिकॉर्ड किया और उस वीडियो का न्यूरल नेटवर्क से विश्लेषण किया। स्थानिक पैटर्न देखने वाले न्यूरल नेटवर्क और समय के बदलाव देखने

वाले न्यूरल नेटवर्क को साथ इस्तेमाल किया गया। इससे कैविटेशन के अस्थिर होने का क्षण पहचाना जा सकता है। आंख से देखना कठिन

तेज बदलावों को कृत्रिम बुद्धिमत्ता पकड़ लेती है। यह अध्ययन कैविटेशन पहचानने वाले निदान से जुड़ा है। प्रवाह की जगह गणना करने वाले

सरोगेट मॉडल या ब्लेड आकार खोजने वाले रिवर्स डिजाइन से इसका उपयोग अलग है। इन तीनों को मिलाकर नहीं, अलग-अलग समझना

चाहिए।

इंड्यूसर डिजाइन केवल प्रवाह गणना से पूरा नहीं होता। ब्लेड बहुत तेजी से घूमता है, इसलिए उस पर बड़ा बल लगता है। कैविटेशन बुलबुले

दबकर मिटते समय बनने वाली तरंग भी ब्लेड पर चोट करती है। इसलिए साथ में यह भी देखना चाहिए कि ब्लेड इन बलों को सहता है या नहीं।
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यदि शीतलन रास्ते का डिजाइन ऊष्मा और प्रवाह का संतुलन है, तो इंड्यूसर डिजाइन प्रवाह, बल और कैविटेशन का संतुलन है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता इन कई लक्ष्यों को साथ तौलने में इस्तेमाल होती है।

यहां भी सीमाएं स्पष्ट हैं। अतिशीत हाइड्रोजन परीक्षण कठिन और महंगा है। माइनस 250 डिग्री से भी अधिक ठंडे द्रव को संभालने वाली

परीक्षण सुविधाएं स्वयं बहुत कम हैं। इसलिए इंड्यूसर डिजाइन के सत्यापन डेटा पर्याप्त नहीं हैं। कैविटेशन में कमी के आंकड़े तभी भरोसेमंद

हैं जब वास्तविक पंप परीक्षण उनका समर्थन करे। इसलिए यह पुस्तक अपुष्ट आंकड़े नहीं लिखती। इसके बजाय यह इस बात पर ध्यान देती

है कि भौतिकी-सुदृढ़ मॉडल कौन-सी जानकारी देखकर डिजाइन में मदद करता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता अच्छे ब्लेड उम्मीदवारों को छांट दे, तब

भी अंतिम निर्णय वास्तविक पंप परीक्षण से ही करना चाहिए।

सारांश

इस अध्याय ने रॉकेट इंजन की ऊष्मा प्रबंधन संरचना को कृत्रिम बुद्धिमत्ता से डिजाइन करने की विधि देखी। जिन संरचनाओं पर चर्चा हुई,

वे तीन हैं। दीवार के भीतर शीतलन रास्ता, दीवार पर शीतलन फिल्म चढ़ाने वाले फिल्म-कूलिंग छिद्र, और ईंधन को ऊपर धकेलने वाले पंप के

आगे के ब्लेड इंड्यूसर। तीनों संरचनाओं में एक ही तरह की समस्या है। यह ऊष्मा और प्रवाह के संतुलन की समस्या है। एक ओर को जोर से

पाने पर दूसरी ओर खो जाती है। इस संतुलन बिंदु को जल्दी खोजने में कृत्रिम बुद्धिमत्ता आई है।

आधार में दो बड़े बदलाव थे। एक है धातु 3D प्रिंटिंग। काटकर न बनाए जा सकने वाले जटिल अंदरूनी रास्ते बनाना संभव हुआ। डिजाइन की

स्वतंत्रता बहुत बढ़ गई। दूसरा है ऊष्मा को अच्छी तरह ले जाने वाली तांबे की मिश्र धातु GRCop-42 जैसी नई सामग्री। स्वतंत्र डिजाइन

और अच्छी सामग्री के मिलने से नई शीतलन संरचना संभव हुई। पर नई निर्माण विधि गुणवत्ता नियंत्रण के प्रति संवेदनशील है, इसलिए

निर्माण प्रक्रिया को बारीकी से देखना चाहिए।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता कई तरीकों से इस्तेमाल हुई। सरोगेट मॉडल ने धीमी द्रव गणना की जगह सुपरक्रिटिकल ईंधन के व्यवहार का तेज अनुमान

लगाया। गॉसियन प्रोसेस सक्रिय अधिगम ने महंगी गणना बचाते हुए अच्छे फिल्म-कूलिंग छिद्र खोजे। कॉन्वोल्यूशनल ऑटोएन्कोडर ने

जटिल रास्ते के आकार को छोटी संख्या-स्थान में घटाकर टोपोलॉजी डिजाइन को आसान बनाया। बहु-उद्देश्यीय बेजियन अनुकूलन ने आपस

में टकराने वाले लक्ष्यों के संतुलन बिंदु खोजकर कोकिंग दबाई। भौतिकी-सुदृढ़ मशीन लर्निंग और फूरिये न्यूरल ऑपरेटर ने इंड्यूसर के

कैविटेशन को नियंत्रित करने वाला डिजाइन बनाने में मदद की।

इस अध्याय की विधियां एक-दूसरे से जुड़ी हैं। सरोगेट मॉडल प्रवाह का तेज अनुमान लगाता है। सक्रिय अधिगम उस अनुमान के आधार पर

अगली गणना चुनता है। ऑटोएन्कोडर डिजाइन स्थान को घटाकर खोज को आसान बनाता है। बेजियन अनुकूलन कई लक्ष्यों का संतुलन बिंदु

खोजता है। भौतिकी-सुदृढ़ अधिगम भौतिक नियमों का पालन कराता है। केवल एक औजार इस्तेमाल नहीं होता, कई औजारों को जोड़कर

इस्तेमाल किया जाता है। समस्या के अनुसार चुनकर मिलाना डिजाइनर का काम है।

एक साझा सिद्धांत है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उत्तर की जगह निर्णय लेने वाला औजार नहीं है। यह विस्तृत डिजाइन स्थान में अच्छे उम्मीदवारों

को जल्दी छांटने वाला औजार है। सरोगेट मॉडल केवल सीखी हुई सीमा के भीतर भरोसेमंद है। कंपनी मामलों के प्रदर्शन आंकड़े शैक्षणिक

सत्यापन से अलग हैं। जिसका स्रोत पुष्ट न हो, ऐसे आंकड़े नहीं लिखे जाते। रॉकेट इंजन शीतलन ऐसा क्षेत्र है जहां दीवार एक बार पिघल

जाए तो इंजन टूट जाता है। इसलिए अंतिम निर्णय हमेशा उच्च-सटीकता गणना और वास्तविक दहन परीक्षण से किया जाता है।

इस अध्याय की विधियों में एक समानता है। वे सभी महंगी गणना बचाने की तकनीक हैं। सूक्ष्म गणना सटीक होती है, लेकिन धीमी होती है।

यदि उस धीमी गणना को हर बार चलाया जाए, तो डिजाइन पूरा नहीं होता। इसलिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता तेज अनुमान का काम संभालती है।

सरोगेट मॉडल गणना की जगह लेता है, सक्रिय अधिगम गणना का क्रम चुनता है, और ऑटोएन्कोडर समस्या को घटाता है। बचाए गए समय से

अधिक उम्मीदवारों को देखा जाता है। जितने अधिक उम्मीदवार देखे जाते हैं, अच्छे उत्तर तक पहुंचने की संभावना उतनी बढ़ती है।

आगे की दिशा भी इसी सिद्धांत पर खड़ी है। भौतिक ज्ञान को और गहराई से शामिल करने वाली मशीन लर्निंग बढ़ रही है। डिज़ाइन और

निदान को जोड़ने वाला प्रवाह भी फैल रहा है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता डिज़ाइन के उम्मीदवार देती है, परीक्षण उन उम्मीदवारों की पुष्टि करता है,

और उस परीक्षण का डेटा फिर कृत्रिम बुद्धिमत्ता को और बेहतर बनाता है। यह चक्र रॉकेट इंजन के ताप प्रबंधन डिज़ाइन को धीरे-धीरे आगे

बढ़ा रहा है। इस अध्याय को एक वाक्य में घटाएँ तो बात यह है। ताप और प्रवाह के कठिन संतुलन की समस्या को, बढ़ी हुई डिज़ाइन

स्वतंत्रता के भीतर, कृत्रिम बुद्धिमत्ता तेजी से हल करने में मदद करती है। और उस उत्तर की पुष्टि हमेशा परीक्षण से की जाती है। औज़ार

तेज हो गए हैं, लेकिन सत्यापन का सिद्धांत वही है। अगला अध्याय यह बताता है कि इस तरह बनाए गए इंजन को वास्तव में चलाते समय

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इंजन का निदान और नियंत्रण कैसे करती है।
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अध्याय 10. तरल रॉकेट इंजन (LRE) का रियल-टाइम दोष निदान,
डिजिटल ट्विन और सुदृढीकरण अधिगम आधारित प्रणोदन का
रियल-टाइम अनुकूल नियंत्रण

प्रस्तावना

कार को लंबे समय तक चलाने पर चालक आवाज़ से उसकी हालत समझता है। इंजन से अनजानी आवाज़ आए तो वह मरम्मत केंद्र जाता है।

डैशबोर्ड पर चेतावनी बत्ती जले तो वह गति कम करता है। मनुष्य इस तरह कई संकेतों को साथ देखकर निर्णय लेता है। रॉकेट इंजन भी ऐसा

ही है। बस रॉकेट इंजन कार से कहीं अधिक तेज, गर्म और खतरनाक होता है।

तरल रॉकेट इंजन तरल ईंधन और तरल ऑक्सीकारक को जलाकर बड़ी शक्ति बनाता है। यह इंजन कम समय में बहुत अधिक ताप और दबाव

संभालता है। एक पुर्जा थोड़ा भी चूक जाए तो पूरा तंत्र टूट सकता है। इसलिए इंजन चालू रहने के दौरान उसकी हालत को लगातार देखना ज़रूरी

है। इंजन चलते समय इस तरह हालत देखने को रियल-टाइम अवस्था निगरानी कहते हैं।

यह अध्याय इस बात पर चर्चा करता है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता रॉकेट इंजन की निगरानी और उसे नियंत्रित कैसे करती है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता

को अंग्रेज़ी में Artificial Intelligence, संक्षेप में AI लिखा जाता है। इसमें मुख्य रूप से चार बातें बताई गई हैं। पहला सेंसर संकेतों से

विसंगतियों को तेज़ी से खोजने वाला निदान है। अगला डिजिटल ट्विन (Digital Twin) है, जो इंजन के अदृश्य भीतरी हिस्से को कंप्यूटर से

चित्रित करता है। एक और विषय इंजन के पुराने होने या निर्माण त्रुटियों के बावजूद उस अनिश्चितता को मापने की विधि है। अंतिम विषय कई

वाल्वों को एक साथ नियंत्रित करने वाला स्मार्ट नियंत्रण है।

जब ये तकनीकें एक साथ जुड़ती हैं, तो इंजन अपनी सेहत खुद संभालता है। यह दिशा पुनः इस्तेमाल होने वाले रॉकेटों के युग में ज़रूरी है। एक

इंजन को कई बार इस्तेमाल करने पर हर बार उसकी हालत थोड़ी बदलती है। मनुष्य के लिए हर बार हाथ से समायोजन करना कठिन है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता उस बदलाव को तेज़ी से पढ़कर जवाब देने वाला औज़ार है। अब इन तकनीकों के काम करने के सिद्धांत को एक-एक करके समझते

हैं।

इस अध्याय को पढ़ने से पहले एक बात मन में रखनी चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता जादू नहीं है। यह डेटा देखकर नियम खोजने वाला औज़ार है।

डेटा खराब हो तो उत्तर भी खराब होता है। इसलिए यह अध्याय हर तकनीक के उपयोग के साथ उसकी सीमा भी बताता है। अपुष्ट प्रदर्शन

आँकड़ों का इस्तेमाल नहीं किया गया है। इसके बदले सिद्धांत को आसान ढंग से समझाने पर ध्यान दिया गया है। लक्ष्य यह है कि पाठक

तकनीक की मूल संरचना समझे।

10.1 LRE रीयल-टाइम स्थिति निगरानी की चुनौतियाँ

इस खंड में क्या है

यह खंड बताता है कि रॉकेट इंजन को रियल-टाइम में देखना इतना कठिन क्यों है। पहले यह दिखाया गया है कि तरल रॉकेट इंजन का वातावरण

कितना कठोर है। फिर अब तक इस्तेमाल होती निगरानी विधियों की सीमाएँ बताई गई हैं। अंत में बताया गया है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता आधारित

निगरानी क्यों ज़रूरी है।

यहाँ प्रयुक्त एक पद को पहले स्पष्ट कर लेते हैं। इस अध्याय में बार-बार आने वाला LRE तरल रॉकेट इंजन (Liquid Rocket Engine) का

संक्षिप्त रूप है। आगे इसे तरल रॉकेट इंजन या इंजन लिखा जाएगा। इस इंजन का व्यापक उपयोग अंतरिक्ष में भारी वस्तुओं को भेजने के

लिए किया जाता है।

तरल रॉकेट इंजन कई पुर्जों के साथ चलने वाली जटिल मशीन है। दहन कक्ष वह कमरा है जहाँ ईंधन और ऑक्सीकारक जलते हैं। इंजेक्टर वह

पुर्जा है जो ईंधन और ऑक्सीकारक को बारीक फुहार के रूप में छिड़ककर मिलाता है। टर्बोपंप प्रणोदक को ऊँचे दबाव से धकेलने वाला पंप है।

वाल्व प्रणोदक के प्रवाह को खोलते और बंद करते हैं। शीतलन मार्ग दीवार को पिघलने से बचाने के लिए ताप बाहर निकालते हैं। इन पुर्जों को

एक शरीर की तरह चलना होता है। तभी इंजन ठीक से चलता है।

समस्या यह है कि यह वातावरण बहुत कठोर है। दहन कक्ष के भीतर दबाव कई दर्जन वायुमंडल तक पहुँचता है। लौ का तापमान 3 हजार

डिग्री से ऊपर जाता है। टर्बोपंप 1 मिनट में दसियों हजार बार घूमता है। ये मान रसोई के प्रेशर कुकर या कार इंजन से बिल्कुल अलग स्तर के

हैं। छोटी कंपन भी बड़ी शक्ति में बदल जाती है। इसलिए इंजन हमेशा टूटने के जोखिम के साथ चलता है।
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यह कठोर वातावरण सेंसरों के लिए भी कठिन है। सेंसर हालत पढ़ने वाली आँख हैं। लेकिन सेंसर गर्म स्थान के पास हो तो वह खुद खराब हो

जाता है। कंपन तेज हो तो तार टूट भी सकता है। मानो धुंधली आँखों से इंजन देखना पड़ता है। इसलिए केवल एक सेंसर मान पर भरोसा करना

कठिन है। कई सेंसरों को साथ देखकर छाँटना पड़ता है। एक सेंसर में गड़बड़ी हो तो दूसरे सेंसर से पुष्टि की जाती है।

संकेतों की मात्रा भी कम नहीं होती। घने अंतराल पर पढ़ने वाला एक सेंसर 1 सेकंड में दसियों हजार मान देता है। इंजन में ऐसे दसियों से सैकड़ों

सेंसर लगे होते हैं। तब 1 सेकंड में लाखों मान निकलते हैं। मनुष्य इन सभी मानों को आँख से नहीं देख सकता। ऊपर से निर्णय मिलीसेकंड के

भीतर पूरा होना चाहिए। मिलीसेकंड 1000वें हिस्से का 1 सेकंड है। आँख झपकने भर के समय में सैकड़ों बार निर्णय करना पड़ता है। इस गति

और मात्रा को मशीन की मदद के बिना संभाला नहीं जा सकता।

एक उदाहरण से देखें कि इंजन की असामान्यता कितनी जल्दी दुर्घटना में बदलती है। दहन कक्ष के भीतर दबाव नियमित रूप से बहुत हिलना

शुरू करता है। यह कंपन कुछ मिलीसेकंड में कई गुना बड़ी हो सकती है। बढ़ी हुई कंपन इंजेक्टर और दीवार पर चोट करती है। बार-बार चोट लगे

तो धातु फटती है। फटी दरार से गर्म गैस रिसती है। यह प्रक्रिया आँख झपकते ही हो जाती है। इसलिए असामान्यता का पहला संकेत जितना

जल्दी हो सके पकड़ना चाहिए।

भूमि परीक्षण और उड़ान की शर्तें अलग होती हैं। यह भी एक कठिनाई है। भूमि परीक्षण में इंजन को मज़बूती से बाँधा जाता है। अधिक सेंसर

लगाए जा सकते हैं। समस्या आए तो उसे तुरंत बंद किया जा सकता है। उड़ान के दौरान स्थिति अलग होती है। भार के कारण बहुत सेंसर नहीं

लगाए जा सकते। मनुष्य पास खड़े होकर देख भी नहीं सकता। इसलिए उड़ान इंजन को कम सेंसरों के आधार पर खुद निर्णय करना पड़ता है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस निर्णय में मदद करती है।

रॉकेट इंजन निदान का लक्ष्य अन्य मशीन निदान जैसा है। लेकिन उसकी स्थितियाँ कहीं अधिक कठोर हैं। समय कम है, डेटा कम है और

जोखिम बड़ा है। इसलिए दूसरे क्षेत्रों की विधियों को ज्यों का त्यों लाना कठिन है। विधि को रॉकेट के अनुरूप फिर से तराशना पड़ता है। इस

अध्याय में बताई गई तकनीकें उसी सुधार का परिणाम हैं। यह काम आज भी जारी है।

भूमि परीक्षण भी उतना ही जोखिम भरा है। इंजन को ज़मीन पर बाँधकर आग लगाने वाले परीक्षण को हॉट-फायर (hot-fire) परीक्षण

कहते हैं। इस परीक्षण में इंजन वास्तविक जैसी शक्ति पैदा करता है। अंतरिक्ष में स्थिति और कठिन होती है। रॉकेट को फिर से उतरना हो तो

इंजन को हवा में बंद करके फिर चालू करना पड़ता है। इस समय प्रणोदक टैंक के भीतर डोलता है। इस डोलने को स्लॉशिंग (sloshing) कहते

हैं। वाल्व खुलने का समय भी थोड़ा-थोड़ा बदलता है। ऐसी तीखी कंपन पल भर में आती और चली जाती है। इसलिए उसे चूकना आसान है।

रॉकेट के फिर से उतरने का दृश्य सोचें तो बात आसानी से समझ आती है। प्रक्षेपण के समय इंजन सबसे अधिक शक्ति देता है। उतरते समय

शक्ति बहुत कम करनी होती है ताकि वह धीरे से नीचे आए। इस प्रक्रिया में इंजन की शक्ति बड़े दायरे में ऊपर-नीचे होती है। प्रणोदक टैंक के

भीतर का द्रव भी साथ डोलता है। वाल्व तेज़ी से खुलते और बंद होते हैं। तापमान और दबाव तेजी से बदलते हैं। इस छोटे और कठोर क्षण में

असामान्यता पैदा होना आसान है। इसलिए इस क्षण को चूके बिना देखना होता है।

हवा में इंजन को फिर से चालू करना भी कठिन है। कक्षा में भी पृथ्वी का गुरुत्वाकर्षण अब भी बड़ा रहता है। लेकिन रॉकेट और प्रणोदक

साथ-साथ मुक्त पतन करते हैं। इसलिए भार लगभग महसूस नहीं होता। इस अवस्था को सूक्ष्मगुरुत्व कहते हैं। सूक्ष्मगुरुत्व में द्रव टैंक के

भीतर अपनी जगह पर नहीं रहता। इसलिए छोटे त्वरण या पृष्ठ तनाव से प्रणोदक को एक ओर इकट्ठा करना पड़ता है। इस प्रक्रिया के बिना

इंजन चालू करें तो प्रवाह समान नहीं होता। दबाव और प्रवाह दर पल भर में उछलते हैं। ऐसी संक्रमण अवस्था में निदान डगमगा सकता है।

सामान्य अवस्था को गलती से असामान्य माना जा सकता है। इसलिए निदान को इस संक्रमण अवस्था को सहना सीखना चाहिए।

अब तक इंजन निगरानी में सीमा-मान विधि बहुत इस्तेमाल हुई है। किसी मान के पहले से तय रेखा से ऊपर जाते ही इंजन को तुरंत बंद कर दिया

जाता है। इस रेखा को रेडलाइन (redline) कहा जाता है। उदाहरण के लिए दबाव तय मान से ऊपर जाए तो इंजन बंद किया जाता है। यह विधि

समझने में आसान और तेज है। इसलिए लंबे समय से भरोसेमंद विधि के रूप में इस्तेमाल होती आई है।

रेडलाइन विधि घर के बिजली कटआउट जैसी है। बिजली बहुत अधिक इस्तेमाल की जाए तो कटआउट गिर जाता है। सीमा पार होने पर बिना

शर्त काट देने की विधि है। यह विधि बड़े हादसे रोकने में अच्छी है। निर्णय सरल होता है, इसलिए तेज और स्पष्ट होता है। रॉकेट इंजन में भी

ऐसा सुरक्षा बंद मूल व्यवस्था के रूप में रखा जाता है। मान खतरे की रेखा पार करे तो इंजन तुरंत बंद कर दिया जाता है।

लेकिन रेडलाइन विधि कमजोर असामान्य संकेतों को चूक सकती है। सेंसर संकेतों में हमेशा शोर मिला होता है। शोर बड़ा हो तो सब ठीक होने पर

भी चेतावनी बजती है। इसे झूठी चेतावनी कहते हैं। झूठी चेतावनी बार-बार हो तो लोग चेतावनी पर भरोसा नहीं करते। उलटे इंजेक्टर की हल्की

कंपन या सील की छोटी घिसावट सीमा-मान के भीतर छिप जाती है। ऐसे कमजोर संकेत बड़े होने तक अच्छी तरह नहीं दिखते। और बड़े होने के

बाद कुछ करने के लिए देर हो चुकी होती है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता निदान इसी खाली जगह को भरना चाहता है। मनुष्य केवल एक-दो मीटर देख सकता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता सैकड़ों सेंसर

संकेतों को एक साथ देखती है। यह कई संकेतों के आकार और संबंध को साथ देखती है। इसलिए मान सीमा रेखा पार करने से पहले असामान्यता
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के संकेत पढ़े जा सकते हैं। 2026 में एक एयरोस्पेस पत्रिका में प्रकाशित एक समीक्षा लेख इस दिशा को व्यवस्थित करता है। यह लेख

बताता है कि तरल रॉकेट इंजन निदान में डेटा आधारित विधियाँ बहुत बढ़ी हैं। साथ ही यह भी बताता है कि वास्तविक खराबी का डेटा कम होना

एक कठिनाई है।

सार यह है कि रॉकेट इंजन निगरानी के सामने तीन दीवारें हैं। संकेत तेज और शोर भरे हैं। कमजोर असामान्यता देर से दिखती है। झूठी चेतावनी

और चूक के बीच संतुलन भी बनाना पड़ता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन तीनों दीवारों को साथ पार करने का प्रयास है। अगले खंड से उन विधियों

को एक-एक करके ठोस रूप में देखते हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता निगरानी रेडलाइन विधि को हटाती नहीं है। दोनों विधियाँ साथ इस्तेमाल होती हैं। रेडलाइन बड़े हादसे को रोकने वाली अंतिम

रक्षा रेखा है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता उसके आगे कमजोर संकेत पहले से पढ़ती है। यह परत-दर-परत बनी सुरक्षा जाली की तरह है। बाहर की

जाली जो छोड़ती है, भीतर की जाली उसे पकड़ती है। रॉकेट सुरक्षा कई विधियों को मिलाकर रखी जाती है। वह केवल एक विधि पर निर्भर नहीं

करती।

10.2 कई सेंसरों को साथ देखकर असामान्यता जल्दी खोजना

इस खंड में क्या है

यह खंड इंजन सेंसर संकेतों में असामान्यता जल्दी खोजने वाली कृत्रिम बुद्धिमत्ता संरचना पर चर्चा करता है। पहले टेलीमेट्री शब्द और

अति-उच्च आवृत्ति संकेत समझाए जाते हैं। फिर समय प्रवाह और चैनल संबंध को साथ देखने वाला न्यूरल नेटवर्क बताया जाता है। ऐसे

न्यूरल नेटवर्क को टेम्पोरल कन्वोल्यूशन अटेंशन नेटवर्क (TCAN) कहा जाता है। यह संरचना रॉकेट के लिए विशेष रूप से सत्यापित मॉडल

नहीं है, बल्कि कई क्षेत्रों में इस्तेमाल होने वाली विधि है। अंत में ऐसे निदान की अब तक न पार हुई सीमाएँ भी देखी जाती हैं।

पहले शब्द समझते हैं। टेलीमेट्री (telemetry) दूर स्थित उपकरण की अवस्था को संकेतों के रूप में भेजने और प्राप्त करने का काम है।

इंजन में दबाव, कंपन, तापमान और प्रवाह दर मापने वाले सेंसर लगे होते हैं। इन सेंसरों के मान रियल-टाइम में कंप्यूटर में आते हैं। अति-उच्च

आवृत्ति का अर्थ है कि इन संकेतों को बहुत छोटे अंतरालों पर पढ़ा जाता है। कुछ सेंसर 1 सेकंड में दसियों हजार से सैकड़ों हजार बार पढ़ते हैं।

तेज कंपन पकड़ने के लिए इतना घना पठन ज़रूरी है।

दबाव मापने वाले सेंसर में पीज़ोइलेक्ट्रिक तत्व इस्तेमाल होता है। पीज़ोइलेक्ट्रिक तत्व दबने पर छोटी बिजली पैदा करने वाला पदार्थ है।

दबाव तेज़ी से बदले तो विद्युत संकेत भी तेज़ी से बदलता है। इसलिए यह सेंसर तेज दबाव कंपन को अच्छी तरह पकड़ता है। एक्सेलेरोमीटर

मापता है कि पुर्जा कितना काँपता है। इन दोनों सेंसरों को साथ इस्तेमाल करने पर दबाव और कंपन साथ देखे जाते हैं। यह इंजन की अवस्था

को कई कोणों से पढ़ने जैसा है।

धीमी निगरानी से तेज असामान्यता छूट जाती है। मान लें कि पुराने कैमरे से हमिंगबर्ड के पंखों की गति खींची जाती है। शटर धीमा हो तो पंख

धुँधले होकर मिल जाते हैं। तेज शटर ही पंख के क्षण को पकड़ता है। सेंसर भी ऐसे ही हैं। पढ़ने का अंतराल बड़ा हो तो तेज कंपन गायब हो जाती

है। इसलिए खतरनाक उच्च आवृत्ति कंपन देखने के लिए घना पठन चाहिए।

देखें कि इतनी तेज निगरानी क्यों ज़रूरी है। रॉकेट इंजन की असामान्यता आँख झपकते ही बड़ी हो जाती है। इंजेक्टर के पास दबाव के नियमित

रूप से काँपने की घटना होती है। इसे चगिंग (chugging) कहा जाता है। यह कम आवृत्ति पर इंजन के डोलने की घटना है। गंभीर होने पर वाल्व

और पाइप हिलकर टूट जाते हैं। ऐसी कंपन पल भर में बढ़ती है। मनुष्य के लिए आँख से देखकर जवाब देना बहुत धीमा है। इसलिए मशीन को

मिलीसेकंड स्तर पर निर्णय लेना पड़ता है।

एक पुर्जे की असामान्यता दूसरे पुर्जे के संकेत में पहले दिखाई दे सकती है। उदाहरण के लिए टर्बोपंप का शाफ्ट पहले काँपता है। वह कंपन

थोड़ी देर बाद दहन कक्ष के दबाव में बदलाव बनती है। मनुष्य के लिए इस समय विलंब और संबंध को एक नज़र में देखना कठिन है। न्यूरल

नेटवर्क कई सेंसरों को एक साथ जोड़कर देखता है। इसलिए वह ऐसे समय विलंब और चैनलों के बीच संबंध सीख सकता है।

यहाँ बताई गई संरचना दो विधियों को जोड़ती है। पहली है टेम्पोरल कन्वोल्यूशन। टेम्पोरल कन्वोल्यूशन संकेत के समय प्रवाह से आकृति

निकालने की विधि है। यह छोटी खिड़की से लंबी खिड़की तक चौड़ाई बढ़ाते हुए लंबा प्रवाह देखती है। दूसरी है अटेंशन (attention)। अटेंशन

वह विधि है जो तय करती है कि कई संकेतों में कहाँ अधिक ध्यान देना है। यह उस समय महत्वपूर्ण चैनल को अधिक भार देती है। इन दोनों

विधियों को जोड़ने पर छोटी कंपन और चैनल संबंध साथ देखे जाते हैं। इस संयुक्त संरचना को टेम्पोरल कन्वोल्यूशन अटेंशन नेटवर्क (TCAN)

कहा जाता है।

टेम्पोरल कन्वोल्यूशन द्वारा लंबे प्रवाह को देखने के तरीके को थोड़ा और विस्तार से समझते हैं। कन्वोल्यूशन एक छोटी विंडो के माध्यम से

सिग्नल को स्कैन करने की विधि है। यदि विंडो संकीर्ण है, तो केवल एक संक्षिप्त क्षण ही दिखाई देता है। रॉकेट की विसंगतियां कभी-कभी

लंबी समयावधि में भी प्रकट होती हैं। इसलिए एक व्यापक समय सीमा को देखना आवश्यक होता है। इस समय उपयोग की जाने वाली विधि
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विंडो के अंतराल को बढ़ाना है। इसे विस्तारित कन्वोल्यूशन (Dilated Convolution) कहा जाता है। यह एक-एक मान छोड़कर देखते हुए

व्यापक समय को स्कैन करता है। यह वैसा ही सिद्धांत है जैसे दो-दो सीढ़ियाँ एक साथ चढ़ने पर उतने ही कदमों में अधिक ऊँचाई तक पहुँच

जाते हैं। ऐसा करने से कम गणना के साथ लंबे प्रवाह को देखा जा सकता है।

अटेंशन (Attention) द्वारा ध्यान केंद्रित करने के तरीके को भी एक उदाहरण से समझते हैं। एक शोरगुल वाली कक्षा में किसी मित्र की

आवाज़ को चुनकर सुनने के दृश्य की कल्पना करें। कान कई ध्वनियों में से महत्वपूर्ण ध्वनि पर ध्यान केंद्रित करते हैं। अटेंशन भी यही काम

करता है। यह उस चैनल को अधिक भार देता है जो इस समय विसंगति को स्पष्ट रूप से दर्शा रहा हो। स्थिति बदलने पर भार भी बदल जाता है।

इसलिए यह कई सेंसरों में से महत्वपूर्ण संकेतों को समय-समय पर चुनकर देखता है। टेम्पोरल कन्वोल्यूशन समय के प्रवाह को देखता है और

अटेंशन चैनलों का चयन करता है।

यह संयोजन विधि हाल के शोध में व्यापक रूप से उपयोग की जाती है। 2025 के एक अध्ययन में अटेंशन युक्त टेम्पोरल कनवोल्यूशनल न्यूरल

नेटवर्क का प्रस्ताव दिया गया है। यह अध्ययन बताता है कि यह छोटी और लंबी दोनों निर्भरताओं को एक साथ पकड़ता है। उसी वर्ष का एक

अन्य अध्ययन टेम्पोरल कनवोल्यूशन और ग्राफ अटेंशन को जोड़ता है। यह कई सेंसरों को एक ग्राफ के रूप में देखता है और उनके संबंधों को

एक साथ सीखता है। ये अध्ययन विशेष रूप से रॉकेट के लिए नहीं हैं। लेकिन वे कई सेंसरों में एक साथ विसंगतियों का पता लगाने की समस्या के

लिए बहुत उपयुक्त हैं। रॉकेट इंजन का निदान भी उसी प्रकार की समस्या है जिसमें कई सेंसरों की विसंगतियों को एक साथ खोजना होता है।

जो बात सिद्ध हुई है वह यह है कि इस संरचना ने सामान्य समय-श्रृंखला डेटा में विसंगतियों को अच्छी तरह से खोजा है। रॉकेट सेंसरों और

खराबी के प्रकारों पर यह सीधे लागू होता है, इसका अभी कोई व्यावहारिक प्रमाण नहीं है। यह पुस्तक इस संरचना को रॉकेट निदान में लागू

करने की दिशा का प्रस्ताव करती है।

रॉकेट क्षेत्र के अन्य अध्ययन भी इसी तरह की दिशा दिखाते हैं। कई सेंसर सिग्नलों को एक साथ पढ़ने वाले डीप लर्निंग निदान में वृद्धि हो

रही है। 2022 का एक अध्ययन व्याख्या योग्य लॉन्ग शॉर्ट-टर्म मेमोरी (LSTM) नेटवर्क का उपयोग करता है। यह न्यूरल नेटवर्क कई सेंसर

डेटा का उपयोग करके इंजन की विसंगतियों को वर्गीकृत करता है। 2024 का एक अध्ययन फीचर लर्निंग आधारित दोष पहचान से संबंधित है।

ये सभी रुझान कई सिग्नलों को मिलाकर विसंगतियों का तुरंत पता लगाने के प्रयास हैं।

यह गणना कहाँ की जाती है, यह भी ऐसे निदान में महत्वपूर्ण है। सिग्नल को किसी दूर स्थित कंप्यूटर पर भेजकर निर्णय लेने में समय लगता

है। मिलीसेकंड के भीतर उत्तर देने के लिए इंजन के पास ही गणना करनी होगी। उपकरण के ठीक पास इस प्रकार सीधे गणना करने की विधि

को एज कंप्यूटिंग (edge computing) कहा जाता है। न्यूरल नेटवर्क को एक छोटे समर्पित चिप में डालकर चलाया जाता है। सिग्नल

प्राप्त होते ही यह मौके पर ही निर्णय ले लेता है। तभी मिलीसेकंड के भीतर खतरे को पहचाना जा सकता है। इसलिए, नैदानिक न्यूरल नेटवर्क

छोटा और तेज़ होना चाहिए। बड़ा न्यूरल नेटवर्क सटीक होने पर भी यदि धीमा हो, तो उसकी उपयोगिता कम हो जाती है।

नैदानिक मॉडल आमतौर पर तीन चरणों से गुजरता है। सबसे पहले, यह सेंसर सिग्नलों को समान रूप से परिष्कृत करता है। इसे मानकीकरण

कहा जाता है। ऐसा इसलिए है क्योंकि प्रत्येक सेंसर का परिमाण और इकाई अलग-अलग होती है। इसके बाद, यह एक छोटी समय-खिड़की को

काटकर मॉडल में इनपुट करता है। अंत में, यह स्थिति को कई प्रकारों में विभाजित करता है। यह तय करता है कि स्थिति सामान्य है, सेंसर की

खराबी है, पंप की खराबी है, या दहन कंपन है। नैदानिक मॉडल इन तीन चरणों को बिना रुके बहुत तेज गति से दोहराता है।

इस निदान द्वारा पकड़ी जाने वाली विसंगतियों के कई प्रकार हैं। इंजेक्टर के पास कम आवृत्ति के कंपन के साथ गड़गड़ाने वाला चकिंग

(chugging) होता है। अधिक तेज़ कंपन के साथ गूँजने वाला उच्च-आवृत्ति कंपन होता है। टर्बोपंप की सील घिस जाने से रिसाव की समस्या

होती है। बेयरिंग के घिसने से कंपन बढ़ने की समस्या भी होती है। प्रत्येक विसंगति एक अलग सिग्नल पैटर्न छोड़ती है। नैदानिक मॉडल इन

पैटर्न के अंतर को सीखता है। यह देखता है कि कौन सा पैटर्न दिखाई दे रहा है और विसंगति के प्रकार की पहचान करता है।

यहाँ एक बात पर ध्यान देना आवश्यक है। इस संरचना पर चर्चा करने वाले कुछ लेख सटीकता या विलंबता जैसे आंकड़े प्रस्तुत करते हैं।

लेकिन उन आंकड़ों की पुष्टि प्रकाशित शोध पत्रों से नहीं होती है। अपुष्ट आंकड़ों को तथ्य की तरह प्रस्तुत करने से पाठक गुमराह हो सकते

हैं। इसलिए यह पुस्तक ऐसे आंकड़ों का उपयोग नहीं करती है। इसके बजाय, यह इस संरचना को केवल प्रारंभिक दोष निदान के सिद्धांत के रूप

में समझाती है। मुख्य बात यह है कि कई सेंसरों को एक साथ देखकर विसंगतियों को जल्दी पकड़ लिया जाता है।

वास्तविक इंजन में, नैदानिक परिणामों को संभालते समय खराबी के जोखिम स्तर को वर्गीकृत किया जाता है। दबाव के खतरे की सीमा को

काफी पार कर जाने वाले घातक सिग्नल के मामले में केवल एक सिग्नल मिलने पर भी इंजन को तुरंत बंद कर दिया जाता है। ऐसे सिग्नलों पर

कई बार पुष्टि अनिवार्य करने से शटडाउन में देरी होगी और दुर्घटना बड़ी हो जाएगी। इसके विपरीत, हल्के संकेतों के मामले में तभी कार्रवाई

की जाती है जब कई सिग्नल एक ही विसंगति की ओर इशारा करते हैं। यह किसी एक मॉडल के गलत निर्णय से पूरी तरह से ठीक चल रहे

परीक्षण को खराब होने से बचाने के लिए है। इसलिए, नैदानिक आउटपुट का उपयोग सुरक्षा लॉजिक के साथ किया जाता है। मानव

पर्यवेक्षण और नियम-आधारित सुरक्षा तंत्र एक साथ मौजूद होने चाहिए।



नई सामग्री डिज़ाइन और रॉकेट प्रणोदन इंजीनियरिंग के लिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता � 139

नैदानिक मॉडल पर भरोसा करने के लिए यह जानना आवश्यक है कि उसने ऐसा निर्णय क्यों लिया। न्यूरल नेटवर्क एक ऐसे डिब्बे के समान है

जिसके अंदर देखना मुश्किल होता है। यह उत्तर तो देता है लेकिन कारण नहीं बताता। रॉकेट जैसे खतरनाक वातावरण में कारण महत्वपूर्ण

होता है। इसलिए, ऐसे अध्ययनों में वृद्धि हो रही है जो यह दिखाते हैं कि किस सेंसर ने निर्णय को प्रेरित किया। इसे व्याख्या योग्य निदान कहा

जाता है। मनुष्य उस कारण को देखकर तय करता है कि निदान पर भरोसा किया जाए या नहीं। कारण ज्ञात होने पर ही कृत्रिम बुद्धिमत्ता का

उपयोग सुरक्षा निर्णयों में किया जा सकता है।

एक और कठिनाई यह है कि डेटा बहुत कम है। रॉकेट इंजन का वास्तविक विफलता डेटा अत्यंत दुर्लभ है। ऐसा इसलिए है क्योंकि विफलता का

सीधा अर्थ एक महंगी दुर्घटना है। इसलिए, सामान्य डेटा प्रचुर मात्रा में है और विफलता डेटा लगभग न के बराबर है। डेटा कम होने पर

कृत्रिम बुद्धिमत्ता के लिए अच्छी तरह सीखना कठिन होता है। इसे हल करने के लिए शोधकर्ता कई तरीके अपनाते हैं। पहला तरीका भौतिक

मॉडल के साथ विफलता की स्थिति का अनुकरण करके कृत्रिम डेटा बनाना है। दूसरा तरीका परीक्षण मॉडल में पहले से निर्धारित खराबी को

जानबूझकर डालना है। खराबी को इस तरह जानबूझकर डालने की प्रक्रिया को दोष अंतःक्षेपण (fault injection) कहा जाता है। कृत्रिम

डेटा निर्माण और दोष अंतःक्षेपण के अर्थ अलग-अलग हैं। डेटा की कमी इस क्षेत्र में एक बड़ी चुनौती बनी हुई है।

एक इंजन से सीखी गई बातों को दूसरे इंजन में स्थानांतरित करने का भी एक तरीका है। इसे स्थानांतरण अधिगम कहा जाता है। यह वैसा ही है

जैसे साइकिल चलाना जानने वाला व्यक्ति मोटरसाइकिल चलाना अधिक तेज़ी से सीखता है। यह पहले से सीखे गए ज्ञान को नई स्थिति में

स्थानांतरित करके उपयोग करता है। इस प्रकार, नए इंजन का डेटा कम होने पर भी यह तेज़ी से सीख लेता है। 2026 के एक एयरोस्पेस जर्नल

का समीक्षा पत्र भी इस कठिनाई की ओर इशारा करता है। वह यह है कि वास्तविक खराबी का डेटा कम है और खराबी के प्रकार बहुत अधिक

हैं। यह शोधपत्र इन तीन व्यावहारिक समस्याओं पर ध्यान केंद्रित करते हुए नैदानिक शोध का सारांश प्रस्तुत करता है।

निदान का उद्देश्य केवल दुर्घटनाओं को रोकना ही नहीं है। इसका उपयोग रखरखाव को उचित तरीके से करने के लिए भी किया जाता है। यदि

कोई खराबी नहीं है, तो पुर्जों को बेवजह नहीं बदला जाता। यदि किसी विसंगति के लक्षण दिखाई देते हैं, तो पहले से ही मरम्मत कर ली जाती

है। स्थिति देखकर इस प्रकार रखरखाव करने की विधि को स्थिति-आधारित रखरखाव कहा जाता है। पुन: प्रयोज्य इंजन इस पद्धति से लागत

बचाते हैं। निदान सुरक्षा और लागत दोनों की एक साथ रक्षा करने वाला उपकरण है।

10.3 अदृश्य दहन कक्ष के अंदर का चित्रण करने वाला डिजिटल ट्विन

यह खंड दहन कक्ष के अंदर होने वाले खतरनाक कंपनों पर चर्चा करता है। इस कंपन को दहन अस्थिरता कहा जाता है। सबसे पहले, यह

समझाया गया है कि ध्वनि और ज्वाला एक-दूसरे की शक्ति को कैसे बढ़ाते हैं। इसके बाद, कंप्यूटर द्वारा अदृश्य दबाव प्रवाह को

पुनर्निर्मित करने की विधि पर विचार किया जाता है। यह विधि भौतिकी के समीकरणों का पालन करने वाले न्यूरल नेटवर्क का उपयोग करती

है। अंत में, इस पद्धति की उपयोगिता और सीमाओं की समीक्षा की जाती है।

पहले शब्दावली को स्पष्ट करते हैं। दहन अस्थिरता वह घटना है जिसमें दहन कक्ष के अंदर दबाव में भारी कंपन होता है। जब ज्वाला और

ध्वनि आपस में तालमेल बिठा लेते हैं, तो यह कंपन बढ़ जाता है। दबाव का एक छोटा सा कंपन ज्वाला से ऊष्मा उत्सर्जन को विचलित करता

है। विचलित ज्वाला फिर से दबाव के कंपन को बढ़ा देती है। जब यह फीडबैक दोहराया जाता है, तो कंपन बर्फ के गोले की तरह बढ़ता जाता है।

गंभीर मामलों में, दहन कक्ष की दीवारें और इंजेक्टर नष्ट हो जाते हैं। रॉकेट के इतिहास में यह घटना एक पुरानी और बड़ी समस्या रही है।

रॉकेट विकास के शुरुआती दिनों से ही यह कंपन एक बड़ी समस्या थी। चंद्रमा पर इंसानों को भेजने वाले विशाल इंजनों को भी इस समस्या से

काफी जूझना पड़ा था। दहन कक्ष के भीतर दबाव तीव्रता से गूंजता था और इंजन को नष्ट कर देता था। शोधकर्ताओं ने इंजेक्टर के आकार

को कई बार बदलकर इसे नियंत्रित किया। दहन कंपन से निपटना इतना जटिल है। आज भी, जब भी कोई नया इंजन बनाया जाता है, इस

समस्या की पुष्टि की जाती है।

कंपन के कई रूप होते हैं। मान लें कि दहन कक्ष एक बेलन है। ध्वनि बेलन की लंबाई की दिशा में गूंज सकती है। यह परिधि के चारों ओर घूमते

हुए भी गूंज सकती है। यह व्यास के आर-पार भी गूंज सकती है। प्रत्येक रूप की आवृत्ति अलग होती है। यदि यह पता हो कि कौन सा रूप

विकसित हो रहा है, तो प्रतिक्रिया देना आसान हो जाता है। इसलिए कंपन के रूप और उसकी तीव्रता को जानना महत्वपूर्ण है।

इस फीडबैक को समझाने वाला एक पुराना सिद्धांत है। जिस क्षण दबाव बढ़ता है, यदि उस समय अधिक ऊष्मा निकलती है, तो कंपन बढ़

जाता है। इस सिद्धांत को रेले (Rayleigh) मानदंड कहा जाता है। झूले को धक्का देने के दृश्य की कल्पना करना आसान है। जब झूला आगे

जा रहा हो और उसे धक्का दिया जाए, तो वह और ऊंचा जाता है। विपरीत क्षण में धक्का देने पर झूला रुक जाता है। ज्वाला और ध्वनि भी

इसी सिद्धांत से एक-दूसरे को बढ़ाते हैं या शांत करते हैं। वे किस समय बल का आदान-प्रदान करते हैं, यही स्थिरता और अस्थिरता को

निर्धारित करता है।

यह फीडबैक एक ट्यूनिंग फोर्क और माइक्रोफ़ोन के संबंध जैसा भी है। सभागार में जब माइक्रोफ़ोन को स्पीकर के पास ले जाया जाता है, तो

एक तीखी आवाज़ आती है। ऐसा इसलिए होता है क्योंकि स्पीकर की आवाज़ माइक्रोफ़ोन में जाती है और फिर से बढ़ जाती है। यह फीडबैक
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ध्वनि को बहुत तेजी से बड़ा कर देता है। दहन कक्ष में ज्वाला स्पीकर है और ध्वनि माइक्रोफ़ोन के समान है। यदि दोनों का चरण मेल खा

जाए, तो ध्वनि बेकाबू होकर बढ़ जाती है। इसलिए, इस फीडबैक को तोड़ने वाले डिज़ाइन की आवश्यकता होती है।

समस्या यह है कि दहन कक्ष के अंदर सीधे देखना मुश्किल है। अंदर अत्यधिक गर्मी और उच्च दबाव होता है। सेंसरों को कहीं भी नहीं लगाया

जा सकता। केवल दीवार पर कुछ ही स्थानों पर दबाव सेंसर लगाए जाते हैं। लेकिन खतरनाक कंपन पूरे दहन कक्ष में होता है। दीवार के केवल

कुछ बिंदुओं से पूरी स्थिति को समझना कठिन है। इसलिए कम अवलोकनों से पूरे परिदृश्य का चित्रण करने की विधि की आवश्यकता है।

यहीं पर डिजिटल ट्विन सामने आता है। डिजिटल ट्विन एक कंप्यूटर मॉडल है जो वास्तविक उपकरण का हूबहू अनुसरण करता है। जब

वास्तविक इंजन चलता है, तो मॉडल भी उसके साथ चलता है। यह सेंसर मान प्राप्त करता है और मॉडल को लगातार वास्तविकता के साथ

संरेखित करता रहता है। ऐसा करने से उन स्थानों की स्थिति का भी अनुमान लगाया जा सकता है जहाँ सेंसर नहीं हैं। इसका नाम इसलिए पड़ा

क्योंकि यह जुड़वां की तरह वास्तविकता के समानांतर चलने वाला मॉडल है।

डिजिटल ट्विन में कार नेविगेशन के समान कुछ समानताएं हैं। नेविगेशन वास्तविक सड़क स्थितियों को प्राप्त करता है और मार्ग को फिर से

तैयार करता है। डिजिटल ट्विन भी वास्तविक इंजन से सिग्नल प्राप्त करता है और स्थिति को फिर से चित्रित करता है। अंतर गति और

सटीकता में है। रॉकेट ट्विन को हर मिलीसेकंड में स्थिति का मिलान करना होता है। तभी यह तेज़ कंपन के साथ तालमेल बनाए रख सकता है।

यह गति प्राप्त करने के लिए मॉडल को हल्का बनाना होगा।

दीवार पर लगे कुछ सेंसरों से अंदर की स्थिति का पता लगाना उल्टी दिशा में हल करने वाली समस्या है। आमतौर पर, कारण को जानकर

परिणाम ज्ञात किया जाता है। यहाँ, केवल परिणाम यानी दीवार के दबाव की जानकारी होती है। उस परिणाम से कारण यानी आंतरिक दबाव

क्षेत्र का पता लगाया जाता है। इस प्रकार परिणाम से कारण खोजने की समस्या को व्युत्क्रम समस्या कहा जाता है। व्युत्क्रम समस्या

इसलिए जटिल होती है क्योंकि इसके कई उत्तर हो सकते हैं। भौतिकी समीकरण इन कई उत्तरों में से केवल उन्हीं उत्तरों को बनाए रखते हैं जो

भौतिकी के अनुकूल होते हैं।

इस डिजिटल ट्विन के आंतरिक तंत्र को पूरा करने की विधि भौतिकी-आधारित न्यूरल नेटवर्क है। इस न्यूरल नेटवर्क को भौतिकी-सूचित

न्यूरल नेटवर्क (Physics-Informed Neural Network, PINN) कहा जाता है। आगे इसे भौतिकी न्यूरल नेटवर्क लिखा जाएगा।

सामान्य न्यूरल नेटवर्क केवल डेटा देखकर सीखते हैं। भौतिकी न्यूरल नेटवर्क डेटा के साथ-साथ भौतिकी के समीकरणों का पालन करना भी

सीखता है। प्रशिक्षण के दौरान समीकरणों का उल्लंघन करने पर पेनल्टी दी जाती है। इसलिए डेटा कम होने पर भी यह भौतिकी के अनुरूप

उत्तर देता है।

आइए भौतिक न्यूरल नेटवर्क के सीखने के तरीके को थोड़ा और करीब से देखें। साधारण न्यूरल नेटवर्क केवल सही उत्तर के साथ अंतर को

कम करता है। भौतिक न्यूरल नेटवर्क दो चीज़ों को एक साथ कम करता है। पहला सेंसर मान के साथ अंतर है। दूसरा भौतिकी समीकरणों के

उल्लंघन की मात्रा है। यह दोनों दंडों को एक साथ कम करना सीखता है। इस प्रकार, जिन स्थानों पर सेंसर नहीं हैं, वहाँ भी उत्तर भौतिकी के

नियमों का पालन करता है। यह ऐसा है मानो भौतिकी के नियम डेटा के खाली स्थानों को भर रहे हों। यह कलरिंग बुक में रेखाचित्र द्वारा रंगों का

मार्गदर्शन करने जैसा है।

यह विधि एक किफायती निगरानी उपकरण बन सकती है। दहन कक्ष के अंदर की सटीक गणना करने के लिए बड़े कंप्यूटर को लंबे समय तक

चलना पड़ता है। परीक्षण के दौरान इतना समय नहीं होता है। भौतिक न्यूरल नेटवर्क एक बार सीख लेने के बाद तेज़ी से उत्तर देता है। इसलिए,

परीक्षण जारी रहने के दौरान भी आंतरिक स्थिति का चित्रण किया जा सकता है। इस त्वरित चित्रण से खतरनाक कंपन के संकेतों पर नज़र

रखी जाती है। यह परीक्षण को रोके बिना अंदर झांकने जैसा है।

दहन कक्ष में ध्वनि के प्रतिरूप का वर्णन करने वाला समीकरण हेल्महोल्ट्ज़ (Helmholtz) समीकरण है। यह समीकरण बताता है कि किसी

बंद स्थान के अंदर ध्वनि किस रूप में गूंजती है। यह सुषिर वाद्ययंत्र के अंदर किसी विशेष स्वर के अच्छी तरह गूंजने के सिद्धांत के समान है।

भौतिक न्यूरल नेटवर्क इस समीकरण और सीमा शर्तों का पालन करते हुए सीखता है। यह दीवार पर लगे कुछ सेंसर मानों को इनपुट के रूप में

लेता है। फिर यह पूरे दहन कक्ष के दबाव प्रवाह को पुनर्निर्मित करता है। यह एक चित्र की तरह दिखाता है कि कंपन किस स्थान पर तीव्रता

से उत्पन्न हो रहा है।

दहन कक्ष में ध्वनि इस बात पर निर्भर करती है कि वह सीमाओं पर कैसी प्रतिक्रिया करती है। इंजेक्टर का चेहरा और नोजल का गला ध्वनि

को कुछ हद तक परावर्तित करते हैं और कुछ हद तक अवशोषित करते हैं। परावर्तन और अवशोषण की इस सीमा को ध्वनिक सीमा स्थितियाँ

कहा जाता है। भौतिक न्यूरल नेटवर्क इन सीमा स्थितियों का भी पालन करते हुए सीखता है। केवल तभी यह खाली कमरे की ध्वनि के बजाय

वास्तविक दहन कक्ष की ध्वनि का चित्रण करता है। पहले देखा गया रेले मानदंड और ये सीमा स्थितियाँ रॉकेट दहन अस्थिरता को निर्धारित

करती हैं।
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यह दिशा हाल के शोध में सक्रिय है। भौतिकी न्यूरल नेटवर्क कम अवलोकनों से ध्वनि के दबाव क्षेत्र को पुनर्निर्मित करने में मजबूत है।

इसका कारण यह है कि दबाव केवल कुछ स्थानों पर मापा जाता है, और वेग लगभग मापा नहीं जा पाता। 2024 के एक अध्ययन ने भौतिकी

न्यूरल नेटवर्क से दहनकक्ष की ऊष्मा-ध्वनिक अंतःक्रिया को सीखा। ऊष्मा-ध्वनिकी उस घटना को कहते हैं जिसमें ऊष्मा और ध्वनि

आपस में जुड़ती हैं। इस अध्ययन ने दबाव क्षीणन और ऊष्मा-उत्सर्जन युग्मन जैसे मानों को डेटा से खोजा। 2026 के एक अध्ययन ने

क्षेत्र को भागों में बाँटकर हल करने वाले भौतिकी न्यूरल नेटवर्क से दहनकक्ष की दीवार के ध्वनिक अवशोषण गुणों का अनुमान लगाया। ये

अध्ययन सामान्य दहनकक्षों की ऊष्मा-ध्वनिक सीख और सीमा गुणों के अनुमान से जुड़े हैं। वास्तविक तरल रॉकेट दहनकक्ष में कम सेंसरों

से पूरे दबाव क्षेत्र को वास्तविक समय में पुनर्निर्मित करने का प्रमाण अभी नहीं है। यह पुस्तक ऐसे वास्तविक समय पुनर्निर्माण को आगे

बढ़ने की दिशा के रूप में प्रस्तावित करती है।

भौतिकी न्यूरल नेटवर्क का उपयोग एयरोस्पेस प्रणोदन में स्वच्छ दहन अनुसंधान में भी होता है। 2026 का एक शोधपत्र इस प्रवाह को

टिकाऊ प्रणोदन का मार्ग मानता है। यह भौतिक समीकरणों और डेटा को जोड़कर दहन को अधिक सटीक रूप से चित्रित करता है। ऐसा शोध

केवल रॉकेट तक सीमित नहीं है, बल्कि विमान इंजनों तक भी फैलता है। भौतिकी का पालन करने वाले न्यूरल नेटवर्क का विचार कई क्षेत्रों में

फैल रहा है।

डिजिटल ट्विन का उपयोग विमान इंजन रखरखाव में पहले से किया जा रहा है। एक बड़े विमान इंजन ने डिजिटल ट्विन से कई असामान्यताओं

को पहले ही पकड़ा। बताया गया कि उसने टरबाइन ब्लेड के घिसाव और दहन समस्याओं की भविष्यवाणी की। यह उदाहरण दिखाता है कि

निगरानी मॉडल सचमुच उपयोगी हो सकता है। रॉकेट इंजन विमान इंजन से अधिक कठोर वातावरण में काम करता है और उसमें डेटा कम होता है।

इसलिए इस दिशा को रॉकेट पर लागू करने के लिए अधिक सत्यापन की आवश्यकता है।

भौतिकी न्यूरल नेटवर्क की कमजोरियाँ भी हैं। समीकरणों को सीखने में शामिल करने से प्रशिक्षण कठिन हो जाता है। भौतिकी दंड और डेटा

दंड के भार को ठीक से मिलाना पड़ता है। भार बिगड़ जाए तो उत्तर एक ओर झुक जाता है। दहन जितना जटिल होता है, यह समायोजन उतना

कठिन होता है। इसलिए भौतिकी न्यूरल नेटवर्क सर्वशक्तिमान नहीं है। समस्या के अनुसार समीकरण और संरचना चुननी पड़ती है। इस चयन

में मानवीय ज्ञान अब भी आवश्यक है।

व्यापक रूप से देखें तो भौतिकी-आधारित मशीन लर्निंग दहन अनुसंधान के पूरे क्षेत्र में तेजी से बढ़ रही है। 2025 में प्रकाशित एक समीक्षा

शोधपत्र ने इस प्रवाह को व्यवस्थित किया। यह शोधपत्र दहन रसायन, अभिक्रियाशील प्रवाह और अन्य कई समस्याओं में बाँटकर

समझाता है। उसका मानना है कि यदि भौतिकी ज्ञान को सीखने में शामिल किया जाए तो कम डेटा होने पर भी उत्तर भौतिकी के अनुरूप रहता

है। 2026 का एक अन्य समीक्षा शोधपत्र एयरोस्पेस प्रणोदन में अशांत दहन पर केंद्रित है। वह इसे भौतिकी की कठोरता और डेटा की

शक्ति को जोड़ना बताता है।

इस विधि का लाभ यह है कि यह डेटा और भौतिकी को साथ में उपयोग करती है। सेंसर कम हों तो केवल डेटा से खाली जगह भरना कठिन होता

है। भौतिक समीकरण उस खाली जगह को कम कर देते हैं। इसलिए कुछ सस्ते सेंसरों से भी पूरी अवस्था का चित्र बनाया जा सकता है।

निगरानी के लिए इसे तेजी से चलाया जा सकता है, यह बात भी बहुत उपयोगी है।

सीमाएँ भी स्पष्ट हैं। लौ की अभिक्रिया और अशांति बहुत जटिल होती हैं। हेल्महोल्ट्ज़ समीकरण ध्वनि को सरल रूप में देखने वाला

संक्षिप्त मॉडल है। यह वास्तविक दहन के सभी विवरण नहीं समेटता। इसलिए यह डिजिटल ट्विन तेज निगरानी के लिए उपयोग किया जाता

है। सटीक निर्णय को उच्च-निष्ठा विश्लेषण और वास्तविक परीक्षण से पूरक करना चाहिए। किसी विशेष आवृत्ति या दबाव आयाम जैसे

सूक्ष्म संख्यात्मक मान प्रकाशित शोधपत्रों से पुष्टि नहीं किए गए हैं। इसलिए यह पुस्तक ऐसे संख्यात्मक मानों का उपयोग नहीं करती।

इसके बजाय यह केवल यह सिद्धांत समझाती है कि यह विधि कैसे काम करती है और कहाँ उपयोगी है।

डिजिटल ट्विन को ठीक से चलाने के लिए उसे वास्तविकता से लगातार मिलाना पड़ता है। यदि मॉडल वास्तविकता से थोड़ा-थोड़ा अलग होने

लगे तो चित्र बिगड़ जाता है। इसलिए सेंसर मानों से मॉडल को लगातार सुधारा जाता है। यह सुधार देर से हो तो ट्विन वास्तविकता को खो देता

है। सुधार बहुत बार हो तो वह शोर तक का पीछा करने लगता है और डगमगाता है। इनके बीच संतुलन बनाना तकनीक का मुख्य बिंदु है। अच्छा

ट्विन वास्तविकता को नहीं खोता, लेकिन शोर से भी प्रभावित नहीं होता।

दहन कंपन को पकड़ने का तरीका केवल निगरानी नहीं है। कभी-कभी दीवार में ध्वनि सोखने वाली संरचना डाली जाती है। इस संरचना को

ध्वनिक अवशोषक उपकरण कहते हैं। इंजेक्टर व्यवस्था बदलकर प्रतिपुष्टि को तोड़ा भी जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता आधारित निगरानी

ऐसी डिजाइन में सहायता करने वाला उपकरण है। यह पहले ही बताती है कि किन स्थितियों में कंपन बढ़ता है। डिजाइन और निगरानी साथ चलें

तभी कंपन को नियंत्रित किया जा सकता है।
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10.4 इंजन के पुरानेपन और इकाईगत अंतर को मापने की विधि

यह खंड इंजन के पुराने होने या हर इकाई में भिन्न होने की समस्या से जुड़ा है। पहले यह समझाता है कि पुन: प्रयोज्य इंजन थोड़ा-थोड़ा क्यों

बदलता है। फिर उस परिवर्तन की अनिश्चितता मापने की विधि देखता है। यह विधि ऐसा न्यूरल नेटवर्क है जो उत्तर के साथ उत्तर की चौड़ाई

भी देता है। अंत में यह बताता है कि यह अनिश्चितता सुरक्षा के लिए क्यों महत्वपूर्ण है। पहले एक बात स्पष्ट करनी है। यहाँ दिए गए

अध्ययन सामान्य मशीनों की आयु-पूर्वानुमान से जुड़े हैं। वे रॉकेट इंजन डेटा से सत्यापित नहीं हैं, और रॉकेट में उनका उपयोग भविष्य की

संभावना है।

पुन: प्रयोज्य इंजन में एक ही इंजन को कई बार उपयोग किया जाता है। यह ऐसा है जैसे एक बार उपयोग करके फेंक दिए जाने वाले कागज़ के

कप से कई बार उपयोग होने वाले चीनी मिट्टी के कप की ओर जाना। यह तरीका अंतरिक्ष परिवहन की लागत को बहुत घटाता है। लेकिन हर

उपयोग के साथ पुर्जे थोड़ा-थोड़ा घिसते हैं। इंजेक्टर की सतह घिसती है। टरबाइन ब्लेड क्षरित होते हैं। शीतलन मार्ग ऊष्मीय थकान से

बदलते हैं। समय के साथ प्रदर्शन बदलने की इस घटना को कालगत वृद्धावस्था कहा जाता है।

एक और चर निर्माण विचलन है। एक ही ड्राइंग से बनाने पर भी वास्तविक माप थोड़ा-थोड़ा अलग होता है। हर पुर्जे में सूक्ष्म त्रुटि होती है।

इसी त्रुटि के कारण हर इंजन की प्रतिक्रिया अलग होती है। वृद्धावस्था और निर्माण विचलन मिल जाएँ तो इंजन का अपना स्वभाव बन

जाता है। एक ही वाल्व आदेश देने पर भी हर इंजन का परिणाम थोड़ा अलग होता है, इसलिए नियंत्रक को इस अंतर को जानना चाहिए।

यह परिवर्तन इंजन प्रदर्शन को सीधे प्रभावित करता है। घिसाव और क्षरण थ्रस्ट को धीरे-धीरे घटाते हैं। थ्रस्ट घटे तो रॉकेट का पथ बदल

जाता है। दहन कितना प्रभावी है, यह भी बदलता है। इस प्रभावशीलता को बताने वाला एक मान विशेषता निकास वेग है। यह मान घटे तो वही

प्रणोदक कम बल देता है। इसलिए वृद्धावस्था और विचलन को पहले से मापना महत्वपूर्ण है।

विशेषता निकास वेग शब्द को थोड़ा खोलकर समझते हैं। यह मान बताता है कि दहनकक्ष में दहन कितना प्रभावी है। यह दहनकक्ष दबाव,

नोज़ल गले के क्षेत्रफल और प्रणोदक के प्रवाह की मात्रा से तय होता है। यह नोज़ल से सचमुच निकलने वाले निकास वेग या नोज़ल दक्षता

से अलग मान है। यह केवल यह मापने की कसौटी है कि दहन कितना अच्छा हो रहा है। यह मान ऊँचा हो तो दहन प्रभावी है। कम हो तो

प्रणोदक कम प्रभावी ढंग से जलता है। इंजेक्टर घिसे तो मिश्रण बिगड़ता है और यह मान घटता है। इसलिए इस मान के परिवर्तन से इंजन के

स्वास्थ्य का अनुमान लगाया जा सकता है।

इस परिवर्तन की तुलना लंबे समय तक पहने गए खेल-जूतों से की जा सकती है। नए खेल-जूतों का तला मजबूत होता है। लंबे समय तक पहनने

पर तला घिसता है और फिसलने लगता है। वही बल लगाकर दौड़ने पर भी गति कम होती है। इंजन भी उपयोग के साथ प्रदर्शन में थोड़ा-थोड़ा

पीछे जाता है। समस्या यह है कि यह गिरावट हर इंजन में अलग होती है। कोई इंजन जल्दी घिसता है और कोई धीरे-धीरे घिसता है। इसलिए हर

इंजन की स्थिति अलग से देखनी पड़ती है।

वृद्धावस्था को जानना सुरक्षित पुन: उपयोग की कुंजी है। स्थिति न पता हो तो दो गलतियाँ होती हैं। अभी उपयोग योग्य इंजन को बहुत जल्दी

फेंका जा सकता है। यह बर्बादी है। इसके उलट पहले से थके इंजन को ज़बरदस्ती उपयोग किया जा सकता है। यह दुर्घटना तक ले जाता है।

स्थिति ठीक से पता हो तो इंजन को जितना उपयोग करना है उतना किया जा सकता है और जोखिम रेखा पार नहीं होती, इसलिए दोनों गलतियाँ

साथ में टलती हैं।

यहाँ वेरिएशनल बायेसियन न्यूरल नेटवर्क का उपयोग किया जाता है। अंग्रेज़ी में इसे Variational बेज़ियन Neural Network कहा जाता

है। आगे इसे बायेसियन न्यूरल नेटवर्क लिखा जाएगा। सामान्य न्यूरल नेटवर्क केवल एक ही उत्तर देता है। उदाहरण के लिए, यह केवल एक

उत्तर देता है कि थ्रस्ट में कमी 3 प्रतिशत है। बायेसियन न्यूरल नेटवर्क उत्तर के साथ उसकी सीमा भी प्रदान करता है। यह थ्रस्ट में कमी

2 से 4 प्रतिशत के बीच होने की संभावना के रूप में उत्तर और विश्वास के स्तर को एक साथ बताता है।

बेज़ियन न्यूरल नेटवर्क चौड़ाई कैसे देता है, इसे सरल ढंग से देखें। मान लें कि केवल एक व्यक्ति से पूछने के बजाय कई लोगों से पूछा जाता है।

कई उत्तर मिलते-जुलते हों तो विश्वास अधिक होता है। उत्तर अलग-अलग हों तो विश्वास कम होता है। बेज़ियन न्यूरल नेटवर्क ऐसे कई मतों

को एक मॉडल के भीतर रखता है। इसलिए वह उत्तर का मध्य मान और फैली हुई चौड़ाई साथ में देता है। चौड़ाई कम हो तो इसका अर्थ है कि

मॉडल आश्वस्त है, और चौड़ाई अधिक हो तो अर्थ है कि वह अभी ठीक से नहीं जानता।

अनिश्चितता दो प्रकार की होती है। एक डेटा के अपने डगमगाने से आती है। यह सेंसर शोर जैसी ऐसी डगमगाहट है जिसे मिटाया नहीं जा

सकता। दूसरी मॉडल के कम सीखे होने से आती है। यह उन स्थितियों में बढ़ती है जिन्हें मॉडल ने अनुभव नहीं किया। जब किसी नए प्रकार की

वृद्धावस्था से पहली बार सामना होता है तो यह अनिश्चितता बढ़ती है। दोनों प्रकार अलग कर देखें तो प्रतिक्रिया आसान होती है। तब यह

तय किया जा सकता है कि डेटा और जुटाना है या परीक्षण और करना है।

बेज़ियन न्यूरल नेटवर्क सामान्य न्यूरल नेटवर्क से सीखने में कठिन होता है। इसका कारण यह है कि उसे एक उत्तर नहीं, बल्कि उत्तर का

वितरण सीखना पड़ता है। इस वितरण को सही-सही निकालने के लिए बहुत गणना चाहिए। इसलिए शोधकर्ता अनुमान विधि का उपयोग करते
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हैं। वे वितरण को संभालने में आसान रूप में बदलकर सीखते हैं। इस विधि को वैरिएशनल इन्फरेंस कहा जाता है। नाम में वैरिएशनल इसी अनुमान

से आया है। चूँकि अनुमान का उपयोग होता है, इसलिए परिणाम को वास्तविक डेटा से अवश्य जाँचना चाहिए।

वृद्धावस्था का पूर्वानुमान केवल रॉकेट की समस्या नहीं है। विमान इंजन, पवन टरबाइन और कारखाने की मशीनें भी यही चिंता रखती हैं।

इसका कारण यह है कि ये सभी लंबे समय तक उपयोग होने वाली मशीनें हैं। इसलिए इस क्षेत्र के शोध एक-दूसरे से जुड़ते हैं। अन्य मशीनों में

सफल विधि को रॉकेट में लाया जाता है। रॉकेट की कठिन स्थितियाँ नई विधि भी पैदा करती हैं। इस तरह क्षेत्र एक-दूसरे से विधियाँ लेते-देते हैं

तो तकनीक तेजी से बढ़ती है।

विश्वास के इस स्तर को अनिश्चितता कहा जाता है। अनिश्चितता को जानना सुरक्षा के लिए महत्वपूर्ण है। जब मॉडल विश्वास के साथ

उत्तर देता है और जब वह ठीक से नहीं जानता, दोनों स्थितियों को अलग तरह से संभालना चाहिए। मॉडल कहे कि वह नहीं जानता, तो मनुष्य

अधिक सावधानी बरतता है। सुरक्षा मार्जिन अधिक रखा जाता है। अतिरिक्त परीक्षण से पुष्टि की जाती है। यह मौसम पूर्वानुमान में बारिश

की संभावना बताने जैसा है। संभावना आधी-आधी हो तो छाता लिया जाता है और स्थिति देखी जाती है।

यह दिशा कई क्षेत्रों में तेजी से बढ़ रही है। पुर्जों के बचे हुए जीवन का पूर्वानुमान लगाने वाला शोध इसका प्रमुख उदाहरण है। बचे हुए जीवन

को शेष उपयोगी जीवन कहा जाता है। 2024 के एक अध्ययन ने बेज़ियन न्यूरल नेटवर्क से इस जीवन का पूर्वानुमान लगाया। उसने उत्तर को

एक मान नहीं, बल्कि संभाव्यता वितरण के रूप में दिया। 2025 के एक अध्ययन ने बेज़ियन आवर्ती न्यूरल नेटवर्क से कई अनिश्चितताओं को

साथ में संभाला। ये अध्ययन रॉकेट-विशेष नहीं हैं। लेकिन पुरानी होती मशीन की स्थिति से जुड़ी समस्या समान है। रॉकेट इंजन की वृद्धावस्था

का पूर्वानुमान लगाने में भी यही विचार उपयोग किया जा सकता है।

इस विधि को व्यापक रूप से जिस लक्ष्य पर परखा गया है, वह विमान इंजन डेटा है। शोधकर्ता सार्वजनिक इंजन वृद्धावस्था डेटा से विधियों

की तुलना करते हैं। वे एक ही डेटा पर कई विधियों की भविष्यवाणी की तुलना करते हैं। इससे तय किया जा सकता है कि कौन-सी विधि बेहतर है।

रॉकेट डेटा कम है, लेकिन ऐसे सार्वजनिक डेटा से आधार मजबूत किया जाता है। फिर मजबूत की गई विधि को रॉकेट डेटा पर ले जाकर जाँचा

जाता है।

नियंत्रक यह अनिश्चितता जानकारी लेकर निर्णय करता है। अनिश्चितता अधिक हो तो वह रूढ़िवादी ढंग से संचालन करता है। थ्रस्ट थोड़ा

कम रखा जाता है या अधिक मार्जिन छोड़ा जाता है। अनिश्चितता कम हो तो प्रदर्शन अधिक निकाला जाता है। ऐसा करने से इंजन की स्थिति

के अनुसार संचालन किया जा सकता है। यह सभी इंजनों को एक स्थिर नियम से संभालने की विधि से अधिक सुरक्षित है।

अनिश्चितता जानकारी रखरखाव निर्णयों में भी उपयोग होती है। मॉडल वृद्धावस्था का विश्वास के साथ पूर्वानुमान लगाए तो योजना बनाना

आसान होता है। मॉडल कहे कि वह ठीक से नहीं जानता, तो पुर्जे खोलकर सीधे देखे जाते हैं। ऐसा करने से अंधा रखरखाव घटता है। स्थिति

जानकर रखरखाव किया जाता है, इसलिए पुर्जे बचते हैं। साथ ही जोखिमपूर्ण पुर्जे छूटते नहीं हैं। अनिश्चितता को जानना बचत और सुरक्षा

दोनों की रक्षा करता है।

सीमाएँ भी हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता कोई संभावना दे दे, इसका अर्थ यह नहीं कि वह संभावना अपने आप सही है। मॉडल गलत सीखे तो गलत

विश्वास देता है। इसलिए उसे वास्तविक परीक्षण डेटा से सुधारना और सत्यापित करना चाहिए। यह जाँचने का काम है कि मॉडल की दी हुई

अनिश्चितता वास्तविक त्रुटि से मेल खाती है या नहीं। इस जाँच से न गुज़री संभावना पर विश्वास करना कठिन है। रॉकेट जैसी जोखिमपूर्ण

जगहों में यह सत्यापन अधिक कठोर होना चाहिए। विस्तृत विश्वास अंतराल जैसे संख्यात्मक मान प्रकाशित शोधपत्रों से पुष्टि नहीं किए गए

हैं। इसलिए यह पुस्तक ऐसे संख्यात्मक मानों का उपयोग नहीं करती। इसके बजाय यह केवल अनिश्चितता मापने के विचार का आधार

समझाती है।

10.5 कई वाल्वों को एक साथ नियंत्रित करने वाला सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रण (LUMEN, DLR
P8.3)

यह खंड इंजन के कई वाल्वों को साथ में समायोजित करने वाले बुद्धिमान नियंत्रण से जुड़ा है। पहले यह समझाता है कि सुदृढीकरण अधिगम

क्या है। फिर देखता है कि रॉकेट इंजन नियंत्रण कठिन क्यों है। इसके बाद जर्मनी के वास्तविक प्रयोग का उदाहरण प्रस्तुत करता है। अंत में

यह बताता है कि इस तकनीक को उड़ान में उपयोग करने तक कौन-से कार्य शेष हैं।

सुदृढीकरण अधिगम प्रयास और त्रुटि से सीखने की एक विधि है। यह किसी बच्चे के चलना सीखने जैसा है। गिरने पर दंड और ठीक से चलने

पर पुरस्कार मिलने जैसा समझा जा सकता है। अच्छे कार्यों के लिए पुरस्कार दिया जाता है और बुरे कार्यों के लिए दंड दिया जाता है। बार-बार

प्रयास करके अधिकतम पुरस्कार प्राप्त करने का तरीका खोजा जाता है। इसमें न्यूरल नेटवर्क को जोड़ने वाली विधि को गहन सुदृढीकरण

अधिगम (Deep Reinforcement Learning, DRL) कहा जाता है। आगे इसे गहन सुदृढीकरण अधिगम लिखा जाएगा।
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सुदृढीकरण अधिगम में दो प्रवृत्तियाँ टकराती हैं। एक प्रवृत्ति पहले से ज्ञात अच्छे तरीके को अपनाने की होती है। दूसरी प्रवृत्ति नया

तरीका आजमाने की होती है। यदि हमेशा केवल ज्ञात तरीका ही अपनाया जाए, तो बेहतर रास्ता नहीं मिल पाता। यदि हमेशा केवल नया ही

किया जाए, तो जोखिम होता है और भटकाव होता है। इसलिए दोनों के बीच संतुलन चाहिए। इस संतुलन को नया खोजने की प्रवृत्ति और

ज्ञात को अपनाने की प्रवृत्ति के बीच रस्साकशी के रूप में देखा जा सकता है। सीखने की शुरुआत में बहुत आजमाया जाता है और बाद में

ज्ञात तरीके का अधिक प्रयोग होता है।

रॉकेट में यह परीक्षण और भूल असली इंजन से नहीं किया जा सकता। कारण यह है कि इंजन तोड़कर सीखा नहीं जा सकता। इसलिए पहले

कंप्यूटर के भीतर बने मॉडल से सीखा जाता है। इस मॉडल को सिम्युलेटर कहा जाता है। सिम्युलेटर में हजारों बार गिरना भी ठीक है। खुलकर

आजमाते हुए अच्छा नियंत्रण खोजा जाता है। यह कई बार खेल खेलकर तरकीब सीखने जैसा है।

देखें कि रॉकेट इंजन नियंत्रण कठिन क्यों है। इंजन के भीतर के मान एक-दूसरे से जुड़े रहते हैं। ऑक्सीकारक वाल्व खोलने पर दबाव बढ़ता है।

दबाव बढ़ने पर टर्बोपंप का घूर्णन बदलता है। ईंधन और ऑक्सीकारक का अनुपात भी साथ बदलता है। इस अनुपात को मिश्रण अनुपात कहा

जाता है। एक मान को छूने पर दूसरे मान क्रम से साथ हिलते हैं। इसलिए केवल एक वाल्व को अलग से नियंत्रित नहीं किया जा सकता। कई

मानों को एक साथ संभालने वाला नियंत्रण चाहिए।

उतरने वाले रॉकेट में यह नियंत्रण और कठिन हो जाता है। रॉकेट को फिर नीचे आना हो, तो थ्रस्ट को बहुत कम करना पड़ता है। कभी-कभी इसे

अधिकतम थ्रस्ट के एक तिहाई से भी नीचे लाया जाता है। थ्रस्ट को इतने बड़े दायरे में नियंत्रित करने को डीप थ्रॉटलिंग (deep
throttling) कहा जाता है। इसका अर्थ है गहराई तक कसना। इस समय भी मिश्रण अनुपात को ठीक रखना पड़ता है। मिश्रण अनुपात बिगड़

जाए, तो दहन खराब होता है और पुर्जे क्षतिग्रस्त होते हैं। कई मानों को एक साथ, तेजी से और सुरक्षित ढंग से मिलाना पड़ता है।

जर्मन एयरोस्पेस सेंटर वास्तविक इंजन के साथ इस समस्या पर शोध कर रहा है। जर्मन एयरोस्पेस सेंटर को संक्षेप में DLR कहा जाता है।

DLR ने LUMEN नाम का एक प्रायोगिक इंजन बनाया। LUMEN तरल ऑक्सीजन और मीथेन का उपयोग करने वाला पंप-संचालित इंजन है।

इसका थ्रस्ट 25 किलोन्यूटन श्रेणी का है। यह एक छोटे रॉकेट इंजन के बराबर आकार का है। यह इंजन पहली बार मार्च 2024 में P8.3 टेस्ट

स्टैंड पर संचालित हुआ था। P8.3 DLR लैम्पोल्डशॉज़ेन (Lampoldshausen) में स्थित एक परीक्षण सुविधा है। LUMEN पुन:

प्रयोज्य इंजन प्रौद्योगिकी के परीक्षण का एक मंच है। यह स्थिति निगरानी और स्मार्ट नियंत्रण का एक साथ अध्ययन करता है।

LUMEN एक विशेष चक्र विधि का उपयोग करता है। इस विधि को एक्सपैंडर ब्लीड कहा जाता है। इसमें शीतलन मार्ग में गरम हुए ईंधन के

एक भाग से टर्बाइन घुमाई जाती है। इसकी संरचना तुलनात्मक रूप से सरल और सुरक्षित है। इसलिए यह कई तकनीकों को परखने के लिए

उपयुक्त है। LUMEN उद्योग और शोध संस्थानों के लिए साझा खुला परीक्षण मंच है। नई नियंत्रण विधि को असली इंजन पर लगाया जा

सकता है।

P8.3 परीक्षण स्टैंड ने 2021 से संचालन शुरू किया। यह परीक्षण स्टैंड पहले की सुविधा को बढ़ाकर बनाया गया। पहले केवल दहन कक्ष

का परीक्षण किया जा सकता था। P8.3 पूरे इंजन और टर्बोपंप तक का परीक्षण करता है। इसलिए नियंत्रण विधि को वास्तविक स्थितियों

में जांचा जा सकता है। LUMEN और P8.3 कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियंत्रण शोध का आधार बनते हैं।

DLR इस इंजन में कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियंत्रण जोड़ता है। DLR की आधिकारिक सामग्री बताती है कि शीतलन मार्ग में ऊष्मा हस्तांतरण को

न्यूरल नेटवर्क से मॉडल किया जाता है। वह बताती है कि कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियंत्रण से थ्रस्ट मिलाया जाता है और दहन अस्थिरता की

जांच की जाती है। 2025 में आई काइ ड्रेशिया (Kai Dresia) की डॉक्टरेट शोध-प्रबंध इस शोध को विस्तार से�ती है। यह शोध-प्रबंध गहन

सुदृढीकरण अधिगम से रॉकेट इंजन को नियंत्रित करता है। इसके परिणामों की तुलना मौजूदा मॉडल पूर्वानुमान नियंत्रण से की गई है। यह

रिपोर्ट करता है कि कई मानों को एक साथ नियंत्रित करते हुए लगभग 1.3 प्रतिशत औसत त्रुटि मिली। यह मान ड्रेशिया शोध-प्रबंध में

प्रस्तुत परिणाम है। यह सिमुलेशन और परीक्षण स्टैंड शोध से निकला मान है, और पूर्ण इंजन के पूरे संचालन क्षेत्र को उड़ान में सिद्ध करने

वाला मान नहीं है।

DLR ने पहले के शोध में न्यूरल नेटवर्क नियंत्रण को वास्तविक परीक्षण पर लगाया। 2023 में LUMEN के टर्बोपंप परीक्षण में न्यूरल

नेटवर्क नियंत्रण की पुष्टि की गई। शीतलन मार्ग के ऊष्मा हस्तांतरण को न्यूरल नेटवर्क से मॉडल करने वाला शोध भी किया गया। 2024 में

LUMEN के पुर्जा परीक्षण परिणाम और प्रगति प्रकाशित की गई। ऐसे शोध जुड़ते हुए वास्तविक इंजन नियंत्रण तक पहुंचते हैं। यह एक

बार की सफलता नहीं, बल्कि कई वर्षों का संचय है।

नियंत्रक अवस्था और क्रिया को किस ढांचे में संभालता है, इसे थोड़ा और देखें। नियंत्रक हर क्षण अवस्था पढ़ता है और क्रिया निकालता

है। वह क्रिया अगली अवस्था बनाती है। अगली अवस्था में फिर क्रिया निकाली जाती है। यह प्रक्रिया लगातार चलती रहती है। ऐसी समस्या,

जिसमें अवस्था और क्रिया एक-दूसरे का पीछा करती हैं, क्रमिक निर्णय समस्या कहलाती है। सुदृढीकरण अधिगम इस क्रमिक निर्णय को

संभालने के लिए उपयुक्त है। यह एक बार के निर्णय को नहीं, बल्कि जुड़े हुए निर्णयों के प्रवाह को सीखता है।
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देखें कि सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रक कैसे निर्णय करता है। नियंत्रक पहले इंजन की अवस्था पढ़ता है। ये दहन कक्ष दबाव, वाल्व स्थिति,

पंप घूर्णन और तापमान जैसे मान होते हैं। इन मानों को अवस्था कहा जाता है। नियंत्रक अवस्था देखकर तय करता है कि वाल्व को कितना

हिलाना है। इस गति को क्रिया कहा जाता है। क्रिया का परिणाम अच्छा हो, तो पुरस्कार मिलता है, और खराब हो, तो दंड मिलता है। लक्ष्य

थ्रस्ट के निकट होने पर पुरस्कार दिया जाता है। मिश्रण अनुपात बिगड़ने या कंपन बढ़ने पर दंड दिया जाता है। इन पुरस्कार और दंड वाले

नियम को प्रतिफल फलन कहा जाता है। नियंत्रक अधिक पुरस्कार पाने की दिशा में वाल्व संचालन को सुधारता है।

प्रतिफल फलन को ठीक बनाना नियंत्रण की सफलता और विफलता तय करता है। पुरस्कार और दंड के नियमों में लक्ष्य ठीक वैसा ही आना

चाहिए। यदि केवल थ्रस्ट पर पुरस्कार दिया जाए, तो नियंत्रक कंपन को अनदेखा कर सकता है। इसलिए थ्रस्ट, मिश्रण अनुपात और कंपन

को साथ पुरस्कार-दंड में रखा जाता है। वाल्व को बहुत तेजी से हिलाने पर भी दंड दिया जाता है। तेज संचालन पुर्जों पर दबाव डालता है। कई

लक्ष्यों के भार को ठीक संतुलित करना पड़ता है। यह भार-संतुलन नियंत्रण डिजाइन का मुख्य काम है।

उद्योग में भी पुन: प्रयोज्य इंजन के स्वचालित संचालन पर चर्चा है। एक अमेरिकी कंपनी का नया इंजन बार-बार पुन: उपयोग को लक्ष्य

बनाता है। माना जाता है कि इस इंजन में पुर्जे घटाए गए हैं और इसे बनाना आसान किया गया है। कहा जाता है कि हीट शील्ड हटाकर भार और

जटिलता घटाई गई है। ऐसे बदलाव इंजन को बार-बार उपयोग करने और जल्दी रखरखाव करने की दिशा दिखाते हैं। पर यह किसी कंपनी के

विकास का उदाहरण है। यह अकादमिक रूप से सत्यापित प्रदर्शन मान नहीं है। यह पुस्तक ऐसे उदाहरण को केवल प्रवृत्ति के संदर्भ के रूप में

रखती है।

इस विधि की ताकत इसमें है कि यह जुड़ी हुई समस्या को पूरे रूप में संभालती है। मनुष्य के लिए हर वाल्व के नियम हाथ से बनाना कठिन है।

मान एक-दूसरे से जुड़े होते हैं, इसलिए नियम जटिल हो जाते हैं। सुदृढीकरण अधिगम जुड़े हुए संबंधों को डेटा से स्वयं सीखता है। यह कई मानों

को साथ देखकर संतुलन बिंदु खोजता है। लेकिन एक बार सीखा नियंत्रक अपने आप उस बूढ़ेपन के अनुसार नहीं ढलता, जिसका उसने अनुभव

नहीं किया। इंजन के बदलाव का सामना करने के कई रास्ते हैं। पहले अवस्था पढ़कर उसे नियंत्रण में शामिल करने का तरीका है। बदलाव होने

पर भी न डगमगाने वाला मजबूत नियंत्रण है। नए डेटा से नियंत्रक को फिर सीखाने का तरीका भी है। संचालन के दौरान सीखने वाला ऑनलाइन

अनुकूलन, अप्रमाणित नियंत्रण बदलाव का नया जोखिम पैदा करता है। इसलिए कौन सा रास्ता अपनाना है, यह सुरक्षा देखकर तय किया

जाता है।

सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रण की तुलना मौजूदा तरीकों से की जा सकती है। लंबे समय से इस्तेमाल होने वाली विधि मॉडल पूर्वानुमान नियंत्रण

है। यह विधि इंजन के समीकरण मॉडल से आगे का अनुमान लगाती है और वाल्व तय करती है। सटीक मॉडल हो, तो यह अच्छी तरह काम करती

है। लेकिन इंजन पुराना हो जाए या मॉडल चूक जाए, तो प्रदर्शन घटता है। सुदृढीकरण अधिगम डेटा से सीधे सीखता है, इसलिए ऐसे बदलावों के

प्रति लचीला है। दोनों विधियों के अपने लाभ और सीमाएँ हैं। इसलिए शोधकर्ता दोनों की तुलना करते हैं और उन्हें मिलाकर उपयोग करते हैं।

देखें कि मिश्रण अनुपात को ठीक रखना क्यों जरूरी है। ईंधन और ऑक्सीकारक का अनुपात ही मिश्रण अनुपात है। लौ का तापमान आम तौर

पर ईंधन और ऑक्सीकारक के ठीक अनुपात के पास सबसे अधिक होता है। इस अनुपात से हटने पर, चाहे ईंधन बचे या ऑक्सीकारक, तापमान

घटता है। रॉकेट अक्सर जानबूझकर थोड़ा अधिक ईंधन डालकर चलाए जाते हैं। ऐसा दीवार से लगने वाली लौ का तापमान घटाकर दीवार बचाने

के लिए किया जाता है। लेकिन ईंधन बहुत अधिक डालने पर बल घटता है। केरोसीन वर्ग के ईंधन में इस समय कालिख जमती है। हाइड्रोजन का

उपयोग करने वाले इंजन में कालिख लगभग नहीं होती। इस तरह उपयुक्त मिश्रण अनुपात हर प्रणोदक संयोजन के लिए अलग होता है।

इसलिए थ्रस्ट बदलते समय भी मिश्रण अनुपात बनाए रखना पड़ता है। यही कारण है कि कई मानों को साथ मिलाने वाला नियंत्रण चाहिए।

यहाँ संख्याओं को सावधानी से संभाला जाता है। तेज डीप थ्रॉटलिंग (deep throttling) समय, मिश्रण अनुपात त्रुटि सीमा और कंपन कमी

दर जैसे विस्तृत प्रदर्शन मान प्रकाशित शोध-पत्रों से पुष्ट नहीं हुए हैं। अपुष्ट प्रदर्शन मान लिखने से तथ्य बढ़ा-चढ़ाकर दिखते हैं। इसलिए

यह पुस्तक ऐसे आंकड़े उपयोग नहीं करती। पुष्ट मान कई चर नियंत्रण की लगभग 1.3 प्रतिशत औसत त्रुटि है। केवल इसी मान को आधार

बनाया जाता है।

इस 1.3 प्रतिशत औसत त्रुटि का अर्थ स्पष्ट कर लें। यह मान कई चर को एक साथ मिलाने का परिणाम है। इसका अर्थ है कि एक नहीं, कई

लक्ष्यों को साथ संभाला गया। हाथ से बनाए नियमों से यह संतुलन पकड़ना कठिन है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता ने जुड़े हुए संबंध सीखे और संतुलन

खोजा। पर यह मान एक विशेष शोध की सीमित स्थितियों से निकला परिणाम है। इसे हर इंजन पर जस का तस लागू नहीं किया जा सकता।

स्थितियाँ बदलें, तो फिर जांच करनी पड़ती है।

इस तकनीक को सीधे उड़ान इंजन में लगाने के लिए अभी रास्ता बाकी है। सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रक पहले सिमुलेशन में सीखता है। कंप्यूटर

के भीतर गलती करने पर जोखिम नहीं होता। फिर हार्डवेयर जोड़कर परीक्षण किया जाता है। इस परीक्षण को हार्डवेयर-इन-द-लूप

(hardware-in-the-loop) परीक्षण कहा जाता है। वास्तविक पुर्जों और न्यूरल नेटवर्क को साथ चलाकर देखा जाता है। इसके बाद

जमीन पर दहन परीक्षण से सुरक्षा की पुष्टि की जाती है। इन सभी चरणों को पार करने के बाद ही उड़ान पर चर्चा होती है। कारण यह है कि

रॉकेट प्रमाणीकरण बहुत कठोर होता है।
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यहाँ एक बड़ी कठिनाई सिम्युलेटर और वास्तविकता का अंतर है। कंप्यूटर मॉडल वास्तविक इंजन जैसा बिल्कुल नहीं होता। मॉडल में अच्छी

तरह सीखा नियंत्रण वास्तविकता में चूक सकता है। इस अंतर को सिम्युलेटर और वास्तविकता की खाई कहा जाता है। इस खाई को घटाने के

लिए मॉडल को अधिक सटीक बनाना पड़ता है। वास्तविक परीक्षण डेटा से मॉडल को लगातार सुधारना पड़ता है। LUMEN जैसे परीक्षण मंच

इस सुधार में उपयोग होते हैं। वास्तविक डेटा होने पर ही कृत्रिम बुद्धिमत्ता पर भरोसा किया जा सकता है।

एक और सिद्धांत सुरक्षा उपायों को परतों में रखना है। सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रक अजीब आदेश दे सकता है। ऐसे समय के लिए

नियम-आधारित सुरक्षा उपाय साथ रखे जाते हैं। नियंत्रक का आदेश जोखिम सीमा पार करे, तो सुरक्षा उपाय उसे रोकता है। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता प्रदर्शन बढ़ाती है और नियम न्यूनतम सुरक्षा बचाते हैं। ये दो परतें हों, तभी वास्तविक इंजन में कृत्रिम बुद्धिमत्ता लगाई जा

सकती है।

वाल्वों की भी भौतिक सीमाएँ होती हैं। वाल्व निर्धारित गति से अधिक तेज नहीं खुल या बंद हो सकते। इस अधिकतम गति को वाल्व चलन गति

सीमा कहा जाता है। यदि कृत्रिम बुद्धिमत्ता इस सीमा से अधिक तेज आदेश दे, तो पाइपिंग पर झटका आता है। तरल के अचानक रुककर पाइप

पर चोट करने की घटना, जिसे जलाघात कहा जाता है, इसका उदाहरण है। इसलिए नियंत्रक के आदेश को वाल्व की संभव गति के भीतर सीमित

किया जाता है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता डगमगाए, तो तुरंत पारंपरिक नियंत्रक को सौंपने वाला सुरक्षा स्विच भी रखा जाता है। पारंपरिक नियंत्रक

लंबे समय से परखे गए नियमों से इंजन को सुरक्षित रखता है।

सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रण का मूल्य पुन: उपयोग में साफ दिखता है। एक इंजन को कई बार उपयोग करने पर उसकी अवस्था हर बार

बदलती है। स्थिर नियंत्रण नियम इस बदलाव के साथ नहीं चल पाते। सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रक अवस्था पढ़ता है और उसके अनुसार

वाल्व समायोजित करता है। पुराना इंजन पुरानेपन के अनुसार, और नया इंजन नएपन के अनुसार संभाला जाता है। यह लचीलापन पुन: प्रयोज्य

रॉकेट की लागत घटाता है। इसलिए दुनिया की कई संस्थाएँ इस शोध पर ध्यान दे रही हैं।

लेकिन कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियंत्रण अभी जमीन पर परीक्षण के चरण में है। यह वास्तविक उड़ान इंजनों में व्यापक रूप से इस्तेमाल नहीं

होता। उड़ान प्रमाणीकरण लंबे परीक्षण और रिकॉर्ड मांगता है। यह सिद्ध करना पड़ता है कि नया नियंत्रण हर स्थिति में सुरक्षित है। इस

सिद्धि के लिए बहुत डेटा और समय चाहिए। इसलिए कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियंत्रण अभी प्रयोगशाला और परीक्षण स्टैंड पर बढ़ रहा है।

इसके परिणाम जमा होंगे, तो कभी उड़ान तक पहुंचेंगे।

10.6 निष्कर्ष और भावी दृष्टि

यह खंड देखता है कि ऊपर की चार तकनीकें कैसे एक में जुड़ती हैं। फिर यह संक्षेप में बताता है कि पुन: प्रयोज्य रॉकेट युग में यह जोड़ क्यों

जरूरी है। अंत में कृत्रिम बुद्धिमत्ता इंजन प्रबंधन के लिए आवश्यक सुरक्षा सिद्धांतों को देखता है।

तरल रॉकेट इंजन का बुद्धिमान संचालन चार तकनीकों को जोड़ता है। सेंसर निदान कई संकेतों को साथ देखकर कमजोर लक्षणों को जल्दी

पढ़ता है और शुरुआती असामान्यता खोजता है। डिजिटल ट्विन भौतिक समीकरणों का पालन करने वाले न्यूरल नेटवर्क से भीतर के अदृश्य

दबाव प्रवाह को पुनर्निर्मित करता है। बेज़ मॉडल बूढ़ेपन और विचलन की अनिश्चितता मापता है और उत्तर के साथ उत्तर की सीमा भी देता

है। सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रक कई वाल्वों को साथ नियंत्रित करते हुए जुड़े हुए मानों का संतुलन बिंदु खोजता है।

ये चार तकनीकें एक-दूसरे को डेटा देती और लेती हैं। निदान असामान्यता खोजे, तो नियंत्रक प्रतिक्रिया देता है। डिजिटल ट्विन भीतर की

अवस्था बताए, तो निदान अधिक सटीक होता है। बेज़ मॉडल अनिश्चितता बताए, तो नियंत्रक अधिक सावधानी बरतता है। इस तरह चारों

तकनीकें एक चक्र में चलती हैं। यह ऐसी संरचना है, जिसमें इंजन स्वयं अपनी अवस्था देखता है और स्वयं समायोजित होता है। इस संरचना को

स्वायत्त स्वास्थ्य प्रबंधन कहा जाता है।

ये चार तकनीकें एक-दूसरे की कमजोरियों को पूरा करती हैं। केवल निदान से गड़बड़ी का सही कारण जानना कठिन होता है। जब डिजिटल ट्विन

भीतर की स्थिति दिखाता है, तो कारण साफ हो जाता है। केवल नियंत्रक से इंजन की पुरानी होती अवस्था का पता नहीं चलता। जब बेयज़

मॉडल अनिश्चितता बताता है, तो नियंत्रण सुरक्षित हो जाता है। एक तकनीक की कमी दूसरी तकनीक पूरी करती है। इसलिए इन्हें

अलग-अलग नहीं, बल्कि एक साथ जोड़ा जाता है। जब ये जुड़ती हैं, तभी स्वायत्त प्रबंधन पूरा होता है।

यह प्रवाह अभी तैयार उत्पाद नहीं है। इसका अधिकांश भाग शोध और परीक्षण के चरण में है। कई परिणाम ऐसे प्रारंभिक शोध भी हैं, जिनकी

सहकर्मी समीक्षा नहीं हुई है। इसलिए उपलब्धियों को निर्णायक रूप से कहना अभी जल्दबाजी है। यह पुस्तक इस बात को साफ बताती है।

अभी तकनीक की बुनियाद और दिशा समझने का चरण है। वास्तविक उड़ान इंजन में इसके व्यापक उपयोग तक अभी और समय चाहिए।

यह प्रवाह पुन: उपयोग योग्य रॉकेट के युग में आवश्यक है। एक इंजन को कई बार इस्तेमाल करने पर उसकी अवस्था हर बार बदलती है।

केवल तय नियमों से सभी बदलावों को संभालना कठिन है। मनुष्य के लिए हर बार हाथ से मिलान करना कठिन है, क्योंकि मान बहुत तेजी से
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बदलते हैं और आपस में जुड़े होते हैं। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इन बदलावों को तेजी से पढ़ने और जवाब देने का उपकरण है। अंतरिक्ष परिवहन की

लागत घटानी है, तो यह स्वायत्त प्रबंधन होना चाहिए।

लेकिन कृत्रिम बुद्धिमत्ता नियंत्रण में सीमा लगाने वाले उपकरण अवश्य होने चाहिए। पहला है व्याख्येयता। मनुष्य को यह जान सकना

चाहिए कि मॉडल ने वैसा निर्णय क्यों लिया। दूसरा है स्वतंत्र सत्यापन। मॉडल के निर्णय को दूसरे तरीके से फिर जांचना चाहिए। तीसरा है

विफलता होने पर सुरक्षित अवस्था में जाना। मॉडल डगमगाए, तब भी इंजन सुरक्षित रूप से रुक सकना चाहिए। इन तीन उपकरणों के बिना

इंजन को कृत्रिम बुद्धिमत्ता के भरोसे छोड़ना कठिन है।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता इंजन पर मनुष्य की जगह भरोसा करने का उपकरण नहीं है। कृत्रिम बुद्धिमत्ता इंजन को और बारीकी से देखने का

उपकरण है। मनुष्य कृत्रिम बुद्धिमत्ता की आंखों से इंजन को अधिक गहराई से समझता है। अंतिम निर्णय और जिम्मेदारी अब भी मनुष्य के

पास रहती है। इसी सिद्धांत पर कृत्रिम बुद्धिमत्ता रॉकेट को अधिक सुरक्षित और सस्ता बनाती है।

सारांश

इस अध्याय के मूल बिंदु को फिर देखना चाहिए। तरल रॉकेट इंजन बहुत तेज, बहुत गर्म और खतरनाक मशीन है। इस इंजन को सुरक्षित रूप से

इस्तेमाल करने के लिए वास्तविक समय की निगरानी और नियंत्रण चाहिए। पुराने सीमा-मान तरीके से कमजोर गड़बड़ियां छूट सकती हैं।

कृत्रिम बुद्धिमत्ता कई सेंसरों को साथ देखकर यह कमी पूरी करती है। इसका उद्देश्य यह है कि मान खतरे की रेखा पार करने से पहले कमजोर

संकेत पढ़े जाएं।

प्रारंभिक निदान समय के प्रवाह और चैनलों के संबंध को साथ देखता है। समय-संबंधी कॉन्वोल्यूशन और अटेंशन को मिलाने वाली संरचना

इसका प्रतिनिधि उदाहरण है। यह संरचना कई सेंसरों से गड़बड़ी जल्दी खोजती है। निर्णय इंजन के पास लगे छोटे चिप में मिलीसेकंड के भीतर

पूरा होना चाहिए। हालांकि रॉकेट-विशेष प्रदर्शन संख्याओं की पुष्टि अभी कठिन है। इसलिए यह पुस्तक इसे केवल सिद्धांत के रूप में

समझाती है। निदान को मनुष्य की निगरानी और नियम-आधारित सुरक्षा उपकरणों के साथ इस्तेमाल किया जाता है।

डिजिटल ट्विन अदृश्य दहन कक्ष के भीतर की तस्वीर बनाता है। यह भौतिकी समीकरणों का पालन करने वाले भौतिकी न्यूरल नेटवर्क का

उपयोग करता है। दीवार पर लगे कुछ सेंसरों से पूरे दबाव प्रवाह को पुनर्निर्मित करता है। दहन अस्थिरता की निगरानी में इसका बड़ा उपयोग

है। हालांकि यह जटिल लौ को पूरी तरह नहीं समेट सकता। इसे तेज निगरानी के लिए इस्तेमाल किया जाता है और सटीक विश्लेषण से पूरा किया

जाता है। डिजिटल ट्विन को अपना काम करने के लिए वास्तविक संकेतों से लगातार ठीक करना पड़ता है।

बेयज़ न्यूरल नेटवर्क पुरानी होती अवस्था और अंतर की अनिश्चितता को मापता है। यह उत्तर के साथ उत्तर की चौड़ाई भी देता है। चौड़ाई

संकरी हो तो इसका अर्थ है कि भरोसा अधिक है। चौड़ाई बड़ी हो तो इसका अर्थ है कि जानकारी कम है। यह जानकारी नियंत्रक को यह तय

करने में मदद देती है कि उसे सावधानी बरतनी चाहिए या नहीं। इसका उपयोग यह तय करने में भी होता है कि रखरखाव कब करना है। हालांकि

मॉडल की संभावना को वास्तविक आंकड़ों से जांचना चाहिए।

सुदृढीकरण अधिगम नियंत्रक कई वाल्वों को साथ समायोजित करता है। जर्मनी का DLR, LUMEN इंजन और P8.3 परीक्षण मंच पर

इसका अध्ययन करता है। सार्वजनिक सामग्री कई चर नियंत्रण में लगभग 1.3 प्रतिशत औसत त्रुटि की रिपोर्ट करते हैं। कुछ विस्तृत

प्रदर्शन संख्याओं की पुष्टि कम है, इसलिए उनका उपयोग नहीं किया गया है। इस तकनीक को उड़ान में इस्तेमाल करने के लिए कई चरणों का

सत्यापन अभी बाकी है।

इस अध्याय से गुजरने वाले एक सिद्धांत को फिर देखना चाहिए। कृत्रिम बुद्धिमत्ता प्रदर्शन बढ़ाने का उपकरण है। लेकिन सुरक्षा नियम

और मनुष्य संभालते हैं। वास्तविक इंजन में कृत्रिम बुद्धिमत्ता लगाने के लिए ये दोनों परतें साथ होनी चाहिए। अप्रमाणित संख्याओं पर

भरोसा नहीं किया जाता। प्रारंभिक शोध और सत्यापित उपलब्धियों को अलग करके पढ़ना चाहिए। रॉकेट जैसी खतरनाक तकनीक से निपटने

का सही तरीका यही है।

जब ये चार तकनीकें एक साथ जुड़ती हैं, तो इंजन अपने स्वास्थ्य का स्वयं ध्यान रखता है। चारों तकनीकें एक-दूसरे को डेटा देती और लेती हैं

तथा एक चक्र बनाती हैं। यह स्वायत्त प्रबंधन पुन: उपयोग योग्य रॉकेट युग की बुनियाद है। क्योंकि एक इंजन को कई बार इस्तेमाल करने पर

उसकी अवस्था हर बार बदलती है। लेकिन सुरक्षा के लिए व्याख्येयता, स्वतंत्र सत्यापन और सुरक्षित बदलाव उपकरण साथ होने चाहिए।

इस अध्याय में देखी गई तकनीकें अलग-अलग प्रश्नों का उत्तर देती हैं। निदान पूछता है कि अभी क्या गलत है। डिजिटल ट्विन पूछता है कि

दिखाई न देने वाला भीतर कैसा है। बेयज़ मॉडल पूछता है कि इस निर्णय पर कितना भरोसा किया जाए। नियंत्रक पूछता है कि इसलिए क्या

करना चाहिए। जब ये चार प्रश्न मिलते हैं, तो इंजन की अवस्था और प्रतिक्रिया एक रूप में जुड़ती हैं। अच्छा कृत्रिम बुद्धिमत्ता इंजन

प्रबंधन इन चार प्रश्नों को साथ संभालता है।
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अंत में, इस अध्याय की सामग्री को देखने का दृष्टिकोण स्पष्ट किया जाता है। इस अध्याय में शामिल नवीनतम शोध का बड़ा भाग प्रारंभिक

चरण में है। कई शोधपत्र सहकर्मी समीक्षा से पहले के प्रारंभिक अध्ययन हैं। कंपनियों के इंजन उदाहरण केवल औद्योगिक प्रवाह दिखाते

हैं। उनका वजन शैक्षणिक रूप से सत्यापित उपलब्धियों से अलग है। इसलिए इस अध्याय ने सत्यापित मानों और सिद्धांतों को अधिक महत्व

दिया। जिन संख्याओं की पुष्टि नहीं हो सकी, उन्हें हटाया गया। आशा है कि पाठक तकनीक की दिशा को सही ढंग से समझेंगे। कृत्रिम

बुद्धिमत्ता रॉकेट को अधिक सुरक्षित और सस्ता बनाने वाली लंबी यात्रा का उपकरण है।
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