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ПП РОИЗВОДСТВЕННЫЕ АВТОМАТИЗИРОВАННЫЕ СИСТЕМЫ

Автоматизированная система прогнозирования технологических параметров для 
электронно-лучевой сварки 

В.С. Тынченко, С.О. Курашкин, И.А. Головенок (СибГУ и.м. М.Ф. Решентева)
Описывается разработка системы поддержки принятия технологических решений для процесса электронно-лучевой 
сварки. Целью исследования является применение и исследование моделей машинного обучения, предназначенных 
для предсказания параметров технологического процесса электронно-лучевой сварки. Предложенный в данной работе 
подход реализован в рамках автоматизированной системы, эффективность применения которой была проанализирована 
при проведении экспериментальных исследований по настройке технологических параметров процесса электронно-
лучевой сварки тонкостенных конструкций из титанового сплава ВТ-141.
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Введение 
Электронно-лучевая сварка (ЭЛС) используется 

в основных отраслях промышленности 30 стран мира 
для получения высококачественных неразъемных 
(сварных) соединений. Ее применяют в  тех случаях, 
когда другие виды сварки не  могут обеспечить тре-
буемого качества сварки [1]. Зачастую большинство 
дефектов в процессе электронно-лучевой сварки воз-
никают в следствии неверно выбранных параметров 
технологического процесса [2]. При этом для устра-
нения таких дефектов технологом проводится серия 
натурных экспериментов с  целью отработки техно-
логических параметров. Однако при вводе в  про-
изводственный цикл нового изделия с  требуемыми 
характеристиками сварного шва (глубина и  ширина 
шва), отличающимися от  характеристик в  уже отра-
ботанных технологических процессах, специалисту 
требуется проводить новую серию натурных экспери-
ментов по поиску эффективных значений технологи-
ческих параметров процесса ЭЛС [3].

Для того чтобы осуществить поддержку при-
нятия технологических решений, авторами пред-
лагается исследовать модели машинного обучения, 
предназначенные для предсказания параметров тех-
нологического процесса электронно-лучевой сварки 
и основанные на применении разных видов моделей 
регрессий, а именно: Ridge (простая линейная модель 
с  коэффициентами w) [4,5], Random Forest Regressor 
(RFR  — ансамбль «Случайный лес») [6,7], Gradient 
Boosting Regressor (GBR — градиентный бустинг) [8,9].

Регрессионный анализ  — набор статистических 

методов исследования влияния одной или несколь-
ких независимых переменных  на  за-
висимую переменную Y. Он позволяет установить 
аналитическую зависимость, показывающую, как из-
меняется среднее значение результативного признака 
под влиянием одной или нескольких независимых 
величин [10].

В данной работе рассмотрены и  реализованы мо-
дели машинного обучения для задач регрессии, бла-
годаря которым становится возможным построение 
аппроксимированных зависимостей, которые позво-
ляют технологам более осознано подходить к  вопро-
сам выбора как диапазона варьируемых параметров 
для исследований в новых технологических режимах, 
так и для поднятия качества в уже отработанных про-
цессах.

Математическое обеспечение системы поддержки принятия 
технологических решений 

Постановка задачи поддержки принятия техноло-
гических решений 

Задача поддержки принятия технологических ре-
шений по настройке процесса ЭЛС может быть сфор-
мулирована как задача регрессии в следующем виде: 
требуется найти математическую закономерность 
между параметрами технического процесса: ток свар-
ки (IW), ток фокусировки электронного пучка (IF), 
скорость сварки (VW), расстояние от  поверхности 
образцов до электронно-оптической системы (FP), — 
и  размерами полученного сварочного шва: глубина 
шва (Depth), ширина шва (Width) [4–6].

1 Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ, Правительства Красноярского края и Краевого фонда науки в рамках 
научного проекта № 20-48-242917 «Модели и методы управления процессом электронно-лучевой сварки тонкостенных конструкций».
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Имеется:
1. Набор данных: , 

где n — число экспериментов; xiw — ток сварки, мА; 
xif  — ток фокусировки, мА; xvw  — скорость сварки, 
об/мин; xfp — расстояние до электронно-оптической 
системы (ЭОС), мм; ydepth  — глубина 
сварочного шва; ywidth — ширина сва-
рочного шва;, Q  — множество поло-
жительных рациональных чисел.

2. Модель f(X), которая предска-
зывает значения для каждого объек-
та, где  x  — параметры технического 
процесса.

Исходные данные 
В качестве исходных данных были 

взяты результаты экспериментов, 
проводимых в  целях улучшения тех-
нологического процесса ЭЛС изде-
лия, сборка которого состоит из двух 
частей разнородного материала.

Установка ЭЛС, на  которой про-
водились исследования, предназна-
чена для сварки электронным лучом 
в  глубоком вакууме сборочных еди-
ниц из  титанового сплава. Имею-
щаяся установка ЭЛС обеспечивает 
повторяемость режимов в  рамках 
возможностей имеющейся системы 
управления.

Работы по  сварке выполнялись 
на  образцах-имитаторах, соответ-
ствующих технологическому из-
делию. Для уменьшения вложения 
энергии при сварке снижалась вели-
чина сварочного тока, увеличивался 
ток фокусировки электронного пуч-
ка, увеличивалась скорость сварки 
и  изменялось расстояние от  поверх-
ности образцов до  электронно-оп-
тической системы. По совокупности 
параметров технологических режи-
мов обеспечивались минимально 

возможные размеры сварных швов: глубина провара 
(Depth), ширина шва (Width).

В процессе выполнения работ были проведены 
72  эксперимента. Результаты металлографического 
контроля по  размерам сварочного шва для каждого 
образца, проводились в четырех поперечных сечени-
ях сварочного шва. Ускоряющее напряжение было 
постоянным — 19,8…20 кВ.

Анализ набора исходных данных 
На первоначальном этапе был проведен анализ на-

бора исходных данных и составлена корреляционная 
матрица для параметров технологического процесса 
электронно-лучевой сварки, изображенная на рис. 1.

Исходя из  значений парных коэффициентов кор-
реляции, сделаем следующие выводы:

— IW и  IF имеют высокую степень обратной кор-
реляционной связи (-0,86);

— IW и FP имеют высокую степень прямой корре-
ляционной связи (0,84);

— IF и FP имеют очень высокую степень обратной 
корреляционной связи (-0,98).

Степень корреляционной зависи-
мости в  остальных парах факторов 
является слабой или очень слабой.

Таким образом, вследствие того, 
что ряд параметров технологическо-
го процесса обладает высокой кор-
реляционной зависимостью, приме-
нение метода наименьших квадратов 
(МНК) осложняется неустойчиво-
стью оценок коэффициентов много-
мерной линейной регрессии. Соот-
ветственно, МНК в своём исходном 
виде слабо применим для поставлен-
ной задачи построение модели тех-
нологического процесса электрон-
но-лучевой сварки. Для улучшения 
обусловленности и  уменьшения 
дисперсии оценок применялась мо-
дификация МНК с  регуляризацией 
L2 — гребневая регрессия (Ridge).

Кроме гребневой регрессии в  на-
стоящей работе было проведено 
исследование эффективности при-
менения еще двух наиболее популяр-
ных алгоритмов:

— случайный лес (Random Forest 
Regressor — RFR);

— градиентный бустинг над реша-
ющими деревьями (Gradient Boosting 
Regressor — GBR).

Моделирование и оценка  результатов 
Для оценки качества модели f(X) 

в  исследовании использовались сле-
дующие метрики:

— средняя абсолютная ошибка 
(MAE);

— коэффициент детерминации 
R2(R2).

Рис. 1. Корреляционная матрица параметров ЭЛС

Рис. 2. Схема проведения 
экспериментальных исследований 
по оценке эффективности моделей
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На этапе моделирования технологического процес-
са ЭЛС были подобраны оптимальные гипер-параме-
тры моделей машинного обучения Ridge, RFR и GBR, 
а также получены оценки качества обученных моделей 
в соответствии с блок-схемой эксперимента (рис. 2).

На рис. 2 приняты следующие обозначения.
1) Основные гипер-параметры для модели Ridge:
а) degree — степень полинома;
б) alpha — cила регуляризации.
2) Основные гипер-параметры для модели RFR:
а) n_estimators — число деревьев в "лесу";
б) criterion — функция, которая измеряет качество 

разбиения ветки дерева (MSE, MAE);
в) max_depth — максимальная глубина дерева;
г) max_features  — число признаков, по  которым 

ищется разбиение;
д) min_samples_leaf  — минимальное число объек-

тов в листе;
е) min_samples_split  — минимальное число объ-

ектов, необходимое для разделения внутреннего узла 
дерева.

3) Основные гипер-параметры для модели GBR:
а) n_estimators — число этапов повышения гради-

ента (число используемых слабых деревьев решений);
б) loss — функция потерь для оптимизации. (MSE, 

MAE);
в) max_depth  — максимальная глубина каждого 

дерева решений;
г) max_features  — число признаков, по  которым 

ищется разбиение;
д) min_samples_split  — минимальное число объ-

ектов, необходимое для разделения внутреннего узла 
дерева;

е) min_samples_leaf  — минимальное число объек-
тов в листе.

Оценки качества моделей представлены в табл. 1.
Под тестированием cv_score понимается оценка 

точности предсказания модели с применением пере-
крестной проверки (cross-validation). Число блоков 
в перекрестной проверке — 5 ед.

Для повышения точности проверки выполняется 
следующий алгоритм.

1) Установить i = 1.
2) Случайным образом перетасовать набор данных 

DSi.
3) Рассчитать оценку Si для набора данных DSi 

с  применением функции cross_val_score из  пакета 
scikit-learn.

4) Рассчитать итоговую оценку .

5) Проверить выполнение неравенства 

.

a. Если неравенство выполняется, то  значение 
оценки равно . Расчет закончить.

b. Если неравенство не  выполняется, то  устано-
вить i = i +1 и перейти к шагу 2.

Все модели успешно справились с  поставленной 
задачей, получив точность прогнозирования не ниже 
89%. При сопоставимом качестве решения задачи 
моделирования метод Ridge является наименее ре-
сурсоемким — для расчетов требуется меньше вычис-
лительных затрат. Вследствие этого ридж-регрессия 
была выбрана для реализации математического обе-
спечения системы поддержки принятия технологи-
ческих решений для процесса электронно-лучевой 
сварки [5–7].

По результатам экспериментальных исследований 
было выявлено, что модель, полученная с применени-
ем ридж-регрессии на основе исходных данных, пред-
ставленных в  разделе 1.2, для описания зависимости 
глубины шва (fdepth(X)) от входных параметров имеет 
степень полинома 2 и степень регуляризации 10-5:

         .    (1) 

Для моделирования ширины шва (fwidth(X)) наи-
лучшие результаты показал полином 3‑ей степени 
и регуляризация 10-4:

 .(2) 

Проектирование программного обеспечения 
На основании экспериментальных исследований 

эффективности методов анализа данных в  качестве 
модели прогнозирования в  данной программе была 
использована Ridge как самая быстрая модель. Дан-

Модель

Оценка R2 
модели на 

полном 
наборе 
данных

Оценка R2 
модели при 

тестировании 
cv_score

Оценка 
MAE 

модели на 
полном 
наборе 
данных

Оценка MAE 
модели при 

тестировании 
cv_score

Ridge Depth 0,93 0,89 0,045 0,055

Ridge Width 0,98 0,97 0,031 0,037

RFR Depth 0,93 0,89 0,043 0,055

RFR Width 0,97 0,96 0,033 0,044

GBR Depth 0,93 0,90 0,043 0,044

GBR Width 0,97 0,96 0,031 0,040

Таблица 1. Оценки качества моделей для процесса ЭЛС
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ная программа создана для поддержки принятия ре-
шений по настройке параметров сварки технологом.

Программа подключается к базе данных экспери-
ментов ЭЛС и  позволяет производить моделирова-
ние (обучение модели), визуализировать результаты 
в  графическом виде, а  также прогнозировать значе-
ния технологических параметров процесса электрон-
но-лучевой сварки.

Возможные варианты применения программы 
пользователем представлены на рис. 3.

Программа содержит единственную форму, реали-
зующую основные функции системы. Блок–схема про-
цедуры работы с программой представлена на рис. 4.

Как видно из  блок-схемы, на  начальном 
этапе производится проверка необходимости 
просмотра базы данных экспериментов. Затем 
либо происходит просмотр базы данных и дан-
ные по  эксперименту добавляются/удаляют-
ся, либо сразу осуществляется переход на этап 
добавления/удаления эксперимента. На  этом 
этапе, если необходимо, добавляется/удаля-
ется эксперимент в  базе данных. Далее про-
изводится обучение модели прогнозирования. 
В отдельных полях выводится оценка качества, 
производятся визуализация данных и ввод тех-
нологических параметров электронно-лучевой 
сварки (ток луча, скорость сварки, ускоряющее 
напряжение, ток фокусировки, диаметр луча), 
необходимых для следующего этапа прогнози-
рования размеров сварного шва.

Описание работы автоматизированной системы 
Разработанная программная система ре-

ализует автоматизированное рабочее место 
технолога ЭЛС.

В программе реализованы следующие 
функциональные возможности:

– просмотр таблицы экспериментов;
– добавление нового эксперимента;
– удаление последнего эксперимента;
– автоматическая настройка и  обучение 

модели прогнозирования;
– визуализация данных, спрогнозирован-

ных моделью;
– прогнозирование размеров сварочного 

шва при указании параметров процесса ЭЛС.
Для запуска программы необходимо на-

личие: ОС Windows 7 и выше, установленной 
программы Python 3.6 или выше и пакета для 
Python: Scikit-learn 0.22.2, Pandas 1.0.3, NumPy 
1.18.2, Matplotlib 3.2.1 или выше.

В главном окне программы (рис. 5) в поле 
информация отображается краткая инфор-
мация об  экспериментах. Кнопка «Таблица 
данных» выводит полный список всех экспе-
риментов процесса ЭЛС. Кнопка «Добавить 
эксперимент» позволяет добавить или удалить 
последний эксперимент. На  рис.  6  изображе-
но окно добавления/удаления эксперимента.

В разделе «Прогнозирование», при нажатии 
на  кнопку «Обучить модель», программа автомати-
чески настраивает и  обучает модель на  полной базе 
экспериментов на  момент нажатия кнопки, выводя 
на экран точность прогнозирования.

В разделе «График данных» имеется возможность 
визуализации данных, спрогнозированных моделью, 
в виде интерактивного графика (рис. 7).

На графике по  оси абсцисс откладываются зна-
чения параметра, выбранного на  форме (рисунок 
5, раздел «График данных»). По  оси ординат значе-
ния глубины/ширины сварного шва в  миллиметрах. 

Рис. 3. Схема вариантов использования системы поддержки 
принятия технологических решений

Рис. 4. Блок–схема работы программы
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В  режиме реального времени можно 
изменять остальные параметры технологического 
процесса и наблюдать изменения значений размеров 
сварного шва (глубина и ширина). Это позволяет тех-
нологу при наличии сформированной модели произ-
водить поиск значений технологических параметров 
для обеспечения требуемых геометрических размеров 
сварного шва, например, при заданной по  техноло-
гии глубине шва выбрать такой режим электронно-
лучевой сварки, при котором будет достигаться ми-
нимальная ширина шва, либо наоборот.

В разделе «Предсказание модели» необ-
ходимо указать интересующие параметры 
процесса ЭЛС и  при нажатии на  кнопку 
«Предсказать», программа показывает раз-
меры сварочного шва при указанных па-
раметрах, спрогнозированные обученной 
моделью.

Экспериментальное исследование 
Для проверки эффективности приме-

нения предложенного подхода к решению 
задачи прогнозирования свойств сварного 
шва в  режиме нормальной эксплуатации 
было проведено исследование на  10  набо-
рах технологических параметров, получен-
ных ранее и  не  участвовавших в  форми-
ровании моделей. Результаты сравнения 

модельных и экспериментальных значений представ-
лены в табл. 2.

В результате расчета коэффициентов детермина-
ции были получены следующие значения:

— для глубины шва — 0,89;
— для ширины шва — 0,91.
Подученные результаты позволяют сделать вывод 

о хорошем качестве модели, а также о возможности ее 
практического применения для решения задачи про-
гнозирования режимов электронно-лучевой сварки, па-

раметры которых отличаются от данных, кото-
рые были использованы при обучении модели.

С применением предложенного подхода 
были выбраны технологические параметры 
для процесса электронно-лучевой сварки из-
делия из титанового сплава ВТ‑14 толщиной 
1,2 мм, отличающегося по технологическим 
параметрам от представленных в обучающей 
выборке данных: ток сварки  — 45  мА, ско-
рость сварки — 10 об/мин, ток фокусировки 
141 мА, расстояние до ЭОСС — 80 мм.

Эксперименты проводились на  следую-
щем оборудовании:

– электронно-лучевая пушка; 
– источник ускоряющего напряжения 

на 60, 30 кВ; 
– управляемый электрический привод 

высокоточного позиционирования для ма-
нипулятора; 

Режимы сварки Размеры швов, мм Погрешности
Модель Эксперимент Абсолютная, мм Относительная, %

IW, мА IF, мА VW, об./
мин.

FP, 
мм

Глубина Ширина Глубина Ширина Глубина Ширина Глубина Ширина

47 139 4,5 80 1,58 2,5 1,68 2,6 0,1 0,1 6,33 4
45 140 4,5 80 1,76 2,48 1,64 2,56 0,12 0,08 6,82 3,23
45 140 8 80 1,16 1,96 1,2 2,0 0,04 0,04 3,45 2,04
46 141 10 80 1,2 1,78 1,09 1,86 0,11 0,08 9,17 4,49
47 141 12 80 1,08 1,68 1,16 1,74 0,08 0,06 7,41 3,57
48 131 10 125 0,8 2,16 0,88 2,0 0,08 0,16 10 7,41
46 146 10 60 1,36 1,76 1,24 1,8 0,12 0,04 8,82 2,27
43 150 9 50 1,08 1,82 1,08 1,8 0 0,02 0 1,10
44 146 9 60 1,2 1,76 1,2 1,88 0 0,12 0 6,82
45 146 9 60 1,36 1,76 1,28 1,76 0,08 0 5,88 0

Среднее значение погрешностей 0,073 0,07 5,79 3,49

Рис. 5. Главное окно программной 
системы

Рис. 7. Окно «График данных»

Таблица 2. Сравнение модельных и экспериментальных значений

Рис. 6. Окно добавления 
/ удаления эксперимента
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– вакуумная камера с системой вакуумирования; 
– турбомолекулярная откачная система MT-Turbo 

65D/0/8 KF40M MTM; 
– система дифференциальной откачки воздуха; 
– вакуумный затвор с  электромагнитным приво-

дом ISO63.
В результате металлографического контроля были 

получены микрошлифы сварного шва для четырех 
образцов, представленные на рис. 8.

Глубина и  ширина сварного шва, полученные 
в  результате моделирования и  в  результате экспери-
ментальных исследований, представлены в табл. 3.

Результаты проведенных экспериментальных ис-
следований показывают, что построенная с  приме-
нением предложенного в  работе подхода модель по-
зволила с  высокой степенью достоверности решить 
задачу прогнозирования технологических параметров 
процесса электронно-лучевой сварки.

Заключение 
В представленной статье описаны этапы разра-

ботки и исследования моделей машинного обучения, 
предназначенных для предсказания параметров тех-
нологического процесса электронно-лучевой сварки. 
Для решения задачи предсказания параметров элек-

тронно-лучевой сварки использовались модели Ridge, 
RFR и GBR.

Предложенные методы обеспечивают достаточно 
высокое качество решения задачи построения регрес-
сионной модели. Модель Ridge имеет значительно 
меньшую вычислительную сложность, по сравнению 
с  моделью RFR, причем точность предсказания мо-
делей не  отличается в  значительной степени. Соот-
ветственно сделан вывод о целесообразности исполь-
зования модели Ridge для решения поставленной 
задачи предсказания параметров электронно-лучевой 
сварки.

С использованием ПО Python 3.6 и пакетов Scikit-
learn 0.22.2, Pandas 1.0.3, NumPy 1.18.2, Matplotlib 
3.2.1 была реализована система поддержки принятия 
технологических решений для процесса электрон-
но-лучевой сварки, применение которой позволит 
технологу более осознано подходить к  вопросам вы-
бора как диапазона варьируемых параметров для ис-
следований в  новых технологических режимах, так 
и  для поднятия качества в  уже отработанных техно-
логических режимах. Кроме того, применение пред-
ложенного подхода позволит снизить временные 
и  трудовые затраты на  поиск, отработку и  наладку 
технологического процесса.

Параметр Модель Образец 
1

Образец 
2

Образец 
3

Образец 
4

Среднеквадратическая 
ошибка моделирования

Абсолютная ошибка 
моделирования

Глубина сварного шва, мм 1,74 1,68 1,78 1,84 1,80 0,068 0,065

Ширина сварного шва, мм 2,48 2,40 2,44 2,51 2,52 0,051 0,048

Таблица. 3. Результаты экспериментов и моделирования

Рис. 8. Результаты металлографического контроля: а – образец 1, б – образец 2, в – образец 3, г – образец 4

                                      а )                                                                                   б) 

                                      в )                                                                                   г) 
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Использование предложенного подхода также до-
пустимо и для других технологических процессов, для 
которых характерны подобные статистические зави-
симости.
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Тамканский университет и корпорация ViewSonic внедря-
ют новейшие образовательные технологии и искусственный 
интеллект (ИИ) в рамках концепции Classroom 4.0, создавая 
образовательную среду будущего. На новом факультете — в 
Колледже инновационных технологий на базе искусствен-
ного интеллекта — появилась платформа Reality Fields. Ком-
плексное решение, разработанное корпорацией ViewSonic, 
которое включает интерактивный дисплей ViewBoard, циф-
ровую образовательную платформу myViewBoard и встроен-
ные беспроводные технологии для презентации материалов, 
позволяет университету реализовать концепцию Classroom 
4.0 и проводить интерактивные занятия в цифровой среде 
в реальном времени. На практических занятиях в Hands-on 
Labs используется новейшее решение ViewSonic на базе ИИ 

— myViewBoard Sens, которое анализирует эмоциональное со-
стояние студентов и определяет обстановку в аудитории. Оно 
улучшает взаимодействие между преподавателями и студен-
тами и оптимизирует учебный процесс, повышая эффектив-
ность среды Classroom 4.0.

Платформа Reality Fields объединяет новейшие тех-
нические разработки и помогает запустить собственное 
дело. Виртуализированная учебная среда Reality Fields 
доступна для всех педагогов и студентов — это абсолютно 
новый подход к организации образовательного процесса. 
Во время занятий преподаватель может использовать дис
плей ViewBoard и платформу myViewBoard для того, чтобы 
представить учебный материал в необычной и запоминаю-
щейся форме, подключиться к облачной платформе, чтобы 
быстро найти нужную информацию, и использовать много-
численные интерактивные инструменты, например тесты 

и упражнения типа «вопрос — ответ», чтобы разнообразить 
учебный процесс.

Кроме того, беспроводная технология ViewBoard Cast по-
зволяет делиться информацией и работать в команде неза-
висимо от сценария занятия, что улучшает взаимодействие 
между преподавателем и студентами. Например, педагог 
может транслировать изображение с центрального дисплея 
ViewBoard на другие устройства и синхронизировать их, а 
студенты — уверенно и быстро обмениваться собственны-
ми материалами. Во время групповых дискуссий участники 
могут передавать контент со своих устройств на централь-
ный дисплей. Подводя итоги занятия, преподаватель может 
одновременно вывести на центральный дисплей ViewBoard 
результаты, полученные каждой группой, в режиме разделе-
ния экрана.

Встроенная технология ИИ myViewBoard Sens установ-
лена в практической лаборатории Hands-on Labs и распозна-
ет злость, грусть, равнодушие и счастье на лицах студентов. 
Преподаватели могут отслеживать эмоциональное состоя-
ние группы на персональных устройствах, например смарт-
фонах, и моментально корректировать учебный процесс. 
Аналитические данные загружаются в облако для последую-
щей оценки результатов учебной деятельности. Технология 
myViewBoard Sens также используется с датчиками темпера-
туры, влажности, освещенности (например, яркости и цве-
товой температуры), уровня шума и движения. Эти данные 
дают педагогам представление о том, в какой среде успева-
емость студентов повышается, и позволяют своевременно 
внести изменения в учебный процесс, чтобы повысить его 
эффективность и оптимизировать образовательную среду

Тамканский университет и ViewSonic внедряют новейшие технологии искусственного интеллекта в рамках 
концепции Classroom 4.0

Http://www.viewsoniceurope.com/ru
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