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 یادگیری گروهی وداده افزایی های روش استفاده ازبا  ساخت افزایشی فلزی هایفرآیند مبتنی بر یادگیری ماشین مدلسازی

 4، حبیب بدری قویفکر3، احمد اکبری2رضا محبوبی اسفنجانی ،1یوبیا ماین

جهت رفع . باشدمیمواجه  قطعات تضمین کیفیتقابلیت تکرارپذیری و هایی از جمله محدویت با این روش ،ساخت افزایشی فلزی فراوانهای قابلیتبا وجود  چکیده

مبتنی  مدلسازی جدید هایروشیکی از . باشدمی پایینبرای این امر  های مدلسازی سنتیروشکارایی  از طرفی، .نیاز است مدلسازی دقیق فرآیندبه  هااین محدودیت

یند آفرداده در محدود تعداد به دلیل  ،مزایای فراوان وجود بایادگیری ماشین است.  ،کندمی فراهمغیرخطی را  الگوهای پنهان در فرآیندهایامکان کشف  که بر داده

دو روش برای مدلسازی  ماشینیادگیری و  افزاییدادهاز ترکیب  موارددر این مقاله برای رفع این . استمواجه  مشکلاتیبا  یادگیری ماشین سازیپیادهساخت افزایشی، 

 باشد.ساخت افزایشی فلزی میفرآیند  مناسبسازی نشان دهنده کارایی روش پیشنهادی در مدلسازی نتایج شبیهشناخته شده ساخت افزایشی فلزی استفاده شده است. 

 ، مدلسازییادگیری گروهییادگیری ماشین، داده افزایی، ساخت افزایشی فلزی،  – های کلیدیواژه

 

Machine Learning-Based Modeling of Metal Additive Manufacturing Processes Using Data 

Augmentation and Ensemble Learning 

Abstract Although metal additive manufacturing offers many advantages, it is restricted by the repeatability and quality 

assurance of the produced parts. Accurate mathematical modeling of the process is essential to tackle these limitations. Traditional 

mathematical modeling approaches are inefficient in describing this complicated system. Machine learning is a novel data-driven 

modeling approach to discover hidden patterns in nonlinear systems. However, applying this scheme in the metal additive 

manufacturing process is challenging due to the limited data samples. This paper uses machine learning and data augmentation to 

tackle the mentioned issues and model two well-known metal additive manufacturing processes. Simulation results demonstrate 

the effectiveness of the proposed method in modeling the metal additive manufacturing processes. 

Key Words – Metal additive manufacturing, Machine learning, Data augmentation, Ensemble learning, Modeling. 

 

 مقدمه -1

و دارای ساختارهای  با کیفیتنیاز به ساخت قطعات در سالیان اخیر 

از جمله  های تولید سنتیروششود. بیش از پیش احساس میپیچیده 

هایی محدودیتبا و فرآیندهای ساخت کاهشی  دهیشکل گری،ریخته

فراوانی  ها پسماندپیچیده مواجه هستند. این روشساخت اشکال  در

 شدههای یاد رفی روشاز ط دارند.بالایی  رف انرژیو مصتولید کرده 

سازی شده مناسب نبوده و از ساخت قطعات سفارشی و شخصیبرای 

برای رفع این مشکلات سازی کارایی ندارند. نظر اقتصادی برای نمونه

ساخت افزایشی عبارت  اند.شده های ساخت افزایشی توسعه دادهروش

باشد و در عموم از سازی سریع میرسمی و تخصصی برای فرآیند نمونه

های از بین روش .[1] شودفناوری چاپ سه بعدی یاد می آن به عنوان
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 توانکه با استفاده از آن می ساخت افزایشی فلزی ،سازی سریعنمونه

مورد  ،تولید کردآلیاژهای فلزی مختلف  پیچیده را ازبا ساختار  قطعات

با استفاده از ساخت توان در صورت نیاز میواقع شده است.  توجه

 که در طول زمان دچار خرابی قطعات فرسوده و معیوب افزایشی فلزی

بالا  مکان ساخت قطعات با چگالی و استحکاما کرد. نیز تعمیر اند راشده

ممکن شده است  فرآیندها این به وسیلهترین میزان تولید پسماند با کم

[2]. 

در روش مذکور  ،دارد فلزی ساخت افزایشیبا وجود مزایای فراوانی که 

دارد.  و تکرارپذیری کیفیت بالااز جمله تضمین  طح تجاری مشکلاتیس

بررسی اثر پارامترهای مختلف روی خروجی برای مدلسازی این فرآیندها 

 باشد.چالشی می ساخته شدههای قطعه حفظ برخی ویژگیو 

ساخت قطعات جهت مانند تخلخل، چگالی و کیفیت سطح پارامترهایی 
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 متعددی پارامترهای .مشخص حفظ شوندبازه در یک با کیفیت باید 

روی کیفیت  پایداری فرآیند و دستگاهتنظیمات ، های مادهیژگیومانند 

چالشی  ریاضی این فرآیندها مدلسازی بنابراین ؛قطعه اثر گذار هستند

این فرآیندها ارائه داده شده برای  و سنتی های فیزیکیمدل. باشدمی

قدرتمندی برای حل محاسباتی به منابع  و هستنداغلب بسیار پیچیده 

آشکارسازی الگوهای توانایی این نوع مدلسازی اغلب  .استها احتیاج آن

های و وجود پدیدههای سریع در فرآیند به دلیل وقوع دینامیکپنهان 

سازی در با ساده چنین مدلسازی فیزیکیهم را ندارد. مختلف فیزیکی

د. ثر نامطلوبی داربینی خروجی اروابط همراه است که روی دقت پیش

دچار مشکل  کارکرد مدلسازی فیزیکیدر حضور نامعینی  از طرفی

مشکلات مدلسازی در فرآیندهای برای غلبه بر امروزه  .[3] شودمی

های مبتنی بر پیچیده و غیرخطی مانند ساخت افزایشی فلزی از روش

از شود. ها با مدلسازی فیزیکی استفاده میترکیبی از این روشداده یا 

ها هوش مصنوعی و زیرشاخه شناخته شده آن یعنی میان این روش

در  .ینه مدلسازی غیرخطی دارنددر زم بالاییکارایی یادگیری ماشین 

یک روش ساخت و تولید مدرن این میان ساخت افزایشی نیز به عنوان 

عضو جدانشدنی آن با هوش مصنوعی به مطرح شده و ترکیب 

یادگیری  .[4]ها مبدل شده است کارخانههای تامین و تولید زنجیره

آشکار ریزی برنامهبدون های ورودی را ز دادهیادگیری اتوانایی  ،ماشین

نسبت به استفاده از این روش  کند.فراهم میبرای کامپیوتر و صریح 

های توان مدلرعت میتر بوده و به سساده های مدلسازی سنتیروش

های حاصل از داده .[5] توسعه دادهای ورودی مختلفی برای داده

خروجی فرآیندهای ساخت افزایشی چند بعدی، پیچیده و غیرخطی 

های کاوی و یادگیری ماشین، رگرسیونهای دادهد. بر خلاف روشهستن

را  ی فرآیندساده و سنتی توانایی کشف الگوهای پنهان میان متغیرها

گیری و عدم ندارند. این مورد در حضور نامعینی پارامتری، نویز اندازه

های به دست آمده که در ساخت افزایشی رایج است بیشتر تعادل داده

های یادگیری ماشین بسیار بالاتر شود. سرعت توسعه مدلنمایان می

های توسعه یافته بهترین مدل را توان از میان مدلبوده و به راحتی می

هایی که تاکنون مدل ندیده است انتخاب کرد. به خصوص در مورد داده

های چنین ابزارهمتری وجود دارد. های دقیقبینیامکان ارائه پیش

توانایی بالایی در افزایش دقت افزایی، داده حوزه از جملهموجود در این 

ها و صرفه جویی در هزینه و زمان دارند و امکان مدلسازی تطبیقی مدل

افزایی و یادگیری ماشین سبب استفاده همزمان از دادهکنند. را فراهم می

شود، امری که با های ارائه داده شده میافزایش چشمگیر دقت مدل

هوش مصنوعی و امروزه از  پذیر نیست.ای ساده امکانهرگرسیون

، [6] شوداستفاده می مهندسیهای مختلف یادگیری ماشین در زمینه

نیز از یادگیری ماشین برای  ساخت افزایشیدر  .[9] ، [8]، [7]

پارامترهای تعیین ، [10]یفیت و ابعاد قطعات ساخته شده بینی کپیش

، [11]تضمین کیفیت قطعه در فرآیند بستر پودر لیزری بهینه برای 

کنترل زمان و  DED [12] بینی دمای حوضچه مذاب در فرآیندپیش

به طور استفاده شده است.  [13]حقیقی فرآیند ساخت فیلامان ذوبی 

سازی بهینهکلی کاربردهای یادگیری ماشین در ساخت افزایشی شامل 

تشخیص خرابی، قطعه،  ها و کیفیتبینی ویژگیپیش، پارامترهای فرآیند

سازی بهینهو برآورد هزینه تولید قطعات ، فرآیندها کنترل حلقه بسته

یادگیری برای با وجود مزایای فراوان ذکر شده  .[14] باشندساختار می

ها این روش .با چند محدودیت مواجه هستندهای مذکور روشماشین 

بینی مقادیر جدید نیاز داشتن دقت بالا در پیشو مناسب جهت اجرای 

رفتار فرآیند ارند. به عبارتی ماشین برای یادگیری داده د تعداد زیادیبه 

انتخاب  چنینهمهای با کیفیت و بدون نویز با تعداد بالا دارد. دادهنیاز به 

 انگیزچالشامری مناسب و تنظیم پارامترهای مدل انتخابی نیز مدل 

توان های موجود دارای پردازندهادوات محاسباتی و  طرفیاز است. 

های استفاده از مدل بنابراین محاسباتی و پردازشی محدود هستند.

رویه بار محاسباتی شده و مشکلاتی از تواند سبب افزایش بیپیچیده می

برخی از  در. [15]ها ایجاد کند بیش برازش را در این مدلجمله 

های و پردازش سیگنالپردازش تصویر یادگیری ماشین مانند کاربردهای 

با  تعداد زیادی داده برای آموزش الگوریتم در دسترس هستند.صوتی 

مواد از جمله ساخت افزایشی از کاربردهای علم  این وجود در تعدادی

انجام این کار گرفتن هزاران نمونه داده از فرآیند وجود ندارد. امکان 

 اقتصادیباشد و از لحاظ صرف هزینه و زمان بسیار زیاد میمستلزم 

برای  ارائه داده شده هایهر چه مدل چنینهم .مقرون به صرفه نیست

های پرهزینه نیاز به انجام آزمایش ،باشد تردقیق مدلسازی این فرآیندها

 .[16] گرددگرفتن نتایج خروجی مرتفع میبرای 

برای مدلسازی این فرآیندها های یادگیری ماشین روشاستفاده از  جهت

 انتخاب کرد. از طرفی مناسببه صورت درجه و پارامترهای مدل را باید 

 داده افزایییا یادگیری انتقالی مانند موجود های تکنیکبا استفاده از 

جهت افزاری مرتفع کرد. ها را به صورت نرممشکل کمبود داده توانمی

یادگیری داده افزایی و ترکیب در این مقاله از رفع مشکلات یاد شده 

فرآیندهای مدلسازی  براییک مدل بهبود یافته جهت ارائه گروهی 

کارایی  یابی دقیقزارجهت استفاده شده است. ساخت افزایشی فلزی 

نوع فرآیند  2چندین مدل یادگیری ماشین برای  چهارچوب پیشنهادی،

و ( SLM)از جمله ذوب لیزری انتخابی ساخت افزایشی فلزی 

استفاده شده است.  (LDMD) یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوب

افزایی به وسیله های ارائه داده شده قبل و بعد از اعمال دادهمدل

توان های موجود میمدلبا مقایسه  اند.شدهمعیارهای آماری ارزیابی 
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روش موجود انتخاب کرد. مدلسازی هر فرآیند  را برای بهترین رهیافت

تواند در و میهای مبتنی بر داده را نیز دارد روشامکان ترکیب با سایر 

 از جمله شبکه عصبی هاروشعملکرد این کارایی و بهبود جهت افزایش 

 استفاده شود.

چهارچوب  2بخش در  :این شرح ساختار بندی شده استمقاله به 

 3در بخش شود. به تفصیل مورد بررسی قرار داده میپیشنهادی 

سازی های مورد استفاده برای پیادهروشبندی ریاضی و فرمول

شوند. معادلات ریاضی بیان میالگوریتم و چهارچوب پیشنهادی در قالب 

 هاالگوریتمسازی پیادهسازی در محیط پایتون و نتایج شبیه 4در بخش 

 5مقاله در بخش د و در نهایت وشمیتحلیل چهارچوب پیشنهادی برای 

 یابد.گیری خاتمه میمقاله توسط بخش نتیجه

 

 ارچوب پیشنهادیهچ -2

یادگیری گروهی و  CTGANداده افزایی به روش از ترکیب  مقالهدر این 

 ساخت افزایشی فلزی استفاده شده است.برای مدلسازی فرآیندهای 

باشد. ارچوب پیشنهای شامل دو قسمت اصلی میهچ 1مطابق با شکل 

های حاصل از فرآیند ساخت افزایشی فلزی دادهدر قسمت اول 

ها داده افزایی روی آنهای اولیه سازیآمادهپس از آوری شده و جمع

که در محیط پایتون  CTGANالگوریتم  قسمتشود. در این اجرا می

گیرد. در گام بعدی های اصلی را یاد میتوزیع داده ،سازی شده استپیاده

داده فرآیند اجرای های اصلی شروع به توزیع دادهبر اساس  این الگوریتم

های جدید که تعدادشان اجرای این مرحله دادهپس از کند. افزایی می

بینی بهبود یافته مدل پیشهای اولیه بیشتر است برای آموزش از نمونه

های با درجه مدلدر صورت استفاده از شوند. مورد استفاده قرار داده می

را تا حد زیادی بهبود توان کارایی مدل مناسب و یادگیری گروهی می

 بخشید.

نگاشتی بین  ،های ورودی و خروجیبر اساس دادهمقاله،  در این

به ( Target)فرآیند  مطلوب و خروجیها( )ویژگیپارامترهای ورودی 

 مدل ایجاد شده جزوبنابراین  .شودمییک مساله رگرسیون برقرار  فرم

بندی یادگیری ماشین دسته هایزیرشاخه یادگیری نظارت شده از روش

قرار  ارائه داده شده مورد ارزیابی هایمدلدر بخش دوم نیز شود. می

ها مورد بررسی قرار کارایی آنداده شده و با استفاده از معیارهای آماری 

توان از آن برای انتخاب بهترین مدل ممکن میبعد از شود. داده می

ورودی های دادهبا مقادیر خروجی فرآیند در مواجهه بینی دقیق پیش

 استفاده کرد.جدید 

 سنتیهای مدلسازی فیزیکی و نسبت به روشچهارچوب پیشنهادی 

ساخت افزایشی توانایی بیشتری در مدلسازی فرآیند غیرخطی و پیچیده 

دهی بسیار مدل به دست آمده از سرعت اجرا و پاسخاز طرفی . فلزی دارد

های صورت گرفته با روش المان محدود سازیشبیهنسبت به بیشتری 

مذکور نیازمند های روش. امیک سیالاتی محاسباتی برخوردار استدین یا

برای حل مدل  هین ساعتچند و زیاد ن محاسباتی بالا و صرف زمانتوا

رسیدن به یک تخمین های صنعتی محیطصورتی که در در  .هستند

با تنظیم مورد نیاز است.  در مدت زمان محدود از خروجی فرآینددقیق 

بسیار توان در زمان مدل یادگیری ماشین میپارامترهای درست 

خروجی تخمین به  های فیزیکی و المان محدودتری نسبت به روشکوتاه

حقیقی –ارائه شده برای کاربردهای زمان . در نتیجه رهیافتدست یافت

 باشد.می بهتریهای صنعتی انتخاب در محیطها و کنترل این فرآیند

و  پارامتریهای روش پیشنهادی با توجه به کارایی بالا در برابر نامعینی

یند جهت ایجاد یک سامانه هوشمند آگیری توانایی تلفیق با فرنویز اندازه

تواند به پیشنهادی می واقعی را دارد. چهارچوب-کنترل ابعادی زمان

بینی یشصورت یک سامانه نرم افزاری انحرافات ابعادی قطعه نهایی را پ

کند. این سامانه توانایی تخمین دقیق وضعیت ابعادی قطعه حین تولید 

نقص در قطعه یا وقوع عیب در سنسورها  را داشته و در صورت وقوع

در نتیجه عملکرد  دهد.هشدار صادر کرده یا اصلاح خودکار انجام می

توان در مواد دستگاه بهبود یافته و با تشخیص عیوب در حین تولید می

 ها صرفه جویی کرد.و هزینه

داده های فرآیند ساخت 
افزایشی فلزی

ال وریت  یادگیری ماشین و 
CTGAN

مد  پی  بین بهبود یافته

داده های  دیدمد  پی  بین بهبود یافته خرو ی های پی  بینی شده

آموزش مد : گا  او 

ارزیابی مد : گا  دو 

 
فرآیند ساخت افزایشی فلزی مدلسازی ارچوب پیشنهادی برای هچ: 1شکل 

 با تلفیق داده افزایی و یادگیری ماشین
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 بندی مسالهفرمو  -3

های یادگیری بر اساس مساله و اهداف تعیین شده برای آن باید الگوریتم

انتخاب کرد. با توجه به اینکه مسائل مورد بررسی در ماشین مناسب را 

های محدود در مقیاس یادگیری ماشین این مقاله دارای تعداد داده

های انتخابی باید باشند، انتخاب مدل مناسب سرراست نیست. مدلمی

حداکثر کارایی را با حداقل درجه مدل داشته باشند تا بتوانند در 

لکرد مناسبی داشته باشند. در این بخش های جدید عمبینی دادهپیش

های یادگیری ماشینی که در این مقاله مورد استفاده قرار داده مدل

ها توضیح داده اند به وسیله معادلات ریاضی حاکم بر الگوریتمشده

 خواهند شد.

 

 بردار پشتیبانماشین  -1-3

ها در یک فضای با ابعاد بزرگ این روش یک ابر صفحه یا گروهی از آن

های کند. ابر صفحه ساخته شده با بیشترین فاصله از دادهرا ایجاد می

شود. هر چه حاشیه ایجاد آموزش در هر کلاس، یک جداساز قوی می

تر های جدید کمتر باشد خطای تعمیم الگوریتم به دادهشده بزرگ

ش یاد شده در فضاهای با ابعاد بالا کارایی مناسبی داشته و شود. رومی

ها تحت عنوان هسته یاد شده که از آن استفادهبنا به نوع توابع ریاضی 

توابع روش یاد شده  .[17]تواند رفتار متفاوتی داشته باشد شود، میمی

معادلات خطی با ابعاد بالا با استفاده از تقریب زده شده را رگرسیون 

 (1)توان به شکل معادله را می این معادلات .کندمقداردهی اولیه می

 ارائه کرد:
(1) 𝑦 = 𝑤𝜑(𝑥) + 𝑏 

,𝑏که در آن  𝑦, 𝑥, 𝜑(𝑥), 𝑤  ،ویژگی فضای به ترتیب ضریب اصلی

توان هستند. متغیرهای یاد شده را می بایاسو  خروجی، ورودی، ابعادی

( که از آن به عنوان معادله ریسک تنظیم 2سازی معادله )بعد از ساده

 .[18]شود تقریب زد شده یاد می

(2) 
𝑅 =

∥ 𝑤 ∥2

2
+ 𝐶 ∑ 𝐿𝜀

𝑛

𝑖=1

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑓1) 

 که در آن

(3) 
𝐿𝜀(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑓1) = {

|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| − 𝜀,   |𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| ≥ 𝜀
0,                                   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

𝑤∥2∥در اینجا 

2
عبارت تنظیم بوده و از آن به عنوان معیاری برای سنجش   

است که بین  گریتنظیمپارامتر  𝐶شود. استفاده می مدل سادگی

اندازه مسیر و  𝜀کند. مدل و خطای آموزش مصالحه ایجاد می سادگی

𝐿𝜀(𝑥𝑖عبارت  , 𝑦𝑖 , 𝑓1)  تابع زیان غیرحساس به𝜀 تر بوده و خطاهای بزرگ

 .[19]کند را جریمه می 𝜀از 

 

 یادگیری گروهی -2-3

یادگیری گروهی رهیافتی است که اغلب از آن برای تلفیق دو یا چند 

توان شود. با این روش میالگوریتم یادگیری ماشین با هم استفاده می

های یادگیری ماشین بازدهی و کارایی بیشتری نسبت به همان الگوریتم

به صورت تکی حاصل کرد. یادگیری گروهی ابزاری مناسب برای 

های محدود نه یادگیری ماشین برای مسائل با دادهسازی بهیپیاده

باشد. امروزه محققین اغلب از یادگیری گروهی و یادگیری عمیق می

های جدید استفاده های بهینه با قابلیت تعمیم به دادهجهت ایجاد مدل

های به دست آمده با این روش قوام و عملکرد بهتری کنند. مدلمی

به سه دسته تقویت کردن، بسته بندی و  دارند. یادگیری گروهی اغلب

از نوع  AdaBoostو  EGBهای شوند. روشانباشته کردن تقسیم می

باشند. الگوریتم شناخته شده جنگل تصادفی های تقویت کردن میروش

. در این بررسی از الگوریتم [20]باشد های بسته بندی مینیز از نوع روش

AdaBoost  وEGB بینی مقادیر جدید استفاده برای بهبود کارایی پیش

 Scikitشده است. جزئیات مربوط به این دو روش در مراجع کتابخانه 

Learn  .قابل دسترسی است 

 

 مدلسازی مبتنی بر درخت تصمی  -3-3

درخت تصمیم روشی شناخته شده و از دسته یادگیری نظارت شده 

باشد که در مسائل رگرسیون و دسته بندی کاربرد دارد. بدون متغیر می

های ورودی به وسیله ساختاری درخت مانند شامل ریشه و برگ نمونه

های تعریف شده توسط ها با بررسی ویژگیشوند. نمونهبندی می دسته

ها به گره برگ شوند. در نهایت نمونهسته بندی میهای درخت دگره

های ها بر اساس مقدار میانگین نمونهرسیده و در آن ارزش کلاس داده

ها شود. برای تقسیم دادهاند محاسبه میبندی شده خروجی که دسته

و شاخص  Gini، ناخالصی Giniترین روش استفاده از شاخص متداول

باشد. معادلات دست آوردن اطلاعات می ( برای بهEntropyنظمی )بی

 باشند.( قابل بیان می5( و )4به فرم معادلات ) ریاضی این روش

(4) 
𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚: 𝐻(𝑥) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔2𝑝(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

(5) 
𝑮𝒊𝒏𝒊(𝜀) = 1 − ∑ 𝑝𝑖

2

𝑐

𝑖=1
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گیری به عنوان شاخصی برای اندازه 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦که در معادلات بالا از 

ها یا سیستم استفاده نظمی یا عدم قطعیت در مجموعه دادهشاخص بی

شود. به عبارتی از این شاخص برای ارزیابی کیفیت مدل و توانایی می

شود. عدم قطعیت یا های دقیق استفاده میبینیآن برای تولید پیش

برای یک  2ال با مبنای ناخالصی به عنوان حاصل جمع لگاریتم احتم

 𝑖شود. شاخص ها تعریف میضربدر احتمال آن 𝑝𝑖ها یعنی دسته از داده

باشد. از شاخص ها میپذیر در میان دادههای امکانبیانگر تعداد دسته

𝐺𝑖𝑛𝑖 ها نیز برای ارزیابی میزان ناخالصی یا مخلوط شدگی مجموعه داده

احتمال وقوع یک گروه  𝑝𝑖ارت ( عب5شود. در معادله )استفاده می

های موجود ها بوده و این حاصل جمع برای تمامی گروهمشخص از داده

های جنگل تصادفی یکی دیگر از روش شود.سازی میها پیادهدر داده

باشد که در واقع، تعمیم متداول یادگیری ماشین مبتنی بر درخت می

شد. این روش از باحالت یادگیری گروهی درخت تصمیم می یافته

های درخت تصمیم در ترکیب با زیر گروهی موازی از تقسیم کننده

گیری گیری تجمعی یا میانگینکند. سپس از رایها استفاده مینمونه

شود. به این ترتیب این روش برای محاسبه نتیجه نهایی استفاده می

لوگیری تواند کارایی مدل را بهبود داده و از بیش برازش الگوریتم جمی

 .[17]کند 

 

 ایچند  مله رگرسیون خطی و -4-3

تواند در رگرسیون خطی متغیر وابسته پیوسته بوده و متغیر مستقل می

پیوسته یا گسسته باشد. این روش یک رابطه ریاضی بین متغیر وابسته 

𝑦  و یک یا چند متغیر مستقل𝑥 زش با یک خط به وسیله بهترین برا

زیر بیان  توان به صورت معادلاتد. این روند را میکنمستقیم برقرار می

 کرد:

(6) 𝑦 = 𝑎 + 𝑏𝑥 + 𝑒 

(7) 𝑦 = 𝑎 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑥𝑛 + 𝑒 

باشد. مقدار خطا می 𝑒شیب خط و  𝑏عرض از مبدا،  𝑎که در معادلات بالا 

و  𝑥شود که رابطه بین ای در مسائلی استفاده میرگرسیون چند جمله

𝑦 ای مبتنی بر به شکل معادلات چند جمله𝑥  با درجه𝑛  باشد. رابطه می

توان از معادله رگرسیون خطی با تعریف درجه متغیر مربوطه را می

ای به به دست آورد. معادلات رگرسیون چند جمله 1مستقل برابر با 

 تند.شکل زیر قابل تعریف هس

(8) 𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥 + 𝑏2𝑥2 + 𝑏3𝑥3 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑥𝑛 + 𝑒 

,𝑦(، 8که در معادله ) 𝑏0, 𝑏1, … , 𝑏𝑛, 𝑥  ،به ترتیب متغیرهای وابسته

 .[17]ضرایب رگرسیون و متغیر مستقل هستند 

 

 Ridgeو  LASSOرگرسیون  -5-3

بیش برازش داشته،  ازبالایی برای جلوگیری  ها تواناییاین روش

های جدید مدل پیچیدگی مدل را کاهش داده و توانایی تعمیم به داده

در تلفیق با جمع  L1گری از تنظیم LASSOدهند. روش را بهبود می

کند. بنابراین شدگی برای جریمه کردن مقادیر مطلق ضرایب استفاده می

های مدل را کاهش داد و زیر مدل توان تعداد ویژگیبا این روش می

بینی را به دست آورد. از طرفی ترین مقدار خطای پیشبینی با کمپیش

ازه ضرایب که به عنوان مربع اند L2گری از تنظیم Ridgeرگرسیون 

شود که ضرایب و کند. این کار سبب میشود استفاده میتعریف می

های به دست آمده کوچک شده ولی صفر نشوند. در حالت کلی وزن

توانایی بسیار بالایی در به دست آوردن زیرگروهی از  LASSOروش 

های غیرضروری دارد. در طرف دیگر روش ها با حذف ویژگیبینیپیش

Ridge  های ورودی هم خطی چندگانه با کاربردی است که دادهزمانی

 .[17]های موجود داشته باشند بینسایر پیش

 

 CTGANداده افزایی به روش  -6-3

در برخی از فرآیندهای دنیای واقعی که بیشتر حاصل از فرآیندهای 

باشند. های در دسترس محدود میفیزیکی و شیمیایی هستند تعداد داده

های هوش مصنوعی این امر سبب ایجاد محدودیت در به کارگیری روش

داده کم با کیفیت پایین  تعداد .[21]شود برای این دسته از فرآیندها می

د ضعف بزرگی برای یادگیری ماشین باشد و سبب کاهش دقت توانمی

های شناخته شده برای بهبود دقت و بازدهی شود. یکی از روش

های با تعداد نمونه محدود های مبتنی بر داده به خصوص در دادهروش

شود که از تعداد داده باعث می باشد. استفاده از این روشافزایی میداده

های بیشتری با همان توزیع تولید شده و در محدود در دسترس داده

 .[22]نتیجه مشکل بیش برازش تا حد زیادی مرتفع گردد 

های قابل افزایی برای افزایش تعداد داده در روشعمده کاربرد داده

سازی در هوش مصنوعی از جمله یادگیری ماشین و شبکه عصبی پیاده

توان از داده افزایی برای باشد. علاوه بر افزایش تعداد داده محدود میمی

 های حجیم برای استفاده در یادگیریتبدیل تعداد نمونه زیاد به نمونه

 [26] ،[25]، [24]، [23]های با درجات بالاتر استفاده کرد عمیق و مدل

و  GANتوان به دو روش افزایی میهای متداول دادهاز روش .[27] و

VAE های مذکور برای مسائل رگرسیون و دستهاشاره کرد که روش 

ها توسط الگوریتم اند. پس از یادگیری توزیع نمونهسازی شدهبندی پیاده
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های با تعداد و کیفیت بالا بر اساس توزیع اولیه توسط افزایی، دادهداده

 شوند.الگوریتم تولید می

و همکاران ارائه  Xuتوسط  [28]که در  CTAGNدر این مقاله از روش 

سازی روش داده افزایی استفاده شده است. داده شده است برای پیاده

های مورد استفاده در این حوزه روش استفاده شده نسبت به سایر روش

کارایی  TableGAN [31]و  MedGAN [29] ،VeeGAN [30]مانند 

بوده و از  GANهای مبتنی بر . الگوریتم پیشنهادی از روشبهتری دارد

هایی که به فرم جدول هستند، آن برای مدلسازی و داده افزایی داده

شود. این روش بر اساس یک مولد شرطی شکل داده شده و استفاده می

شود. نمای کلی برداری آموزش داده میسپس توسط یک روش نمونه

نمایش داده شده است. قسمت مولد شرطی  2در شکل  CTGANروش 

های واقعی را یاد بگیرد که به صورت رابطه باید توزیع داده شرطی داده

 باشد:( قابل بیان می9)

(9) 𝑃𝐺(𝑟𝑜𝑤|𝐷𝑖∗ = 𝑘∗) = 𝑃(𝑟𝑜𝑤|𝐷𝑖∗ = 𝑘∗) 

در باشد. های نمونه برداری شده میردیفی از توزیع داده  𝑟𝑜𝑤که در آن

 ولید کردتوان به صورت زیر بازتها را میبعدی توزیع اصلی داده گام

(10) 𝑃(𝑟𝑜𝑤) = ∑ 𝑃𝐺(𝑟𝑜𝑤|𝐷𝑖∗ = 𝑘∗)𝑃(𝐷𝑖∗ = 𝑘)

𝑘∈𝐷𝑖∗

 

کاهش مولد و بردار شرطی، مرحله اصلی مساله شامل سه راه حل این 

بردار شرطی، بردار در بخش  باشد.میبرداری بخش آموزش با نمونه

𝑐𝑜𝑛𝑑  به عنوان روالی برای طراحی شرط(𝐷𝑖∗ = 𝑘∗) شود. بیان می

,𝐷1های گسسته ستونتوجه داشته باشید که تمامی  … , 𝐷𝑁𝑑
در نهایت  

,𝑑1هات وانبردارهای تبدیل به  … , 𝑑𝑁𝑑
دار برکه  نحویشوند به می 

𝑘برای تمامی مقادیر ام 𝑖 هات وان = 1, … , |𝐷𝑖|  برابر است با𝑑𝑖 =

[𝑑𝑖
(𝑘)

𝑚𝑖فرض کنید . [ = [𝑚𝑖
(𝑘)

𝑘برای مقادیر  [ = 1, … , |𝐷𝑖| 𝑖 امین

شرط بنابراین باشد.  𝑑𝑖ام برای 𝑖 هات -ر وانبرداپوششی متناظر با بردار 

( ارائه 11به صورت بردارهای پوششی به فرم معادله )توان را میمربوطه 

 داد

(11) 𝑚𝑖
(𝑘)

= {
1,    𝑖𝑓 𝑖 = 𝑖∗ 𝑎𝑛𝑑 𝑘 = 𝑘∗

0,              𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.        
 

 توان به فرم زیر نشان دادرا می 𝑐𝑜𝑛𝑑سپس بردار 

(12) 𝑐𝑜𝑛𝑑 = 𝑚1⨁ … ⨁𝑚𝑁𝑑
 

رسد. مولد پس از ارائه بردار شرطی نوبت به بررسی مولد کاهشی می

هات به فرم -شرطی توانایی ساختن هر گروهی از بردارهای وان

𝑑̂1, … , 𝑑̂𝑁𝑑
∗𝐷𝑖)را دارد. به ویژه با شرط   = 𝑘∗)  که برای بردار𝑐𝑜𝑛𝑑 

∗𝑑̂𝑖در نظر گرفته شده است هیچ عاملی توانایی جلوگیری از تولید 
(𝑘∗)  یا

𝑑̂𝑖∗
(𝑘)  برای مقادیر𝑘 ≠ 𝐾∗  در مسیر مستقیم را ندارد. این روال به این

∗𝑑̂𝑖دلیل طراحی شده است که مولد شرطی را مجبور کند که  = 𝑚𝑖∗ 

را برای جریمه کردن کاهش به وسیله اضافه کردن آنتروپی متقاطع به 

بسازد. بنابراین در حالی که روند  ∗𝑑𝑖و  ∗𝑚𝑖های بین تمامی نمونه

گیرد که یک نسخه مشابه و دقیق از یابد مولد یاد میآموزش ادامه می

𝑚𝑖∗  متناظر را برای𝑑𝑖∗ .ایجاد کند 

Choose from 

D_1 and D_2
Assume that D_2 

is selected

Choose a 

Category from 

D2

Assume that 

Category 1 is 

selected

Select a row 

from Ttrain with 

D2=1

0 0 0 1 0

~
Generator 

G(as)

Critic 
G(as)

Score 
 CTGAN [28]روش ساختار کلی : 2شکل 

گردد. سازی میبرداری پیادهدر گام بعدی آموزش به وسیله نمونه

 criticخروجی تولید شده به وسیله مولد شرطی باید به وسیله قسمت 

و توزیع  𝑃𝑔(𝑟𝑜𝑤|𝑐𝑜𝑛𝑑)یادگرفته شده  که فاصله بین توزیع شرطی

زند را تخمین می 𝑃(𝑟𝑜𝑤|𝑐𝑜𝑛𝑑)های واقعی یعنی شرطی روی داده

 𝑐𝑜𝑛𝑑های آموزش واقعی و تولید بردار مورد ارزیابی قرار داده شود. داده

برداری برای تخمین فاصله کمک کنند. با نمونه criticباید به بخش 

های ورودی مدل تولید شده و داده 𝑐𝑜𝑛𝑑درست و اصولی از بردار 

های گسسته بررسی کند. روند تواند تمامی مقادیر ممکن را در ستونمی

سازی شده در این مقاله در سازی رهیافت پیادهکلی و مراحل پیاده

نیازی  CTGANالگوریتم قابل ذکر است  است.ارائه داده شده  1الگوریتم 

ها به صورت معمول و دستی ندارد. الگوریتم یاد شده به نرمالسازی داده

ها به فضای توزیع ادههای پیوسته، تبدیل دبه وسیله نرمالسازی ویژگی

این کار را به صورت خودکار انجام  one-hot encoding نرمال شده و

 دهد.می

 

 CTGANبرداری پیاده سازی شده در : فرآیند آموزش و نمونه1ال وریت  

[28] 

Input: The distribution of real data 

Output: 𝜏̂ = 𝑃𝐺(𝑟𝑜𝑤|𝐷𝑖∗); The conditional generator 

 
while 1 do 

Step 1 

for 𝑖 = 1: 1: 𝑁𝑑 do 

Generate mask vectors 𝑚𝑖 = [𝑚𝑖
(𝑘)

]
𝑘=1,…,|𝐷𝑖|

 with zero 

elements 

end 

 

Step 2 
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Choose a discrete column 𝐷𝑖 randomly from entire 𝑁𝑑 discrete 

columns with uniform distribution 
 

Step 3 

Generate PMF across a range of values of the column picked in Step 

2 

 

Step 4 

𝑘∗picked up uniformly following PMF of Step 3 

 

Step 5 

Set the 𝑘∗th component of the 𝑖∗ mask to 1, (𝑚𝑖∗
(𝑘∗)

← 1) 

 

Step 6 

𝑐𝑜𝑛𝑑 = 𝑚1⨁ … 𝑚𝑖∗⨁𝑚𝑁𝑑
 

end 

 
 

 ارزیابی معیارهای آماری -7-3

های متداول در یادگیری ماشین برای ارزیابی دقت مدل یکی از روش

این روش اغلب سبب بهبود کارایی باشد. روش اعتبارسنجی متقابل می

های جدید شده و از مشکل بیش برازش مدل در تعمیم به ورودی

شود که مدل به خوبی به کند. بیش برازش سبب میجلوگیری می

گیری شده از فرآیند برازش شود ولی در های در دسترس و اندازهداده

این روش  های جدید دقت مدل نامطلوب خواهد بود. بامقابله با داده

های ورودی را به صورت تصادفی به چندین زیر گروه تقسیم توان دادهمی

کرد و به صورت تکراری مدل را ارزیابی نمود. خطای نهایی از میانگین 

ها کم باشد آید. اگر تعداد دادهتمامی خطاهای محاسبه شده به دست می

نابراین به تعداد توان هر داده را به عنوان یک زیرگروه انتخاب کرد و بمی

توان ها زیرگروه خواهیم داشت. بیان ریاضی این معیار آماری را میداده

 :به صورت زیر نشان داد

(13) 
𝐶𝑉 − 𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑛) =

1

𝑛
∑ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 .[17]شود برای زیر گروه اعتبارسنجی محاسبه می 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑖که در آن 

در کنار مفهوم بیش برازش، مفهوم دیگری تحت عنوان بیش آموزش 

باشند. دو مفهوم وجود دارد که به نوعی این دو مفهوم مترادف هم می

باشند. در یاد شده به معنی ایجاد حافظه ماشینی به جای درک روند می

صورت استفاده از یادگیری گروهی، خطاهای خاص هر مدل توسط 

تری در های بیش برازش شده وزن کمشده و مدلهای دیگر خنثی مدل

خروجی نهایی خواهند داشت. استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل در 

های تست به افزایی به دلیل تغییر دادهترکیب با یادگیری گروهی و داده

ها، سبب کاهش مشکل بیش برازش صورت متناوب و افزایش تنوع داده

در تا حد امکان باید با استفاده از  چنینشود. همو بیش آموزش می

هایی مانند توقف زودهنگام نویسی روشامکانات موجود در محیط برنامه

های . در مدل[32]سازی کرد تا از بیش آموزش جلوگیری شود را پیاده

های آن برای مورد استفاده در این مقاله، روش توقف زودهنگام و معادل

 ه رفع شوند.هر مدل پیاده شده تا مشکلات یاد شد

 

 سازینتایج شبیه -4

بندی ذکر شده در قسمت فرمولهای یادگیری ماشین الگوریتم ابتدا

سازی در محیط پایتون پیادهیادگیری گروهی ریاضی مساله به همراه 

کتابخانه ها با استفاده از سازی این الگوریتمسازی و پیادهشبیهاند. شده

Scikit Learn  .هایمدلاین کتابخانه شامل انجام داده شده است 

توان که به سادگی میبوده  های رگرسیونمدل از جمله یادگیری ماشین

میانگین  های به کارگرفته شدهدر تمامی مدلها را به کار گرفت. آن

در نظر گرفته شده است. کاهش خطا تابع هزینه و  مربع خطا به عنوان

از روش  محدودی نمونه از فرآیند در دسترس استتعداد از آنجایی که 

Cross Validation در این استفاده شده است.  هاارزیابی مدل برای

پیاده سازی شده با داده افزایی اثر یادگیری گروهی بررسی علاوه بر 

تکرار  5000این الگوریتم برای شده است.  مطالعه نیز CTGANروش 

های اصلی اجرا شده و الگوریتم بعد از پایان اجرا توزیع وی دادهر

بعد از فرآیند آموزش الگوریتم داده . گیردمیهای اصلی را یاد گرفته داده

بهبود مدل انجام داده شده جهت های افزوده شده تولید دادهافزایی 

 دارد.ها افزوده وجود تولید دادهحد خاصی برای قابل ذکر است که است. 

درصد داده واقعی  20های تولید شده در این بررسی شامل مجموعه داده

های بیشتر به صورت تولید دادهباشد. ی افزوده شده میدرصد داده 80و 

و ممکن است سبب  دهدها را تحت تاثیر قرار میتوزیع دادهمستقیم 

های یادگیری ماشین بررسی مدلدر ادامه  .کاهش کارایی مدل شود

دو فرآیند شناخته شده ذوب لیزری انتخابی روی  CTGANروش ه و شد

ها بررسی و نتایج آنسازی شده پیاده یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوبو 

های از خروجیچهارچوب پیشنهادی جهت ارزیابی بهتر شوند. می

 متفاوت برای هر مورد مطالعاتی استفاده شده است.

 

ذوب لیزری مدلسازی فرآیند : مورد مطالعاتی او  -1-4

 انتخابی

 280SLM   دستگاهبا استفاده از یک  قطعات مورد مطالعاتیدر این 

HL )SLM solutions GmbH( پودر افشانش گازی  اند.ساخته شده

صورت  میکرومتر به 20-50ای در بازه ذرهبا ابعاد  به AlSi10Mgشده 

در استفاده شده به وپبندی شیمیایی ترکیب انحصاری تهیه شده است.
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ها پودر ذکر قبل از ساخت نمونهارائه داده شده است.  1صورت جدول 

 گراد خشک شده است.درجه سانتی 100دمای اجاق با شده در یک 

 

 [33] در ساخت قطعات AlSi10Mgپودر بندی شیمایی ترکیب: 1 دو  

Sn Pb Ni Ti Zn M

n 

C

u 

F

e 

M

g 

S

i 

Al Ele

men

ts 

<0

.01 

<0

.01 

<0

.01 

<0

.01 

<0

.01 

<0

.01 

<0

.01 

0.

1

8 

0.

3

8 

9

.

5 

Bal

anc

e 

W.t

% 

بررسی برای پارامترها های متفاوت از ترکیباین مورد مطالعاتی در 

ها ها در طی انجام آزمایشضخامت لایهاستفاده شده است.  SLMفرآیند 

میکرومتر در نظر گرفته شده است.  30به صورت ثابت و برابر با 

به نرخ همپوشانی سرعت اسکن و توان لیزر، پارامترهای فرآیند از جمله 

در گام اند. در نظر گرفته شدهفاکتوریال کامل برای روش صورت متغیر 

انجام عرض تک مسیرهای ذوب شده بررسی هایی برای آزمایشنخست 

آزمایش بار  3 ارامترهای فرآیندهر گروه یکتا از پبرای داده شده است. 

برای دو مسیر های آزمایشاز در گام بعدی شده است.  مربوطه تکرار

های انجام آزمایشبعد از پوشانی استفاده شده است. بررسی اثر نرخ هم

برای بررسی های چند مسیر اسکننتایج مربوط به مسیر و دو مسیر تک 

انجام داده قطعات ساخته شده سختی و استحکام کششی تخلخل، 

سه مکعب انتخاب شده پارامترهای ترکیب یکتا از برای هر  اند.شده

متر و یک مکعب مستطیل با ابعاد میلی 10×6×8با ابعاد حجیم 

 اند.ساخته شدهمتر یلیم 5/14×52×10

اند. های مورد نظر تولید شدهخروجینمونه برای بررسی  81در کل 

از ماشینکاری تخلیه الکتریکی روش قطعات تولید شده با استفاده از 

هر مشخصات قطعه در ابتدا گیری برای اندازهاند. بستر ساخت جدا شده

 قطعهمشخصات  به سه قسمت برش داده شده ونمونه ساخته شده 

های انجام داده شده برای سنجش گیریاندازهاند. گیری شدهاندازه

 سه بار انجام داده شدهقطعه برای هر سختی استحکام کششی و چگالی، 

های انجام گیری. نتایج حاصل از اندازهاندگزارش شدهمیانگین و نتایج 

 اندارائه داده شده 2ابق با جدول هر گروه از پارامترها مطداده شده برای 

[33]. 

در های انجا   شده گیریاندازهنتایج  و  مقادیر پارامترهای ورودی: 2 دو  

 [33]مورد مطالعاتی او  مربوط به  آزمای  27
گیری شده به عنوان ورودی به مدل، مقادیر اندازهوارد کردن بعد از 

 ایجادمدلسازی این فرآیند و یادگیری ماشین مختلف برای های الگوریتم

اند. سازی شدهها پیادهو خروجی روی دادهبین ورودی بهینه نگاشت 

شود که کارایی ها سبب میهای مختلف روی دادهالگوریتمسازی پیاده

مدل بررسی شده و بهترین بینی هر خروجی برای پیشهر الگوریتم 

Measured Parameters Process Parameters N

o 

Hardne

ss [HV] 

Tensile 

Streng

th 

[MPa] 

Densi

ty 

g/cm[

]3 

Overl

ap 

Rate 

Hatch 

Distan

ce 

[um] 

Scan 

Spee

d 

[mm/

s] 

Lase

r 

Pow

er 

[W] 

 

119.0 455.00 2.610

2 

0.25 102.4 600 320 1 

123.2 450.00 2.626
6 

0.3 95.5 600 320 2 

130.8 443.33 2.627

0 

0.35 88.7 600 320 3 

124.4 448.33 2.619
6 

0.25 93.1 750 320 4 

123.2 443.33 2.609

4 

0.3 86.9 750 320 5 

127.8 445.00 2.620
4 

0.35 80.7 750 320 6 

127.6 443.33 2.631

0 

0.25 81.8 900 320 7 

127.8 446.67 2.622
1 

0.3 76.3 900 320 8 

122.6 450.00 2.629

8 

0.35 70.9 900 320 9 

127.2 431.67 2.596

5 

0.25 111.0 600 360 10 

135.2 436.67 2.623

7 

0.3 103.6 600 360 11 

116.4 441.67 2.606

3 

0.35 96.2 600 360 12 

129.8 430.00 2.608

3 

0.25 98.0 750 360 13 

123.2 441.67 2.630

8 

0.3 91.4 750 360 14 

128.8 445.00 2.608

7 

0.35 84.9 750 360 15 

119.0 420.00 2.609

2 

0.25 88.9 900 360 16 

127.2 431.67 2.626

0 

0.3 83.0 900 360 17 

122 446.67 2.625

2 

0.35 77.1 900 360 18 

118.6 420.00 2.561

8 

0.25 116.4 600 400 19 

131.0 445.00 2.624

1 

0.3 108.6 600 400 20 

139.2 438.33 2.629
6 

0.35 100.9 600 400 21 

124.8 430.00 2.605

6 

0.25 104.7 750 400 22 

127.4 431.67 2.616
4 

0.3 97.7 750 400 23 

120.8 446.67 2.598

1 

0.35 90.7 750 400 24 

125.4 416.67 2.625

0 

0.25 94.1 900 400 25 

113.2 443.33 2.586

4 

0.3 87.8 900 400 26 

118.4 438.33 2.615
2 

0.35 81.5 900 400 27 
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مدلسازی با استفاده از به عبارتی فرآیند انتخاب شود. برای ممکن 

های یادگیری ماشین به سرعت مدلباید یادگیری ماشین ساده بوده و 

در مورد مطالعاتی بهترین را انتخاب کرد. ها توسعه داد و از بین آنرا 

و  EGB ،RF ،RBF ،Poly ،Ensembleمدل رگرسیون  6اول از 

AdaBoost  .مدل استفاده شده برای یادگیری گروهی استفاده شده است

(Ensemble ) های مدلشاملDT ،EGB  وRBF هر کارایی باشد. می

بینی مقادیر چگالی، استحکام کششی و پیشها برای یک از این مدل

بررسی شده و نتایج  RMSE-CVو  2Rمعیارهای با استفاده از سختی 

های انجام سازیبر اساس شبیهارائه داده شده است.  3ها در شکل آن

نسبت به سایر  Ensembleو  EGBدو مدل که توان گفت داده شده می

 یتمدلسازی فرآیند داشته و قابلها دقت و کارایی بیشتری برای مدل

ترین مقدار خطا همراه با بیشترین در واقع کم. بالایی دارنداطمینان 

با ها توسط این دو مدل حاصل شده است. خروجیبینی در پیشدقت 

خطای توان می CTGANسازی روش پیادهصورت این وجود در 

 و دقت مدل را بهبود داد.داده بینی را کاهش پیش

 
 الف( چ الی

 
 ب( استحکا  کششی

 
 ج( سختی

برای سه خرو ی چ الی،  RMSE-CVو  2R: نمودار مقادیر 3شکل 

 استحکا  کششی و سختی در فرآیند ذوب لیزری انتخابی

افزایش تعداد افزایی و اجرای دادهبرای  CTGANدر گام بعدی از روش 

هدف از ها استفاده شده است. در دسترس برای آموزش مدلهای نمونه

های ورودی دادهدر مواجهه با بینی الگوریتم کاهش خطای پیشکار این 

نرم افزاری و بدون راه حل در این روش با یک  ،به عبارتیباشد. جدید می

برای آموزش بیشتری نمونه توان تعداد های بیشتر میاجرای آزمایش

ها را افزایش داده و با مدلتوان دقت به این صورت میمدل فراهم کرد. 

تنظیم پارامترها با سعی و خطا به دقت بهینه برای هر مدل دست پیدا 

سازی شده های پیادهبرای مدل CV-RMSEدر این قسمت مقادیر کرد. 

محاسبه شده و فرآیند داده افزایی اجرای روی فرآیند قبل و بعد از 

چگالی، هر سه پارامتر خروجی برای اند. ارائه داده شده 4مطابق با شکل 

گزارش این فرآیند تکرار شده و جهت مقایسه سختی استحکام کششی و 

توان به این نتیجه می هااز مقایسه نمودارهای ارائه شده در شکل اند.شده

های برای خروجیداده افزایی به طور میانگین رسید که اجرای فرآیند 

 59و  42، 58سبب کاهش استحکام کششی و سختی به ترتیب چگالی، 

بسته ها مقادیر بهبود الگوریتم. استشده  CV-RMSEدرصدی مقدار 

بهبود با این وجود ساختار مدل با هم تفاوت دارند. به نوع الگوریتم و 

در تخمین های ارائه داده شده قابل مشاهده است. مدلکلی در تمامی 

بهترین عملکرد را دارند در  EGBو  AdaBoostمقدار چگالی دو مدل 

 Polyهای برای تخمین مقدار سختی و استحکام کششی مدلحالی که 

از خود نشان داده افزایی کارایی بیشتری بعد از اجرای   Ensembleو 

بینی مدل ممکن برای پیشتوان از بهترین خروجی میبرای هر اند. داده

ها اجرای این الگورتیم زمان چنین قابل ذکر است کههماستفاده کرد. 

 4ثانیه و  10دقیقه و  2با به ترتیب برابر  Google Colabمحیط در 

حالتی سازی در تر شدن زمان شبیهطولانیبوده است. ثانیه  14دقیقه و 

برای  CTGANآموزش الگوریتم شود به دلیل داده افزایی اجرا میکه 

ها در این الگوریتماجرای  از لحاظ بار محاسباتیباشد. تکرار می 5000

های نسبت به سایر روش اجرا از لحاظ زمانبستر اینترنت بوده و 

از این بنابراین کارایی بسیار بیشتری دارد. المان محدود مدلسازی مانند 

های صنعتی برای توان به صورت آنلاین و در محیطها میالگوریتم

 خروجی فرآیند و تنظیم آن استفاده کرد.تخمین سریع 
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 الف( چ الی

 
 ب( استحکا  کششی

 
 ج( سختی

برای سه خرو ی چ الی، استحکا   CV-RMSE: مقایسه مقادیر 4شکل 

کششی و سختی قبل و بعد از ا رای داده افزایی در فرآیند ذوب لیزری 

 انتخابی

بینی مقادیر پیشچهارچوب پیشنهادی در عملکرد ارزیابی بهتر برای 

مقادیر خروجی و هر آزمایش انجام داده شده ها، برای خروجی آزمایش

نشان دهنده  5شکل اند. بینی شده الگوریتم رسم شدهپیشمقادیر 

سه خروجی چگالی، ها برای مقایسه مقادیر خروجی حاصل از آزمایش

حاصل از  بینی شدهپیش و مقادیر خروجیاستحکام کششی و سختی 

بهترین مدل برای رسم هر خروجی از باشد. چهارچوب پیشنهادی می

مقادیر حاصل از  ده شده است.ترین میزان خطا استفاممکن با کم

های یادگیری ماشین با و مقادیر حاصل از مدل Oها با خروجی آزمایش

های مدلها قابل مشاهده است شکل همان گونه که در اند.رسم شده *

ها های آزمایشخروجیاند با دقت بسیار بالایی یادگیری ماشین توانسته

 بینی کنند.را پیش

 
 الف( چ الی

 
 استحکا  کششیب( 

 
 ج( سختی

بینی شده توسط بهترین گیری شده و پی : مقایسه مقادیر اندازه5شکل 

مد  یادگیری ماشین برای سه خرو ی چ الی، استحکا  کششی و سختی 

 در فرآیند ذوب لیزری انتخابی

 

گذاری رسوبمدلسازی فرآیند : مورد مطالعاتی دو  -2-4

 یفلز لیزر مستقی 

 Al 2024آلیاژ لیزر برای لایه نشانی خطی از یک دوم مطالعاتی  دمور در

در  کیلو وات 4با توان  فیبری Yb:YAGلیزر از استفاده شده است. 

نازل با سیستم موقعیت دهی  حالت تابش پیوسته استفاده شده است.

سازی شده است که امکان محوره صنعتی پیاده 6ربات استفاده از یک 

سر نازل از برای تزریق پودر به کند. فراهم می را کنترل دقیق موقعیت

حمل کننده نوسانی دریافت نازل سه راهی که پودر را از یک یک سیستم 

و  حمل کننده پودرگاز آرگون به عنوان  استفاده شده است.کند می

 .شودبه کار گرفته می عوامل محیطیحوضچه مذاب از محافظت کننده 

مواد زائد مقابل جلوگیری از ورود و  از سیستم اپتیکی محافظتجهت 
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فرآیند ساخت خواهد شروع به ای درجه 4نازل با یک زاویه  ،برگشتی

 60تا  20ابعاد های پودر مطابق با ادعای سازنده دارای ذرهنمود. 

درجه سانتی گراد به  180در دمای قبل از استفاده میکرومتری بوده و 

لایه نشانی بستر استفاده شده برای اند. ساعت خشک شده 2مدت 

مسیرهای باشد. متر میمیلی 5ضخامت با  Al 2024از جنس مسیرها 

گروه یکتا از متری بوده و برای هر میلی 100طول ساخته شده دارای 

 سه پودرنرخ تزریق سرعت حرکت نازل و توان لیزر، شامل  پارامترها

هدف از تکرار مسیرها جلوگیری و کاهش شده است.  لایه نشانیمسیر 

مسیرهای گیری مشخصات و پارامترهای اندازهدر خطاهای سیستماتیک 

مسیرهای عرض، عمق و ارتفاع گیری برای اندازهباشد. ساخته شده می

و سپس برش داده شده به صورت مقطعی قطعات شده ابتدا  یلایه نشان

از مقادیر میانگین  گیری آماده شوند.اند تا برای اندازهپولیش شدهقطعات 

آزمایش انجام داده شده  30تعداد شود. استفاده میبرای آموزش مدل 

اند گزارش داده شده 3آزمایش در جدول پارامترهای مربوط به هر و 

ها ترین چالشبینی و کنترل ابعادی جزو مهمقابل ذکر است پیش .[34]

یری قطعات فلزی در کاربردهای صنعتی در تولید دقیق و تکرارپذ

باشد. در طی سالیان اخیر مطالعات فراوانی در این مورد برای انواع می

و  [36]، [35]شده است  انجام دادههای ساخت افزایشی مختلف فرآیند

چنین کنترل ابعادی در صنایع حساس و ساخت سفارشی . هم[37]

زیرا به طور مستقیم های پزشکی اهمیت بسیار بالایی دارد مانند ایمپلنت

 .[38]روی راحتی بیمار و کارایی ایمپلنت اثر گذار است 
های انجا  داده گیریو نتایج  اندازه : مقادیر پارامترهای ورودی3 دو  

 [34] دو مربوط به مورد مطالعاتی  آزمای  30شده در 

Measured Geometrical 

Parameters 

Process Conditions N

o. 

Height(m

m) 

Depth(m

m) 

Width(m

m) 

𝒎̇(g/mi

n) 

v(mm/m

in) 

P(

W) 

 

0.98 0.25 3.09 4 400 120

0 
1 

1.08 0.46 3.71 4 400 150
0 

2 

1.46 0.37 3.61 6 400 150

0 
3 

1.98 0.11 3.49 8 400 150
0 

4 

2.14 0.21 4.3 10 400 150

0 
5 

0.85 0.70 5.24 3 200 200
0 

6 

2.11 0.74 5.28 10 200 200

0 
7 

1.38 1.81 5.32 3 300 200

0 
8 

1.75 0.59 4.07 8 400 200

0 
9 

1.49 0.65 3.94 8 500 200

0 
10 

1.11 1.22 4.31 3 500 200

0 
11 

0.82 2.83 10.7 5 100 250
0 

12 

1.04 1.51 8.5 5 150 250

0 

13 

2.06 1.52 8.9 7 150 250
0 

14 

1.05 1.5 8.05 5 200 250

0 
15 

1.89 1.62 8.66 7 200 250
0 

16 

0.78 1.69 8.32 5 250 250

0 
17 

1.1 2.13 5.3 3 400 250
0 

18 

1.16 2.42 8.6 5 150 300

0 
19 

1.53 2.6 9.4 7 150 300
0 

20 

0.99 2.43 8.05 5 200 300

0 
21 

1.34 2.41 8.8 7 200 300

0 
22 

0.79 2.39 8.08 4 200 300

0 
23 

1.2 1.83 9.22 6 200 300
0 

24 

0.67 2.27 7.5 3 200 300

0 
25 

1.86 2.33 9.3 10 200 300
0 

26 

1.07 3.23 7.04 3 300 300

0 
27 

0.96 2.25 5.38 3 500 300
0 

28 

0.29 0.92 4.67 3 600 300

0 
29 

1.28 1.04 5.5 10 600 300

0 
30 

های یادگیری ماشین مدلمشابه با مورد اول در این مورد مطالعاتی نیز 

قسمت در این اند. مدلسازی این فرآیند به کار گرفته شدهمختلف برای 

ایجاد برای  Ridgeو  EGB ،RF ،RBF ،Poly ،Ensembleهای مدلاز 

مسیرهای لایه نشانی شده عرض، عمق و ارتفاع ها و ورودینگاشت بین 

استفاده شده  Ensembleمدل مطالعاتی  مورددر این استفاده شده است. 

باشد. می DTو  EGB ،Poly ،LASSO ،Ridge ،RF هایالگوریتمشامل 

ها مورد مقایسه عملکرد این الگوریتمبرای  RMSE-CVو  2Rمعیارهای 

دو معیار در استفاده قرار داده شده و مقادیر محاسبه شده برای این 

و ارتفاع  و عمق مقادیر عرضبینی در پیشاند. نشان داده شده 6شکل 

ملکرد در بین ی بهترین عدارا EGBمدل  های لایه نشانی شدهمسیر

 باشد.ها میسایر مدل
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 الف( عرض مسیر

 
 ب( عمق مسیر

 
 ارتفاع مسیرج( 

برای سه خرو ی عرض، عمق و  RMSE-CVو  2R: نمودار مقادیر 6شکل 

فلز  مستقی گذاری رسوبهای لایه نشانی شده در فرآیند ارتفاع مسیر

 یلیزر

اثر داده افزایی نیز  ،های واقعیدادهها روی از بررسی کارایی مدل پس

عرض، ارتفاع و عمق های برای خروجیشود. مورد بررسی قرار داده می

پیاده سازی  CTGANبا روش داده افزایی مسیرهای لایه نشانی شده 

مقایسه عملکرد برای  CV-RMSEسپس از معیار آماری شده است. 

با مقایسه ها با حالت بدون داده افزایی استفاده شده است. الگوریتم

 7های پیاده سازی شده در شکل مدلبرای نمودارهای ارائه داده شده 

کاهش خطای توان به این نتیجه رسید که داده افزایی سبب می

داده به طور میانگین موجود شده است. های بینی در تمامی مدلپیش

های عرض، عمق و ارتفاع مسیرهای لایه نشانی شده برای خروجیافزایی 

های مدلخطا در درصدی  49و  51، 44سبب کاهش به ترتیب 

مورد های ذکر شده در مدلمدت زمان اجرای پیشنهادی شده است. 

 1بدون داده افزایی و با لحاظ اثر داده افزایی به ترتیب مطالعاتی دوم 

 ثانیه هستند. 31دقیقه و  3ثانیه و  26دقیقه و 

 
 الف( عرض

 
 ب( عمق

 
 ج( ارتفاع

برای سه خرو ی عرض، عمق و ارتفاع  CV-RMSE: مقایسه مقادیر 7شکل 

مسیرهای لایه نشانی شده قبل و بعد از ا رای داده افزایی در فرآیند 

 یفلز لیزر مستقی گذاری رسوب

مقادیر مقایسه مشابه با مورد مطالعاتی اول، در این مورد مطالعاتی نیز از 

های یادگیری ماشین برای ارزیابی خروجی مدلها و خروجی آزمایش

برای سه پارامتر عرض، عمق و  8در شکل عملکرد استفاده شده است. 

بینی شده توسط و مقادیر پیش Oمقادیر خروجی آزمایش با ارتفاع 

عملکرد همان گونه که قابل مشاهده است اند. رسم شده *با  الگوریتم

بینی ها و پیشآزمایش مقادیربا دقت بالایی ها قابل قبول بوده و مدل

اند که نشان از کارایی چهارچوب پیشنهادی هم منطبق شده بر شده

 دارد.
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 الف( عرض

 
 ب( عمق

 
 ج( ارتفاع

بینی شده توسط بهترین گیری شده و پی : مقایسه مقادیر اندازه8شکل 

مد  یادگیری ماشین برای سه خرو ی عرض، عمق و ارتفاع مسیرهای لایه 

 یفلز لیزر مستقی گذاری رسوبنشانی شده در فرآیند 

 

 گیرینتیجه -5

، DT ،EGBرهیافت یادگیری ماشین از جمله چندین در این مقاله 

RBF، Adaboost،  ای و چند جملهیادگیری گروهی، رگرسیونRF  برای

از دو . اندسازی شدهپیادهدو فرآیند ساخت افزایشی فلزی  مدلسازی

روش مستقل برای ارزیابی های دادهو متفاوت با پارامترها  یندآفر

و  SLMهای روشاین دو فرآیند شامل پیشنهادی استفاده شده است. 

DLMD  تعداد هستند. نمونه  30و  27بوده و هر کدام به ترتیب شامل

یادگیری ماشین های یاد شده برای این دو فرآیند در مقیاس نمونه

از بیش برازش این مشکل و جلوگیری از برای رفع محدود هستند. 

افزایی استفاده شده است. دادههای یادگیری گروهی و ترکیب روش

داده اند. انتخاب شده ، پایینشده در حد امکانهای استفاده درجه مدل

های دادهشده است. داده  انجام CTGANروش شناخته شده افزایی با 

های یادگیری ماشین حاصل از فرآیند داده افزایی برای آموزش روش

تمامی اند. مقایسه شده های اصلینتایج با دادهاستفاده شده و 

پایتون و در  Scikit Learnدر کتابخانه ها ارزیابی مدلها و سازیشبیه

برای هر مدل از معیارهای آماری اند. اجرا شده Google Colabمحیط 
2R  وRMSE-CV  .نتایج جهت ارزیابی عملکرد استفاده شده است

 هایفرآیندمربوط به ی هامدلعملکرد بهبود سازی نشان دهنده شبیه

SLM  وDLMD نسبت به حالت  یدرصد 48و  53به اندازه  به ترتیب

ها مدلمدت زمان کوتاه اجرای با توجه به  باشد.بدون داده افزایی می

برای تخمین دقیق مقادیر خروجی به رچوب پیشنهادی اهاز چتوان می

نسبت به روش مذکور حقیقی در صنعت استفاده کرد. -صورت زمان

از نظر حجم تری داشته و زمان اجرای بسیار کمروش المان محدود 

از این توان چنین میهم هم کارایی بسیار بیشتری دارد.محاسباتی 

 استفاده کرد.های المان محدود رچوب برای بهبود عملکرد روشاهچ

بهبود کارایی سایر برای  دتوانبا شبکه عصبی نیز می CTGANترکیب 

استفاده  از جمله مواردی .رائه شده در علم مواد استفاده شودهای امدل

های ارائه شده برای کنترل مبتنی بر داده فرآیندهای ساخت مدل از

چهارچوب تعمیم  ،سامانه هوشمند کنترل ابعادی مانند فلزی افزایشی

های یادگیری روشمقایسه  ،های متالورژیکیخروجیسایر به  پیشنهادی

سازی فرآیند مبتنی بر و بهینهبا شبکه عصبی  مورد استفاده ماشین

سازی ازدحام های الهام گرفته شده از طبیعت مانند الگوریتم بهینهروش

ارائه ذرات برای یافتن نقاط کاری و مصرف انرژی بهینه بر اساس مدل 

 .هستندآینده برای کارهای  موضوعات پیشنهادی داده شده

 

 واژه نامه
Adaptive Boost (AdaBoost)  تطبیقی تقویتروش 
Computational Fluid Dynamics 

(CFD) 
دینامیک سیالات 

 محاسباتی

Conditional Tabular Generative 

Adversarial Networks (CTGAN) 
های مولد تخاصمی شبکه

 جدولی شرطی
Cross Validation اعتبارسنجی متقابل 
Decision Tree درخت تصمیم 
Directed Energy Deposition 

(DED) 
گذاری انرژی رسوب

شدههدایت  
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Ensemble Gradient Boosting 

(EGB) 
 تجمیعی تقویت گرادیان

Ensemble Learning یادگیری گروهی 
Finite Element Method (FEM) روش المان محدود 
Generative Adversarial Network 

(GAN) 
 تخاصمی مولدشبکه 

Kernel هسته 
Laser Direct Metal Deposition 

(LDMD) 
فلز  مستقیمگذاری رسوب

یلیزر  

Least Absolute Shrinkage and 

Selection Operator (LASSO) 
عملگر انقباض مطلق 

 کمینه و انتخاب
Over Training بیش آموزش 
Radial Basis Function (RBF) تابع پایه شعاعی 
Random Forest جنگل تصادفی 
Selective Laser Melting (SLM) ذوب لیزری انتخابی 
Variational Auto Encoder (VAE) خود رمزگذار متغیر 
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