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Представлен обзор современных методов и основанных на них программных 
инструментах, применяемых для математического моделирования серийных произ-
водственных процессов с целью снижения брака и повышения качества производи-
мых изделий. Перечисляются группы работ, нацеленных на обнаружение и класси-
фикацию дефектов, работ, в которых решаются задачи прогнозирования образова-
ния дефектов и определения значимости параметров, работ направленных на поиск 
оптимального сочетания технологических параметров изготовления изделий, работ, 
нацеленных на выявление причин брака. Отмечается, что авторам обзора не уда-
лось найти работы, посвященные применению методов нейросетевого моделиро-
вания для решения важной производственной проблемы определения регламентов 
на технологические параметры. Не были найдены работы, посвященные примене-
нию нейронных сетей для ликвидации последствий нештатных ситуаций, связанных 
с резким возрастанием процента брака. Не встретились работы, направленные на 
решение проблемы борьбы с выбросами, которыми обычно изобилуют статистиче-
ские данные, снятые во время работы серийных производственных предприятий, и 
которые в значительной степени препятствуют созданию математических моделей 
в области серийного производства. В связи с этим в статье приведено подробное 
описание результатов публикаций авторов настоящей статьи, посвященных реше-
нию именно этих важных проблем построения и применения математических моде-
лей для снижения брака серийных производственных производств. 
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The article presents a review of modern methods and software tools based on them, 
applied for mathematical modeling of serial production processes in order to reduce de-
fects and improve the quality of manufactured products. The article lists groups of works 
aimed at detection and classification of defects, works in which the problems of predicting 
the formation of defects and determining the significance of parameters are solved, works 
aimed at finding the optimal combination of technological parameters for manufacturing 
products, works aimed at identifying the causes of defects. It is noted that the authors of 
the review failed to find works devoted to the application of neural network modeling 
methods for solving an important production problem of determining regulations for tech-
nological parameters. No works were found devoted to the use of neural networks for 
eliminating the consequences of emergency situations associated with a sharp increase 
in the percentage of defects. There are no works aimed at solving the problem of combat-
ing emissions, which are usually abundant in statistical data taken during the operation of 
serial production enterprises and which significantly hinder the creation of mathematical 
models in the field of serial production. In this regard, the article provides a detailed de-
scription of the results of publications by the authors of this article, devoted to solving 
these important problems of constructing and applying mathematical models to reduce 
defects in serial production. 
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Введение 

В любой отрасли серийного промышленного производства всегда была актуальна 
проблема улучшения качества производимых изделий и снижение процента брака.  

В конце XX в. для решения этой проблемы пользовались популярностью методы ма-
тематического моделирования, основанные на решении краевых задач математической фи-
зики. Однако, несмотря на сложность и красоту математического аппарата, они обладали 
весьма серьезным недостатком, заключающимся в невозможности учета всего многообра-
зия явлений, факторов и параметров моделируемых производственных процессов и необ-
ходимостью введения весьма грубых упрощающих гипотез.  

В настоящее время все большее распространение получают инструменты, основанные 
на методах, лишенных указанного недостатка. Это в основном методы, методы машинного 
обучения, в частности – искусственные нейронные сети. 

Следует отметить, что проблема качества изделий серийного производства методами 
математического моделирования решается с разных сторон.  

Так, математические модели, разрабатываемые авторами работ [1–9], нацелены только 
на обнаружение и классификацию брака.  

Работы [10–18] посвящены поискам взаимосвязи состава сырья и конечных характе-
ристик изготавливаемого продукта. Целью этих исследований является определение опти-
мального состава сырьевого материала, обеспечивающего максимально высокое качество 
производимых изделий. 

В работах [19–37], помимо диагностики, методы машинного обучения используются для 
прогнозирования образования дефектов и определения значимости параметров по отношению 
к тем или иным видам дефектов, а также оптимизации технологических процессов. 

Часть работ направлена на поиск технологических параметров изготовления за счет 
проведения компьютерных экспериментов на основе полученной модели [22; 38; 39]. Та-
кие модели часто предлагается использовать в качестве основы для разработки систем 
поддержки принятия решений [21; 29]. 

Редко методы машинного обучения используются для выявления причин брака [38–
41], а также изучения закономерностей технологических процессов [10; 14–18]. 

Если не считать публикаций авторов настоящей статьи [42–46], то совсем не встреча-
ются работы, посвященные применению методов нейросетевого моделирования для реше-
ния важной производственной проблемы определения регламентов на технологические 
параметры, обеспечивающих минимум брака и максимум качества производимых изделий. 
В работах этих же авторов, по-видимому, впервые показано, как нейронные сети могут 
применяться для ликвидации последствий нештатных ситуаций, периодически случаю-
щихся на серийных производственных предприятиях.  

Кроме того, если не считать публикаций авторов настоящей статьи [42–46], среди ра-
бот, посвященных проблеме брака серийно производимых изделий, практически не встре-
чаются такие, где при создании математических моделей придавалось бы значение про-
блеме борьбы с выбросами, которыми, как правило, изобилуют данные, снятые во время 
работы серийных производственных предприятий, в особенности металлургического и ли-
тейного профилей. Как показал наш опыт, наличие статистических выбросов, обусловлен-
ных низкой точностью и сбоями измерительной аппаратуры, ошибками и низким уровнем 
дисциплины персонала, занимающегося сбором статистических данных, часто служит 
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причиной низкой точности создаваемых математических моделей, что делает их непри-
годными для практического применения. 

В связи с этим опишем результаты исследований публикаций [42–46] более подробно.  
 

Определение регламентов на технологические параметры 

В работах [42; 43] сообщается о построении нейросетевой модели, прогнозирующей 
величину коробления керамического изделия, изготовляемого из мелкодисперсной сырье-
вой массы. Помимо выявленных с помощью модели закономерностей технологического 
процесса, авторы работы использовали эти закономерности для разработки регламентов на 
технологические параметры, обеспечивающие получение изделия без нарушения допуска 
на его коробление. Для этого они построили графики зависимости величины коробления 
изделия от параметров «Высота опоки» (рис. 1) и «Время варки сырьевой массы» (рис. 2). 
Как видно из рис. 1 и 2, изделие будет изготовлено без нарушения допуска по короблению 
(10 мкм), если технологический параметр «Высота опоки» не будет превышать 75 мм, 
а «Время варки сырьевой массы» будет не менее 70 мин. 

 

Рис. 1. Зависимость прогнозируемой величины коробления керамического изделия  
от технологического параметра «Высота опоки» и его регламент: от 25 до 75 мм.  

Рисунок заимствован из [42; 43] 

 

Рис. 2. Зависимость прогнозируемой величины коробления керамического изделия  
от технологического параметра «Время варки сырьевой массы» и его регламент:  

от 70 до 150 мин. Рисунок заимствован из [42; 43] 
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В работе [44] сообщается о применении созданной авторами ранее системы искусствен-
ного интеллекта DefectPredictor [45] для разработки регламентов на их технологические па-
раметры изготовления керамических литейных стержней. С помощью этой системы постро-
ены зависимости вероятности образования дефектов типа «Трещина» и «Непропрессовка» 
от технологических параметров «Температура пресс-формы перед прессованием» (рис. 3) 
и «Давление прессования» (рис. 4). Как видно из рисунков, вероятность образования дефек-
тов будет минимальной, если температура пресс-формы перед прессованием будет выдер-
жана в пределах от 20,0 до 29,9°C, а «Давление прессования» – от 2,6 до 7.0 бар. 

 
Рис. 3. Зависимости вероятности возникновения дефектов типа «Трещина» и «Непропрессовка»  
от технологического параметра «Температура пресс-формы перед прессованием» и его регламент:  
                                             от 20,0 до 29,9°С. Рисунок заимствован из [44] 

 
Рис. 4. Зависимости вероятности возникновения дефектов типа «Трещина» и «Непропрессовка»  
от технологического параметра «Давление прессования» и его регламент: от 2,6 до 7,0 бар.  
                                                                 Рисунок заимствован из [44] 

 
Ликвидация последствий нештатных ситуаций 

На любом производственном предприятии случаются нештатные ситуации, связанные 
с поломками оборудования, изменением состава сырьевого материала, изменением метео-
рологической обстановки, ошибками технолога и др. Нештатные ситуации обычно приво-
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дят к временной остановке производственного процесса в связи с резким ростом образова-
ния брака.  

В рассмотренной ранее статье [44], помимо возможности определения регламентов, пока-
зано, что последствия некоторых нештатных ситуаций можно оперативно ликвидировать 
с помощью нейросетевых программных систем. Эта возможность продемонстрирована на 
примере, когда в рассмотренном выше процессе производства литейных керамических стерж-
ней случилась нештатная ситуация – произошел перегрев пресс-формы с регламентного зна-
чения 24 до 34 °C, в связи с чем вероятность брака типа «Трещина» повысилась до 57 %. 

Для произошедшей нештатной ситуации с помощью упомянутой выше системы De-
fectPredictor [45] авторы статьи [44] построили зависимости вероятности возникновения 
дефектов от технологического параметра «Давление прессования». Как видно из рис. 5, 
снизить вероятность брака «Трещина» до 13 % позволяет уменьшение параметра «Давле-
ние прессования» с медианного значения 4,9 до 2,1 бар.  

На этом же рисунке отчетливо видно, что дальнейшее снижение давления прессования 
ниже 2,1 бар, хотя и приводит к дальнейшему понижению вероятности брака «Трещина», 
однако при этом наблюдается резкое возрастание вероятности брака типа «Непропрессов-
ка». Поэтому давление 2,1 бар в данном случае является оптимальным для оперативной 
ликвидации последствий случившейся нештатной ситуации. 

 
Рис. 5. Ликвидация последствий нештатной ситуации, связанной с перегревом пресс-формы.  
Снижение давление прессования с медианного значения 4,9 до 2,1 бар позволяет понизить  
вероятность брака типа «Трещина» с 57 до 13 %. Давление прессования 2,1 бар является  
оптимальным, поскольку его дальнейшее снижение приводит к резкому возрастанию другого типа  
                                           брака «Непропрессовка». Рисунок заимствован из [44] 

Возможность оперативной ликвидации нештатной ситуации на другом металлургиче-
ском предприятии, производящем пятисоткилограммовые стальные отливки мартеновским 
способом, описана в публикации [46]. Здесь смоделирован случай нештатной ситуации, 
вызванной тем, что на завод вовремя не завезли ферросиликомарганец, применяемый в ка-
честве комплексной легирующей и раскисляющей добавки. Отсутствие этого компонента 
привело к резкому возрастанию брака типа «Горячая трещина» до 14,43 %.  

Применение нейронной сети, моделирующей процесс выплавки стали, позволило 
установить, что оперативно снизить процент брака до 1,34 % можно, не останавливая про-
изводственный процесс и не дожидаясь новой поставки ферросиликомарганца, путем уве-
личения подачи ферросилиция на 609 кг при одновременном увеличении продолжительно-
сти чистого кипения расплава на 38 мин и снижении содержания серы на 0,004 %. 
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Решение проблемы выбросов статистической информации 

Сегодня средства массовой и научной информации изобилуют сообщениями об успе-
хах практического применения методов искусственного интеллекта в самых различных 
предметных областях. Однако этого нельзя сказать о серийных производствах, в частно-
сти, литейных изделий. 

Серийное производство литейных изделий отличается, в первую очередь, влиянием 
большого количества разнородных факторов, начиная от внешних: климатических, эконо-
мических, астрономических, политических, кадровых, и заканчивая внутренними факто-
рами, такими как периодичность и качество поставляемого сырья, его химический состав, 
множество технологических параметров производственных линий, дисциплина труда про-
изводственного персонала и др. Естественно, такое изобилие параметров статистических 
выборок, снимаемых в условиях действующего серийного производства, порождает боль-
шое количество выбросов статистической информации, в которые и упираются методы 
машинного обучения. Поэтому в качестве одной их главных причин, препятствующих со-
зданию успешных систем управления качеством серийного производства литейных изде-
лий, являются выбросы.  

Надо отметить, что существующие методы борьбы со статистическими выбросами 
развиты достаточно слабо, что наглядно продемонстрировано в работе [47], в которой при-
веден пример простейшей модельной предметной области, графически изображенной на 
рис. 6 показано множество точек, координаты которых, за исключением координат 
точки B, удовлетворяют уравнению 

 y = (x – 6)2. (1) 

Поэтому наблюдение, представленное точкой B, является выбросом, не имеющим фи-
зической (в данном случае геометрической) природы. 

 

Рис. 6. Наблюдение, соответствующее точке B, является выбросом, так как удовлетворяют  
уравнению параболы y = (x – 6)2, которому удовлетворяют все остальные точки.  

Рисунок заимствован из [47] 

Очевидно, что применение любого из статистических методов (Граббса, Тюки, boxplot 
и др.) в силу своего принципа действия не позволяет выявить выброс, соответствующий 
точке B, тогда как точку C, не являющуюся выбросом, статистические методы с большой 
долей вероятности классифицируют как выброс. Столь же очевидно, что метрические ме-
тоды (основанные на расстояниях Махаланобиса, Евклида и др.), наоборот, позволяют 
правильно классифицировать точку B как выброс, тогда как точки A и C, не являющиеся 
выбросами, эти методы, в силу заложенной в них идеи, с большой долей вероятности клас-
сифицируют как выбросы, что неправильно. Интересно заметить, что даже наиболее со-
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временный и широко рекламируемый метод обнаружения выбросов, основанный на при-
менении автоэнкодеров [48], тоже классифицирует точку C как выброс, хотя на самом деле 
она выбросом не является. 

В отличие от статистических и метрических методов, нейросетевой метод, предло-
женный в работе [49], принципиально позволяет правильно решить проблему выявления 
выброса (рис. 6). В основе этого метода лежит свойство некоторых нейронных сетей пока-
зывать наибольшую погрешность обучения на наблюдениях, являющихся выбросами. Од-
нако, как показано в работе [47], далеко не все нейронные сети обладают таким свойством. 

Для иллюстрации этого утверждения в работе [47] на рис. 6, а, приведен результат 
обучения нейронной сети с одним входным нейроном, одним выходным нейроном и од-
ним скрытым слоем с двумя нейронами. Все нейроны нейронной сети имеют активацион-
ные функции в виде гиперболического тангенса. В верхней части рис. 7, а, показан график 
функции, которую построила нейронная сеть в результате обучения на наблюдениях, от-
меченных точками, а в нижней части – распределение погрешности обучения нейросети ε 
на тех же наблюдениях. Видно, что наибольшая ошибка обучения ε сконцентрировалась на 
наблюдении, изображенном точкой B, являющемся выбросом. Это значит, что нейронная 
сеть правильно обнаружила выброс. 

 

а                                                  б                                                в 

Рис. 7. Пример попыток выявить выброс B с помощью нейронных сетей, имеющих на скрытом 
слое: а – два нейрона, б – три нейрона, в – пять нейронов. Рисунок заимствован из [47] 

На рис. 7, б, такие же графики построены для нейросети, имеющей на скрытом слое 
три нейрона, а на рис. 7, в, – пять нейронов. Видно, что нейросеть с тремя скрытыми 
нейронами (см. рис. 7, б) тоже показывает наибольшую погрешность обучения на наблю-
дении, соответствующем точке B, и, следовательно, правильно выявляет выброс. Нейрон-
ная же сеть с пятью скрытыми нейронами (см. рис. 7, в) вместо точки B, имеющей коорди-
нату x = 15, показала наибольшую погрешность обучения на соседней точке с координатой 
x = 16, которая выбросом не является. Следовательно, такая нейронная сеть для выявления 
выбросов непригодна. 

Аналогичные эксперименты, выполненные при дальнейшем увеличении количества 
нейронов на скрытом слое, показали, что нейронные сети правильно обнаруживают вы-
брос только в том случае, когда на их скрытом слое содержится от нуля до четырех нейро-
нов. При любом другом количестве нейронов скрытого слоя нейронные сети теряют свое 
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замечательное свойство показывать наибольшие ошибки обучения на наблюдениях, явля-
ющихся выбросами, и, следовательно, они не пригодны для обнаружения выбросов. 

В работах [47; 49] с помощью модификации следствия из теоремы Арнольда – Колмо-
горова предприняты попытки построения методики проектирования нейронных сетей, 
пригодных для обнаружения выбросов. В частности, предложено для поиска выбросов ис-
пользовать слоистую нейронную сеть прямого распространения с одним скрытым слоем 
нейронов с активационной функцией в виде гиперболического тангенса, число нейронов 
которого рассчитывается по формуле 

  ,min ,max ,mini i i iN N N N    , (2) 

где 

 
  ,min

21
y

i

x y

N Q
N

log Q N N


 
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x y x
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N N N
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  
          

. (4) 

В этих формулах xN  – количество нейронов входного слоя; yN  – количество нейро-

нов выходного слоя; Q  – количество наблюдений набора данных;  [– 0,007; 0,004]. 

Однако методика, предложенная в [47; 49], не является универсальной и для каждой 
конкретной задачи требует дополнительной настройки параметра  . Такая настройка при-

менительно к задаче управления качеством технологического процесса прессования ли-
тейных керамических стержней выполнена в работе [44], а применительно к процессу из-
готовления пятисот килограммовых стальных отливок мартеновским способом – в работе 
[46]. Настройка параметров   для обоих технологических процессов производилась путем 

варьирования коэффициента   в пределах указанного интервала  [– 0,007; 0,004] с ша-

гом 0,001. В результате было найдено его оптимальное значение, которое для процесса 
производства литейных керамических стержней составило 0,002, а для процесса мартенов-
ского производства пятисоттонных стальных отливок составило 0,003. Применение алго-
ритма поиска и удаления выбросов в итоге позволило снизить погрешность нейронных се-
тей приблизительно на 4–6 %. 

 
Заключение 

В области серийного промышленного производства всегда была и остается актуальной 
проблема улучшения качества производимых изделий и снижение процента брака. Для 
решения этой проблемы в настоящее время все большее распространение получают ин-
струменты, основанные на методах машинного обучения, в частности – искусственные 
нейронные сети. Причем проблема качества решается с различных сторон. 

Имеется большое количество публикаций, нацеленных только на обнаружение и клас-
сификацию дефектов. Имеются работы, в которых, помимо диагностики, решаются задачи 
прогнозирования образования дефектов и определения значимости параметров по отноше-
нию к тем или иным видам дефектов, а также оптимизации технологических процессов. 
Часть работ направлена на поиск технологических параметров изготовления за счет прове-
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дения компьютерных экспериментов на основе полученных моделей. Такие модели часто 
предлагается использовать в качестве основы для разработки систем поддержки принятия 
решений. 

Довольно редко методы машинного обучения используются для выявления причин 
брака, а также изучения закономерностей технологических процессов с целью получения 
новых знаний, например, для поиска взаимосвязи состава сырья и конечных характеристик 
изготавливаемого продукта 

Практически не встречаются работы, посвященные применению методов нейросетево-
го моделирования для решения важной производственной проблемы – определения регла-
ментов на технологические параметры. Не встречаются работы, посвященные применению 
нейронных сетей для оперативной ликвидации последствий нештатных ситуаций, связан-
ных с резким возрастанием процента брака. Практически не встречаются работы, направ-
ленные на решение проблемы борьбы с выбросами, которыми, как правило, изобилуют 
данные, снятые во время работы серийных производственных предприятий, и которые 
в значительной степени препятствуют созданию и успешному применению математиче-
ских моделей в области серийного, особенно металлургического, производства.  

В связи с этим особое внимание было уделено подробному описанию результатов 
публикаций авторов настоящей статьи, посвященных решению именно этих трех важных 
научно-производственных проблем.  
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