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Аннотация: Внедрение машинного обучения в аддитивное производство для моделирования реальных ре-

зультатов может значительно снизить его стоимость за счет селективного производства. В настоящее время суще-

ствует недостаточно исследований, посвященных разработке модели прогнозирования механических свойств ма-

териала. Входные переменные предложенной модели включали ключевые параметры процесса селективной ла-

зерной плавки, такие как мощность лазера, толщина слоя, скорость сканирования и шаг штриховки, на выходе 

получая предел прочности. Математическая модель на основе искусственной нейронной сети сравнивалась с мо-

делью полиномиальной регрессии второй степени. Надежность обеих моделей дополнительно оценивалась с но-

выми наборами данных, отличных от тех, которые использовались при разработке математической модели на ос-

нове искусственной нейронной сети и модели регрессии. Результаты показали, что предложенная математическая 

модель на основе искусственной нейронной сети обеспечивает превосходную точность: при прогнозировании 

прочности сплава AlSi10Mg среднее абсолютное процентное отклонение (MAPE) составило 4,74 %, критерий со-

ответствия R2=0,898. Математический метод на основе искусственной нейронной сети также показал высокую 

производительность на новых данных – значение регрессии достигало 0,68. Таким образом, разработанную мо-

дель возможно рассматривать как перспективный вариант для прогнозирования предела прочности материала. 

Ключевые слова: сплав AlSi10Mg; аддитивное производство; искусственная нейронная сеть (ИНС); машинное 
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ВВЕДЕНИЕ 

Аддитивное производство на протяжении несколь-

ких десятилетий оставалось краеугольным камнем 

промышленных инноваций и было адаптировано для 

обработки различных материалов, включая металлы, 

сплавы, полимеры, композиты и т. д. Чтобы соответ-

ствовать производственным требованиям, оно предла-

гает различные технологии, такие как разбрызгивание 

связующего вещества, наплавка, спекание или наплав-

ление порошков, послойное ламинирование, струйная 

3D-печать и т. д. Производство металлов и композитов 

в основном выполняется путем селективной лазерной 

плавки и лазерного осаждения металла. Аддитивное 

производство является предпочтительной технологией 

производства алюминиевых сплавов и алюминиевых 

композитов с металлической матрицей за счет его спо-

собности обеспечивать большую точность, меньшее 

время обработки, экономическую эффективность  

и лучшее качество деталей по сравнению с традицион-

ными методами получения этого материала [1]. Тем не 

менее лазерная плавка чистого алюминия сопряжена  

с трудностями из-за его высокой отражательной спо-

собности, поглощающей только 7 % падающей лазер-

ной энергии. Напротив, кремний имеет высокую по-

глощательную способность лазерного излучения – око-

ло 70 %, что делает алюминиево-кремниевые сплавы 

идеальным кандидатом для селективной лазерной плав-

ки [2]. Среди алюминиево-кремниевых сплавов 

AlSi10Mg выделяется как чрезвычайно перспективный 

за счет своих хороших механических свойств в сочета-

нии с малой плотностью. Сплав очень популярен в ав-

томобильной и аэрокосмической промышленности бла-

годаря своим исключительным механическим свой-

ствам и высокой теплопроводности. 

Параметры селективной лазерной плавки, такие как 

мощность лазера, толщина слоя, скорость сканирования, 

шаг процесса сканирования поверхности (шаг штрихов-

ки) и т. д., оказывают значительное влияние на свойства 

материала, которые можно регулировать для получения 

оптимального результата. Например, плотность полу-

ченного материала можно контролировать, изменяя по-

ток лазерной энергии, в котором объединены все четыре 

параметра процесса (мощность лазера, толщина слоя, 

скорость сканирования и шаг штриховки). Регулировка  
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помогает достичь желаемых механических свойств ме-

талла, таких как прочность на растяжение, прочность на 

сжатие, твердость и микротвердость и т. д. [3]. 

Машинное обучение, в частности искусственный ин-

теллект, играет важную роль в создании модели/системы, 

поскольку обеспечивает обучение на основе предостав-

ленных данных и повышает ее точность без дополни-

тельного написания программного кода [4]. 

Искусственная нейронная сеть (ИНС), реализуя один 

из вариантов глубокого обучения, имитирует принцип 

работы человеческого мозга. В ее архитектуре присут-

ствуют взаимосвязанные узлы, которые имитируют био-

логические нейроны. Архитектура ИНС состоит из вход-

ных слоев (содержащих независимые переменные), скры-

тых слоев (содержащих одну или несколько переменных) 

и выходных слоев (содержащих зависимые переменные). 

Каждый узел слоя соединен со следующим набором узлов 

через веса, смещения и передаточную функцию для от-

правки сигнала. ИНС использует обучающие данные для 

установления связи между входом и выходом. Она обуча-

ется и настраивает точность модели с помощью итератив-

ного обучения, что делает ее очень мощным инструмен-

том в области искусственного интеллекта [5]. Базовая ар-

хитектура ИНС, использованная в этом исследовании, 

представлена на рис. 1. 

Эта модель может использоваться для поиска неиз-

вестных или оптимальных решений путем анализа вли-

яния входных параметров на результат. Однако иссле-

дований в этой области проведено недостаточно. 

В работе [6] проанализировали шесть различных мо-

делей машинного обучения: глубокое обучение, пакети-

рование, дерево решений, линейную регрессию, случай-

ный лес и гребневую регрессию, чтобы оценить влияние 

производственных параметров, таких как мощность ла-

зера, скорость сканирования, пространство сканирования 

и размер зоны, на предел прочности сплава AlSi10Mg. 

Был сделан вывод, что деревья решений и глубокое обу-

чение имеют точность прогнозирования до 89 и 99 % 

соответственно. Мощность лазера оказалась наиболее 

влияющим параметром среди четырех рассмотренных.  

В исследовании [7] машинное обучение использовали 

для оптимизации параметров сварки трением с переме-

шиванием алюминиевых пластин. Рассматриваемыми 

входными параметрами сварки являются скорость вра-

щения инструмента, скорость сварки, диаметр кромки 

инструмента и осевое усилие. Была разработана модель 

ИНС с использованием алгоритма обратного распро-

странения для прогнозирования предела прочности при 

заданных параметрах процесса. Результаты показали 

хорошее соответствие модели экспериментальным зна-

чениям и могут быть использованы в качестве альтерна-

тивного способа расчета предела прочности. 

В [8] разработана модель ИНС на основе экспери-

ментальных данных сплава Al–Si, изготовленного ме-

тодом литья с перемешиванием. Модель применялась 

для прогнозирования влияния содержания кремния на 

предел прочности, твердость и потерю на износ. Ре-

зультаты показали, что прогнозируемые значения удо-

влетворительно согласуются с экспериментальными 

данными, среднеквадратическая погрешность равна 

0,0335, 0,0023 и 0,014 для испытаний на растяжение, 

твердость и потерю на износ соответственно. В [9] про-

гнозировали качество детали, включая оценку относи-

тельной плотности, шероховатости поверхности и твер-

дости в зависимости от мощности лазера, расстояния 

между штрихами, скорости сканирования и толщины 

слоя сплава AlSi10Mg, изготовленного методом селек-

тивной лазерной плавки. Для сравнения результатов 

использовались пять различных алгоритмов контроли-

руемого обучения: ИНС, регрессия опорных векторов, 

гребневая регрессия ядра, случайный лес и регрессия 

Лассо. По результатам сравнения ИНС превзошла дру-

гие модели. Кроме того, мощность лазера и скорость 

сканирования оказались параметрами, наиболее влия-

ющими на относительную плотность и твердость, в то 

время как толщина слоя и скорость сканирования 

больше всего влияют на шероховатость поверхности. 

Учитывая ограниченное количество существующих 

исследований, нами разработан новый подход к внед-

рению математической модели на основе ИНС и ре-

грессионной модели для прогнозирования предела 

прочности сплава AlSi10Mg, изготовленного аддитив-

ным способом (селективной лазерной плавкой), на ос-

нове имеющихся данных. 

Основное внимание в исследовании уделяется уста-

новлению корреляции между пределом прочности и се-

лективными параметрами лазерной плавки, такими как 

мощность лазера, толщина слоя, скорость сканирования

 

 

 

 
 

Рис. 1. Архитектура искусственной нейронной сети 

Fig. 1. Architecture of an artificial neural network 
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и шаг штриховки. Исследование дает ценную инфор-

мацию об использовании модели машинного обучения 

для прогнозирования свойств материалов без необхо-

димости проведения реальных экспериментов. 

Цель исследования – уточнение прогноза и оптими-

зация свойств материала на основе экспериментальных 

данных для лучшего контроля производственного процес-

са с помощью надежной прогностической модели. Работа 

направлена на поддержку более экономичного и эффек-

тивного по времени подхода к оценке материалов.  

 

МЕТОДИКА ПРОВЕДЕНИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Сбор данных для ИНС и регрессионной модели 

Входной набор данных для ИНС и регрессионных 

моделей был собран из существующей литературы для 

образца AlSi10Mg в исходном состоянии, полученного 

с помощью селективной лазерной плавки. Кроме того, 

был проведен дополнительный эксперимент в рамках 

сбора данных для модели ИНС. Модель ИНС и регресси-

онная модель разрабатывались с использованием 108 то-

чек данных (Приложение 1), еще 27 точек данных 

(Приложение 2) использовались для оценки точности 

модели на случайной выборке. Прогнозируемые вы-

ходные данные модели сравнивались с эксперимен-

тальными значениями, указанными в литературе.  

ИНС и регрессионная модель были реализованы  

с использованием MATLAB R2023b. В качестве вход-

ных переменных в модели использовались мощность 

лазера (P), толщина слоя (T), скорость сканирования (V) 

и шаг штриховки (H). Диапазон входных данных для 

модели ИНС был установлен следующий: мощность 

лазера 150–1000 Вт, толщина слоя 20–80 мкм, скорость 

сканирования 195–2400 мм/с, расстояние между штри-

хами 42–240 мкм. 

Эксперимент 

Для изготовления образцов использовался газорас-

пыленный порошок AlSi10Mg со средним размером 

частиц 20–63 мкм, содержанием кремния до 10 %  

и следами магния и железа. Подробный состав порошка 

показан в таблице 1. 

Образцы были изготовлены с использованием селек-

тивной лазерной плавки в принтере RenAM 500E (Вели-

кобритания). Основные параметры процесса: мощность 

лазера 275 Вт, толщина слоя 30 мкм, скорость сканирова-

ния 2000 мм/с, расстояние между штрихами 80 мкм. Ка-

мера печати была заполнена 99,999 % чистым аргоном для 

защиты от окисления порошка. Направление печати со-

хранялось горизонтальным. Слои ориентировались под 

углом 67° к предыдущему слою. Температура рабочей 

поверхности поддерживалась на уровне 80 °C, чтобы из-

бежать расслоения из-за изменения температуры между 

нижним слоем и рабочей поверхностью. 

Плоские образцы для испытаний на растяжение 

длиной 25 мм были изготовлены в соответствии со 

стандартом ASTM E8, как показано на рис. 2. Готовые 

образцы выдерживались без нагрузки при 300±10 °C  

в течение 2 ч и охлаждались воздухом. 

Испытания на растяжение проводились на универ-

сальной испытательной машине ETM (Wance, Китай)  

с максимальным усилием 50 кН при скорости деформа-

ции 1 мм/мин. Осевое смещение контролировалось с по-

мощью встроенного в компьютер видеоэкстензометра, 

подключенного к испытательной машине, который в ре-

альном времени фиксировал данные о растяжении для 

построения диаграммы «напряжение – деформация».  

Предел текучести определялся методом смещения 

на 0,2 % с использованием Excel-диаграммы «напряже-

ние – деформация». Сначала была определена линейная 

(упругая) область для определения наклона (модуля 

упругости). Затем была проведена линия, параллельная 

этой линейной области, проходящая через точку 0,2 % 

деформации (ось Y). Предел текучести определялся как 

точка, в которой линия смещения пересекала кривую 

«напряжение – деформация». 

Разработка ИНС 

Для реализации модели ИНС использовалось про-

граммное обеспечение MATLAB R2023b, настройка 

нейронной сети осуществлялась с использованием 

стандартных инструментов глубокого обучения. Для 

прогнозирования прочности материала использовался 

подход контролируемого машинного обучения. Обуче-

ние проводилось для 1000 эпох при четырех входных 

переменных (мощность лазера, толщина слоя, скорость 

сканирования и шаг штриховки) с двумя выходными 

(предел текучести и предел прочности). 

Стоит отметить, что в нейронной сети используются 

две двухслойные конструкции прямого распространения. 

Входной и выходной слои используют гиперболическую 

тангенциальную (tansig) и линейную (purelin) функции 

активации соответственно, как показано на рис. 3. 

Структура нейронной сети состояла из 10 нейронов 

в скрытых слоях и 2 нейронов, соответствующих вы-

ходным переменным. Конфигурация была выбрана ис-

ходя из требований к сложности и производительности 

модели. Скрытый слой предназначен для эффективного 

извлечения признаков из входных слоев. Общий подход 

к определению количества нейронов в скрытом слое 

заключался в удвоении количества нейронов во вход-

ном слое и добавлении нейронов в выходном слое1. 

Исходные данные случайным образом разбивались 

по трем категориям в соотношении 80:10:10: обучение, 

проверка и тестирование. Для обучения ИНС использо-

вался алгоритм Левенберга – Марквардта (trainlm), ко-

торый считается самым быстрым алгоритмом обратно-

го распространения. Входные и выходные данные нор-

мализовались между −1 и +1 с использованием уравне-

ния (1) [10] для достижения совместимости размерно-

сти и совместимости с передаточной функцией tansig: 

 

 
1

2

minmax

min 





NN

NN
M i

norm ,                  (1) 

 

где Mnorm – нормализованные параметры; 

Ni – фактические данные;  

Nmin и Nmax – минимальные и максимальные значения 

фактических данных соответственно. 

                                                            
1 Livshin I. Artificial Neural Networks with Java: Tools  

for Building Neural Network Applications. Chicago, 2019. 575 p. 

DOI: 10.1007/978-1-4842-4421-0. 
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Таблица 1. Состав порошка AlSi10Mg 
Table 1. Composition of AlSi10Mg powder 

 
 

Элемент Al Si Mg Fe N O Ti Zn Mn Ni Cu Pb Sn 

Мас. % Остальное 9−11 0,25−0,45 <0,25 <0,20 <0,20 <0,15 <0,10 <0,10 <0,05 <0,05 <0,02 <0,02 

 
 
 

 
a 

 
b 

Рис. 2. Параметры образца: a – размеры; b – образец 

Fig. 2. Sample details: a – sample dimension; b – fabricated sample 

 
 
 

 
 

Рис. 3. Архитектура сети 

Fig. 3. Network architecture 

 
 
 

Анализ полиномиальной регрессии 

С помощью MATLAB была построена модель мно-

гомерной полиномиальной регрессии для установления 

зависимостей между входными переменными (мощность 

лазера, толщина слоя, скорость сканирования и шаг 

штриховки) и выходной переменной (предел прочности). 

Для модели многомерной регрессии использовались те 

же экспериментальные результаты, что и для разработки 

модели ИНС. Многомерная полиномиальная регрессия 

fitlm облегчает моделирование связей между несколь-

кими входами и одним выходом. Модель вычисляет 

коэффициенты для каждого набора переменных и сво-

бодных членов. Она определяет влияние каждого пре-

диктора на выходную переменную. Полином второй 
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степени вычислялся с использованием набора инстру-

ментов статистики и машинного обучения: 
 

 

 



 







N
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i
iijjiij

i

N

i
i

XaXXa

XaaXY

0

2

0
0

,                  (2)  

 
где Y – ожидаемый отклик;  

0a  – свободный член; 

ii Xa  – линейные члены; 

jiij XXa  – члены, характеризующие взаимодействие;  

2
iij Xa – члены второго порядка. 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Результаты эксперимента 

Испытания на растяжение образца, изготовленного 

методом селективного лазерного плавления, проводились 

в соответствии со стандартом ASTM E8. Результаты ис-

пытаний представлены в таблице 2. Во время испытаний 

на растяжение образец разрушался в направлении, пер-

пендикулярном приложенной силе, как показано на рис. 4. 

Предел прочности образца составил 436,95 МПа при мак-

симальной нагрузке 15,7 кН, наблюдалось удлинение на 

9,59 %. Разрушение образца определялось как хрупкое, 

происходящее до того, как материал вошел в зону значи-

мой локализации пластической деформации (рис. 5). Пре-

дел текучести σ0,2=58 МПа. 

Эффективность ИНС  

Эффективность разработанной ИНС проверялась с ис-

пользованием различных оценок и аналитических метрик. 

Полные выходные данные ИНС представлены в таблице 3. 

График регрессии для общих данных обучения, те-

стирования и испытаний на предел текучести и предел 

прочности показан на рис. 6. По оси X представлены 

целевые (экспериментальные) данные, по оси Y – вы-

ходные данные, рассчитанные с помощью модели ИНС. 

Пунктирная линия иллюстрирует идеальную корреля-

цию, где фактические и расчетные значения равны, 

сплошная линия показывает фактическую (истинную) 

корреляцию между осями X и Y. 

Коэффициент корреляции R для общих выходных 

данных обучения, проверки и испытаний составил 0,96, 

0,94 и 0,91 соответственно. Общее значение коэффици-

ента корреляции R составило 0,96, что показывает 

сильную корреляцию между фактическими (целевыми) 

и прогнозируемыми выходными данными. 

Значение, при котором сходится среднеквадратиче-

ская ошибка между фактическими и расчетными значе-

ниями, можно считать наилучшим подтверждением 

эффективности. Алгоритм обратного распространения 

калибрует значения весов и смещений с каждой итера-

цией и генерирует наименьшее значение среднеквадра-

тической ошибки. Количество эпох представляет собой 

количество итераций, выполняемых ИНС для миними-

зации целевой функции [11].  

Изменение ошибки обучения в зависимости от эпо-

хи представлено на рис. 7. Наилучшую эффективность 

модель демонстрирует на эпохе 44 при значении 0,024. 

Очевидно, что переобучения не происходит. 

Аналогичные тенденции наблюдались для данных 

обучения, тестирования и проверки. 

Разработка математической формулы на основе ИНС 

После обучения модели ИНС ее можно перевести  

в математическое уравнение или модель путем инте-

грирования передаточной функции с использованием 

весов и смещений, как показано в уравнении [10]: 
 
 
 

Таблица 2. Результаты испытаний на растяжение 
Table 2. Tensile test results 

 
 

Механические свойства Значения 

Предел текучести, МПа 58 

Предел прочности, МПа 436,95 

Удлинение, % 9,59 

Максимальное значение силы, КН 15,73 

 
 
 

 
 

Рис. 4. Разрушенный образец 
Fig. 4. Fractured sample 
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Рис. 5. Диаграмма «напряжение – деформация» 

Fig. 5. Stress–strain diagram 

 

 

 
Таблица 3. Выходные данные искусственной нейронной сети 

Table 3. Artificial neural network output 

 

 

Выходные данные ИНС  Значение  

Количество эпох 50 

R – обучение 0,96 

R – проверка 0,94 

R – испытание 0,91 

R – общее 0,96 

Среднеквадратическая ошибка 0,0155 

 

 

 

  















 
h

k

m

k
iikhksigk XwbfwbY

1 1
0 ,      (3) 

 

где Y – нормализованные выходные переменные;  

b0 – смещение на выходном слое;  

wk – вес, который связывает k-й скрытый слой и один 

выходной нейрон; 

bhk – смещение на k-м нейроне скрытого слоя; 

h и m – количество нейронов в скрытом слое и входных 

слоях соответственно;  

wik – вес связи между i-й входной переменной и скры-

тым слоем;  

Xi – нормализованная входная переменная;  

fsig – передаточная функция, используемая для обучения 

ИНС. 

Количество нейронов h, подключенных к входному 

и скрытому слоям, равно 10. Принятые передаточные 

функции между входным и выходным слоями – tansig 

(fsig = tansig) и purelin соответственно. 

Следовательно, уравнение (3) можно преобразовать 

в уравнение [12]: 
 

   Tn qWTS  0825.0 ,                   (4) 

 
где TSn – нормализованный предел прочности; 
 

   66932915526628011800279.1 . .. .W   
 

8831.17236028003361508315.2  . . . ; 

 

   54321 tanhtanhtanhtanhtanh AAAAAq   
 

109876 tanhtanhtanhtanhtanh AAAAA ; 

 

 
xx

xx

ee

ee
xf








tanh . 

Нормализованные переменные A1–A10 можно рас-

считать с помощью матричных уравнений: 
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Нормализованный предел прочности в уравнении 

(4) необходимо денормализовать, чтобы получить тре-

буемое прогнозное математическое уравнение. Денор-

мализованное уравнение для прогнозирования предела 

прочности: 

 

 
160

2

8.3181



 n

d

TS
TS ,                 (5) 

где TSd – денормализованный предел прочности. Ми-

нимальное и максимальное значения предела прочно-

сти составляют 160 и 478,8 МПа соответственно. 

Таким образом, уравнение (5) представляет собой 

математическую модель на основе ИНС для прогнози-

рования предела прочности при заданных значениях 

мощности лазера, толщины слоя, скорости сканирова-

ния и шага штриховки. 

 

 

 

 
 

Рис. 6. График регрессии 

Fig. 6. Regression plot 
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Рис. 7. График эффективности 

Fig. 7. Performance plot 

 

 

 

Анализ полиномиальной регрессии  

с использованием MATLAB 

Экспериментальные результаты аппроксимирова-

лись квадратичным полиномом (2):  

 

222

2

0045.00001.00186.0

0005.00025.01159.0

0068.00182.0

0004.00313.09162.2

2681.00435.01866.383.33.

HVT

PHVHT

VTHP

VPTPH

VTPST











, (6) 

 

где T.S – предел прочности;  

P – мощность лазера;  

T – толщина слоя;  

V – скорость сканирования;  

H – шаг штриховки.  

 

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ 

Оценка математической модели на основе ИНС 

Сравнение прогнозируемых выходных данных ИНС  

и прогнозируемых выходных данных математической 

модели показано на рис. 8. Очевидно, что предлагаемая 

математическая модель идеально воспроизводит выход-

ные данные ИНС с критерием соответствия R2=1 и может 

использоваться для прогнозирования предела прочности 

без запуска модели ИНС. На рис. 9 показано сравнение 

фактических экспериментальных значений и прогнозиру-

емых выходных данных. Среднее абсолютное процентное 

отклонение между экспериментальными и прогнозируе-

мыми значениями составляет 4,74 %, что характеризует 

довольно хорошую точность. Критерий соответствия R2 

между прогнозируемыми ИНС данными и фактически-

ми экспериментальными значениями составляет 0,898 

(рис. 10 a). Это указывает на то, что прогнозируемые зна-

чения совпали с фактическими на 89,8 %. 

Оценка регрессионной модели 

Рассчитанный критерий соответствия между экспе-

риментальными и прогнозируемыми значениями с ис-

пользованием полиномиальной регрессионной модели 

составил 0,68, что означает, что прогнозируемые значе-

ния совпадают с экспериментальными с точностью 

68 %, как показано на рис. 10 b. 

Рассчитанное среднее абсолютное процентное от-

клонение между экспериментальными и прогнозируе-

мыми значениями составило 8,83 %, что указывает на 

умеренный уровень отклонения по отношению к экспе-

риментальным значениям. На рис. 11 показано сравне-

ние фактических и прогнозируемых значений. 

F-тест и среднеквадратическая ошибка  

коэффициентов регрессии 

F-тест регрессионной модели выполнялся для оцен-

ки прогнозирующей возможности и значимости связи 

между зависимыми и независимыми переменными  

с использованием уравнений: 

 

 2  YYSST i ; 

 

 2ˆ  YYSSR i ; 

 

  
2ˆ

ii YYSSE ; 
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Рис. 8. Предел прочности, рассчитанный с помощью ИНС и математической модели 

Fig. 8. Tensile strength predicted using ANN vs mathematical model 

 

 

 

 

 

 
 

Рис. 9. Экспериментальные и спрогнозированные значения предела прочности (ИНС) 

Fig. 9. Experimental vs predicted values of tensile strength (ANN) 
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a 

 

b 

Рис. 10. Сравнение экспериментального и спрогнозированного предела прочности:  

a – модель на основе ИНС; b – модель полиномиальной регрессии 

Fig. 10. Comparison of the measured vs predicted tensile strength:  

a – ANN-based model; b – polynomial regression model 

 

 

 

 

 
 

Рис. 11. Экспериментальные и спрогнозированные значения предела прочности (полиномиальная регрессия) 

Fig. 11. Experimental vs predicted values of tensile strength (polynomial regression) 
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k

SSR
MSR  ; 

 

1


kn

SSE
MSE ; 

 

MSE

MSR
statisticF  , 

 

где SST – общая сумма квадратов; 

SSR – сумма квадратов регрессии; 

SSE – остаточная сумма квадратов; 

MSR – среднее квадратическое для регрессии; 

MSE – среднее квадратическое для погрешности; 

Yi – экспериментальные значения; 

Y  – среднее значение выходной переменной; 

iŶ  – прогнозируемые значения; 

k – количество независимых переменных; 

n−k−1 – степени свободы. 

Поскольку F=13,36, что больше Fcritical при уровне зна-

чимости 0,05, существует статистически значимая связь 

между входными и выходными переменными модели. 

Стандартная ошибка коэффициентов регрессии изме-

ряет изменчивость оцененных коэффициентов, если ис-

следование проводилось повторно. Она определяет свя-

занную с моделью неопределенность, т. е. ее изменение 

при переходе к другой выборке. Анализ выполнялся  

с помощью MATLAB с использованием уравнений: 
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pn

SSR


2σ Variance,Residual ; 

 

Variance – Covariance Matrix of Coefficients, 
 

    12σβ̂Var
 XX . 

 

Стандартные ошибки представляют собой квадрат-

ные корни диагональных элементов дисперсионно-

ковариационной матрицы: 

 

Standard error of Coefficients 
 

    β̂VardiagˆSE  . 

Результаты исследования обобщены в таблице 4. 

Стандартная ошибка коэффициента определяет степень 

неопределенности коэффициентов. Относительно не-

большая ошибка указывает на точную оценку и значи-

мость влияния коэффициента, наблюдаемого для пере-

менных V, V2, P2, T2, H2, P∙T, P∙V, P∙H, T∙V и V∙H. 

Напротив, относительно большая стандартнаяая ошиб-

ка для переменной T и свободного коэффициента пока-

зывает, что оценки не очень точны и, вероятно, будут 

сильнее варьироваться в зависимости от выборки. 

Оценка предлагаемых моделей с новыми  

наборами данных 

Математическая модель на основе ИНС и полиноми-

альная регрессионная модель проверялись на новом наборе 

из 27 точек данных, отличных от тех, которые использова-

лись при разработке модели. Экспериментальные значения 

точек данных были взяты из литературы. Для прогнозиро-

вания предела прочности новых входных наборов данных 

использовались математическая модель на основе ИНС (5) 

и уравнение полиномиальной регрессии (6), эти же данные 

сравнивались с экспериментальными значениями для оцен-

ки надежности модели. Оценка проводилась с использова-

нием статистических параметров, таких как критерий соот-

ветствия R2 для измерения того, насколько хорошо модель 

соответствует данным; среднее абсолютное процентное 

отклонение (MAPE) для обеспечения относительной точно-

сти прогноза; абсолютное среднее отклонение (MAE) для 

измерения общего отклонения прогноза и среднеквадра-

тичная ошибка (RMSE) для выяснения влияния большего 

отклонения, как указано в уравнениях: 

 

squares of sum Total

residualsofsquaresofSum
12 R ; 

 

100
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На рис. 12 показано сравнение экспериментальных 

значений, полученных с помощью математической мо-

дели на основе ИНС и модели полиномиальной регрес-

сии. Средний процент ошибок составил 11,1 и 16,8 % 

для модели на основе ИНС и модели полиномиальной 

регрессии соответственно. Результаты оценки надежно-

сти двух моделей приведены в таблице 5. 

Сравнение с предыдущими исследованиями 

Экспериментальные результаты оценки свойств при 

растяжении образца сплава AlSi10Mg, изготовленного 

методом селективной лазерной плавки, демонстрируют 
 

Frontier Materials & Technologies. 2025. № 1 103



Шривастава С.К., Мативанан Н.Р.   «Математическая модель прогнозирования предела прочности сплава AlSi10Mg…» 

 

 

 

 

 

Таблица 4. Среднее квадратическое отклонение коэффициента регрессии  

Table 4. Standard error of a regression coefficient 

 

 

Переменная Коэффициент  Стандартная ошибка регрессии 

Свободный коэффициент −33,83 156,8213 

P 3,1866 0,5771 

T  −0,0435 4,3601 

V  0,2681 0,0783 

H  −2,9162 0,741 

P∙T −0,0313 0,006 

P∙V −0,0004 0,0002 

P∙H −0,0182 0,0024 

T∙V −0,0068 0,0015 

T∙H 0,1159 0,0134 

V∙H 0,0025 0,0007 

P2 0,0005 0,0003 

T2 0,0186 0,0397 

V2 −0,0001 0 

H2 0,0045 0,0022 

 

 

 

 

 

 
 

Рис. 12. Экспериментальные и спрогнозированные значения предела прочности для новых точек данных 

Fig. 12. Experimental vs predicted values of tensile strength for new data points 
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Таблица 5. Результат оценки модели на основе ИНС и регрессионной модели 

Table 5. Summary of the validation of ANN-based and regression models 

 

 

Параметр оценки 
Математическая модель на основе 

ИНС 

Модель полиномиальной 

регрессии 

Критерий соответствия R2 0,68 0,25 

Абсолютное среднее отклонение (MAE) 39,44 61,17 

Абсолютное среднее процентное отклонение 

(MAPE) 
11,10 16,89 

Среднеквадратическая ошибка (RMSE) 50,37 79,28 

 

 

 

высокую согласованность с предыдущими исследования-

ми [13–17]. Образец продемонстрировал значительно бо-

лее высокий предел прочности – примерно на 25 % выше, 

чем у образцов, отлитых традиционным способом [18]. 

Разработанная модель ИНС и регрессионная модель 

показывают видимую зависимость выходных данных 

от ключевых параметров процесса – мощности лазера, 

толщины слоя, шага штриховки и скорости сканирова-

ния. Это наблюдение согласуется с предыдущими ис-

следованиями, в которых мощность лазера и скорость 

сканирования определены как факторы, наиболее вли-

яющие на свойства материала [6; 9]. 

Результаты ясно показывают, что модель ИНС пре-

взошла регрессионную модель, показав хороший про-

гноз свойств материала. Это согласуется с предыдущими 

исследованиями, которые подчеркивают способность 

модели ИНС обрабатывать сложные, многофункцио-

нальные, нелинейные зависимости [6; 9; 19]. Например,  

в работе [8] получено значение среднеквадратической 

ошибки, равное 0,0335 для прогнозирования предела 

прочности с использованием ИНС, в то время как другие 

исследователи [9] сообщали о среднеквадратической 

ошибке, равной 0,232, 0,395, 0,122 для относительной 

плотности, шероховатости поверхности и твердости со-

ответственно. Аналогичным образом в [7] получено зна-

чение среднеквадратической ошибки менее 3 % при ис-

пользовании модели ИНС для прогнозирования предела 

прочности. В этом исследовании точность ИНС превзо-

шла некоторые более ранние результаты, предсказывая 

свойства материала со значением среднеквадратической 

ошибки 0,0155 и суммарным значением коэффициента 

корреляции R=0,96. Это улучшение объясняется исполь-

зованием более широкого набора данных для обучения 

модели, что повышает ее надежность и обеспечивает 

комплексное решение вопроса о связи параметров полу-

чения материала с его свойствами [20]. 

Значимость и выводы исследования 

Настоящее исследование вносит вклад в область ад-

дитивного производства, предлагая технологию про-

гнозирования свойств материалов на основе машинного 

обучения с использованием входных параметров про-

цесса селективной лазерной плавки. Работа сосредото-

чена на прогнозировании предела прочности сплава 

AlSi10Mg, изготовленного методом селективной лазер-

ной плавки, и предлагает полезный инструмент для 

инженеров-конструкторов и технологов. 

Практичность и эффективность предложенного ре-

шения выражается также в сокращении времени произ-

водства и используемых ресурсов. Обеспечивая опти-

мизацию производственных затрат в реальном времени, 

разработанная технология поддерживает производство 

высококачественных деталей. 

Кроме того, поскольку модель обучается прогнозиро-

вать свойства в различных условиях, исследование 

предусматривает дальнейшее развитие метода с помо-

щью оптимизации входных параметров получения мате-

риала на основе полученных нейросетевых корреляций.  

Значимый результат исследования заключается в воз-

можности внедрения технологий на основе машинного 

обучения в аддитивное производство. Работа предлагает 

использовать методы искусственного интеллекта в опти-

мизации свойств перспективных материалов. 

Данное исследование закладывает основу для буду-

щих исследований по внедрению машинного обучения  

и моделей нейронных сетей в аддитивное производство. 

Ограничения предлагаемой модели ИНС 

Предлагаемая модель ИНС имеет определенные 

ограничения, перечисленные ниже: 

1. Входные переменные должны попадать в диапа-

зон минимального и максимального значений перемен-

ных, используемых при разработке модели ИНС. 

2. Входные и выходные данные должны быть нор-

мализованы с использованием уравнения (1) перед их 

передачей в модель ИНС. 

3. ИНС является более сложной системой по срав-

нению с регрессионной моделью и требует больше вы-

числительных ресурсов. Для эффективного обучения 

модели ИНС требуются большие наборы данных. Не-

достаточное количество экспериментальных наборов 

данных может ограничить возможности ИНС или при-

вести к переобучению. 

 

ВЫВОДЫ 

В настоящем исследовании модель искусственной 

нейронной сети использовалась для описания экспери-

ментальных данных. Кроме того, была разработана ре-

грессионная модель для прогнозирования предела 
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прочности сплава AlSi10Mg, изготовленного методом 

аддитивного производства (селективной лазерной плав-

кой), на основе существующих экспериментальных 

данных. Эффективность математической модели на 

основе ИНС оценивалась и сравнивалась с регрессион-

ной моделью на наборах данных, отличных от тех, ко-

торые использовались при обучении модели ИНС.  

В результате были сделаны следующие выводы. 

1. Предлагаемая математическая модель на основе 

ИНС демонстрирует превосходные показатели по срав-

нению с регрессионной моделью: критерий соответ-

ствия R2=0,898 против 0,685 для всех входных данных. 

Математическая модель на основе ИНС также показала 

сравнительно хорошие результаты для новых наборов 

данных с критерием соответствия R2=0,68. 

2. Математическая модель на основе ИНС демон-

стрирует низкое среднее абсолютное процентное от-

клонение: 4,74 % для наборов данных, используемых 

при разработке модели, и 11,1 % для новых входных 

наборов данных. 

3. Точность математической модели на основе ИНС 

достаточно высока, чтобы рассматривать ее как жизне-

способный вариант для прогнозирования предела прочно-

сти. Однако эффективность модели ограничена для новых 

наборов входных данных из-за их ограниченной доступ-

ности. Ожидается, что включение большего количества 

наборов данных в разработку и проверку модели ИНС поз-

волит добиться большей точности. Изучение различных 

топологий нейронных сетей и тонкая настройка гиперпара-

метров могут еще больше улучшить качество модели. 
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Abstract: Integrating machine learning in additive manufacturing to simulate real manufacturing outcomes can signifi-

cantly reduce the cost of manufacturing through selective manufacturing. However, limited research exists on developing  

a prediction model for the mechanical properties of the material. The input variables include key selective laser melting 

process parameters such as laser power, layer thickness, scan speed, and hatch spacing, with tensile strength as the output. 

The artificial neural network (ANN) based mathematical model is compared with a second-degree polynomial regression 

model. The robustness of both models was further assessed with the new data points beyond those used in the development 

of ANN-based mathematical model and regression model. The results demonstrate that the proposed ANN-based mathe-

matical model offers superior accuracy, with a mean absolute percentage error (MAPE) value of 4.74 % and the R2 (good-

ness of fit) value of 0.898 in predicting the strength of AlSi10Mg. The ANN-based mathematical method also demon-

strates the strong performance on the new data, achieving a regression value of 0.68. This concludes that the model shows 

sufficient proof to consider a viable option for predicting the tensile strength. 

Keywords: AlSi10Mg alloy; additive manufacturing; artificial neural network (ANN); machine learning; selective laser 

melting; mathematical model. 
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