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1- Introduction 

In recent years, the demand for manufacturing high-quality 

components with complex geometries has increased 

significantly. Conventional manufacturing methods, 

including casting, forming, and subtractive processes, face 

limitations in producing intricate geometries. These 

methods generate substantial waste, require high energy 

consumption, and are not well-suited for customized or 

personalized parts. To address these issues, additive 

manufacturing (AM), commonly known as three-

dimensional (3D) printing, has been developed. Among 

various AM techniques, metal additive manufacturing 

(MAM) has enabled the production of complex metallic 

components with high density and strength while 

minimizing waste. Despite its many advantages, MAM 

faces commercial challenges such as ensuring quality and 

process repeatability. To overcome these challenges, 

accurate mathematical models of MAM processes must be 

developed. However, due to rapid dynamics, multiple 

physical phenomena, and parametric uncertainties, process 

modeling remains a complex task, and traditional models 

often fail to uncover hidden patterns within the process. To 

address these issues, data-driven methods—particularly 

artificial intelligence (AI) and machine learning (ML)—

have gained significant attention. ML allows nonlinear 

modeling and the analysis of multidimensional, complex 

data, enabling the development of accurate models from 

process data without explicit programming. This approach 

not only facilitates fast model development but also 

provides improved prediction for unseen data, higher 

accuracy through data augmentation, and lower 

experimental costs and time. Therefore, ML offers a 

promising tool for modeling MAM processes. 

Nonetheless, limitations such as the need for large volumes 

of high-quality data, model selection, parameter tuning, 

computational constraints, and issues like overfitting still 

cause challenges in applying ML to MAM process 

modeling. To address these issues, this paper proposes a 
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hybrid framework combining data augmentation and 

ensemble learning as an improved approach for modeling 

MAM processes. The framework is implemented and 

evaluated on two key processes: selective laser melting 

(SLM) and laser direct metal deposition (LDMD). 

 

2- Proposed Framework 

In this study, a hybrid framework combining CTGAN-

based data augmentation and ensemble learning is 

employed for modeling MAM processes. The proposed 

framework consists of two main components: first, process 

data is collected and pre-processed, after which data 

augmentation is performed using CTGAN within the 

Python environment. In the subsequent stage, the 

augmented data are fed into ML models, thereby 

enhancing their accuracy and predictive performance. 

Compared to conventional physics-based and traditional 

approaches, the proposed framework demonstrates 

superior capability in modeling the nonlinear and complex 

nature of AM processes, while also offering significantly 

higher efficiency and speed than computationally 

expensive and time-consuming methods such as the finite 

element method (FEM) or computational fluid dynamics 

(CFD). These advantages make the framework suitable for 

industrial applications and real-time applications, 

including intelligent dimensional control systems. The 

overall structure of the proposed framework is illustrated 

in Figure 1. 

 

https://jmme.um.ac.ir/article_47370.html?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/?lang=en
https://jmme.um.ac.ir/
https://www.tandfonline.com/author/Akbari%2C+Ahmad
https://doi.org/10.22067/jmme.2025.91745.1177
https://orcid.org/0000-0002-0341-8141


Nima Ayobi, Reza Mahboobi Esfanjani, Ahmad Akbari, Habib Badri Ghavifekr 14 

 

 

 

Metal Additive 

Manufacturing Data

CTGAN & Machine 

Learning

Enhanced Predictive 

Model

Enhanced Predictive 

Model
New Data Predicted Outcomes

Step 1: Model Training

Step 2: Model Testing

 
 

Figure 1. The proposed framework for modeling MAM 

processes integrates data augmentation and ML. 

 

3- Problem Formulation 

In this paper, various ML models were implemented and 

evaluated for modeling MAM processes. The models 

include Support Vector Machine (SVM), AdaBoost, 

Extreme Gradient Boosting (EGB), Decision Tree (DT), 

Random Forest (RF), Linear and Polynomial, LASSO, and 

Ridge Regression. Additionally, CTGAN-based data 

augmentation was employed to expand the dataset and 

improve model accuracy. Cross-validation was applied to 

assess prediction accuracy, evaluate performance, and 

ensure the generalizability of the developed models. 
 

4- Simulation Results 

In this section, ML models were implemented and 

evaluated on two well-known MAM processes to assess 

their predictive performance for process outputs. In the 

first case study, corresponding to SLM, models including 

EGB, RF, RBF, Polynomial Regression, Ensemble 

learning, and AdaBoost were employed to predict the 

outputs of density, tensile strength, and hardness of the 

fabricated parts. The simulation results indicate that 

applying CTGAN-based data augmentation reduced CV-

RMSE by 58% for density, 42% for tensile strength, and 

59% for hardness, demonstrating a significant 

improvement in model prediction accuracy. In the second 

case study, related to LDMD, models such as EGB, RF, 

RBF, Polynomial Regression, Ensemble learning, and 

Ridge Regression were utilized to predict the width, depth, 

and height of the deposited tracks. The application of 

CTGAN resulted in reductions in the mean prediction error 

of 44% for width, 51% for depth, and 49% for height. 

These findings confirm that the integration of ensemble 

learning with data augmentation substantially enhances the 

accuracy and reliability of the models, enabling fast and 

precise process output predictions in industrial 

environments. Compared to conventional simulation 

approaches such as FEM or CFD, the proposed framework 

achieves significantly higher execution speed and 

responsiveness without the need for high computational 

resources or extended run times. Consequently, this 

approach is more suitable for real-time applications, 

process control, and industrial production optimization, 

while also contributing to reduced costs and experimental 

time. Beyond speed, the proposed framework 

demonstrates reliable performance under parametric 

uncertainties and measurement noise, and it can be 

integrated into real-time intelligent dimensional control 

systems. Furthermore, it allows the prediction of 

dimensional deviations during production and provides 

automated alerts or corrective actions in the event of 

defects, thereby improving process efficiency. Overall, the 

combination of ensemble learning and data augmentation 

enables accurate and cost-effective modeling of complex 

MAM processes compared to traditional methods. 

 

5- Conclusion 

In this paper, several ML methods, including DT, EGB, 

RBF, AdaBoost, ensemble learning, Polynomial 

Regression, and RF, were implemented to model two 

MAM processes: SLM and LDMD. Due to the limited 

amount of available data, a hybrid approach combining 

CTGAN-based data augmentation with ensemble learning 

was adopted, and the models were evaluated using R² and 

CV-RMSE metrics. The simulation results demonstrate 

that data augmentation improved the predictive 

performance of the models by an average of 53% for the 

SLM process and 48% for the LDMD process. The 

proposed framework enables real-time prediction of 

process outputs in industrial environments. Compared to 

finite element simulations, the proposed method is 

significantly more efficient in terms of both computation 

time and resource requirements, while also serving as a 

complementary tool for enhancing existing models. For 

future work, potential directions include integrating the 

proposed framework with neural networks, extending it to 

other metallurgical outputs, developing intelligent 

dimensional control systems, and applying nature-inspired 

optimization algorithms such as particle swarm 

optimization (PSO) to identify optimal operating 

conditions and minimize energy consumption. 
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به . استمواجه  قطعات تضمین کیفیتقابلیت تکرارپذیری و هایی از جمله محدویت با این روش ،ساخت افزایشی فلزی فراوانهای قابلیتبا وجود   چکیده

 جدید هایروشیکی از . است پایینبرای این امر  سنتی سازیمدلهای روشکارایی  از طرفی، .نیاز است فراینددقیق  سازیمدلبه  هارفع این محدودیتمنظور 

تعداد به دلیل  ،مزایای فراوان وجود بایادگیری ماشین است.  ،کندمی فراهمخطی را  غیر هایفرایندالگوهای پنهان در امکان کشف  که مبتنی بر داده سازیمدل
یادگیری و  افزاییدادهاز ترکیب  موارددر این مقاله برای رفع این . استمواجه  مشکلاتیبا  یادگیری ماشین سازیپیادهساخت افزایشی،  فرایندداده در محدود 

 مناسب سازیمدلسازی نشان دهنده کارایی روش پیشنهادی در نتایج شبیهدو روش شناخته شده ساخت افزایشی فلزی استفاده شده است.  سازیمدلبرای  ماشین
 .استساخت افزایشی فلزی  فرایند
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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. 
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 مقدمه
و دارای  با کیفیتنیاز به ساخت قطعات در سالیان اخیر 

های روششود. بیش از پیش احساس میساختارهای پیچیده 

های ساخت فرایندو  دهیشکل گری،از جمله ریخته تولید سنتی
پیچیده مواجه های شکلساخت  هایی درمحدودیتبا کاهشی 

رف و مصکنند میفراوانی تولید  ها پسماندهستند. این روش

ساخت برای  های یاد شدهرفی روشاز ط دارند.بالایی  انرژی
و از نظر نیستند سازی شده مناسب قطعات سفارشی و شخصی

برای رفع این مشکلات سازی کارایی ندارند. اقتصادی برای نمونه

ساخت افزایشی  اند.شده های ساخت افزایشی توسعه دادهروش
و است سازی سریع نمونه فرایندعبارت رسمی و تخصصی برای 

 .[1] شودبعدی یاد میسهدر عموم از آن به عنوان فناوری چاپ 

که با  ساخت افزایشی فلزی ،سازی سریعهای نمونهاز بین روش
آلیاژهای  پیچیده را ازبا ساختار  قطعات تواناستفاده از آن می

در صورت واقع شده است.  مورد توجه ،تولید کردفلزی مختلف 
قطعات فرسوده  با استفاده از ساخت افزایشی فلزیتوان نیاز می

 کرد. نیز تعمیراند شده که در طول زمان دچار خرابیرا  و معیوب
با کمترین میزان بالا  مکان ساخت قطعات با چگالی و استحکاما

 .[2]ممکن شده است  هافرایند این وسیلهبه تولید پسماند 
 ،دارد فلزی ساخت افزایشیبا وجود مزایای فراوانی که  

کیفیت از جمله تضمین  طح تجاری مشکلاتیدر سروش مذکور 
بررسی اثر برای ها فراینداین  سازیمدلدارد.  و تکرارپذیری بالا

های حفظ برخی ویژگیپارامترهای مختلف روی خروجی و 
مانند تخلخل، پارامترهایی  .استچالشی  ،قطعه ساخته شده

در یک ساخت قطعات با کیفیت باید  برایچگالی و کیفیت سطح 
های یژگیومانند  متعددی پارامترهای .مشخص حفظ شوندبازه 
روی کیفیت قطعه  فرایندپایداری  و دستگاهتنظیمات ، ماده

چالشی  هافرایندریاضی این  سازیمدل بنابراین ؛اثرگذار هستند
ها فراینداین ارائه داده شده برای  و سنتی های فیزیکیمدل. است

قدرتمندی برای محاسباتی به منابع  و هستنداغلب بسیار پیچیده 
توانایی اغلب  سازیمدلاین نوع  .استها احتیاج حل آن

های به دلیل وقوع دینامیک فراینددر آشکارسازی الگوهای پنهان 
همچنین  را ندارد. های مختلف فیزیکیو وجود پدیدهسریع 

سازی در روابط همراه است که روی با ساده فیزیکی سازیمدل
در حضور  د. از طرفیثر نامطلوبی داربینی خروجی ادقت پیش

 .[3] شوددچار مشکل می کیفیزی سازیمدلکارکرد نامعینی 
های پیچیده و فراینددر  سازیمدلمشکلات برای غلبه بر امروزه 

های مبتنی بر داده خطی مانند ساخت افزایشی فلزی از روش غیر
از شود. فیزیکی استفاده می سازیمدلها با ترکیبی از این روشیا 

ها هوش مصنوعی و زیرشاخه شناخته شده آن میان این روش
خطی  غیر سازیمدلدر زمینه  بالاییکارایی یعنی یادگیری ماشین 

یک روش ساخت در این میان ساخت افزایشی نیز به عنوان  .دارند
عضو آن با هوش مصنوعی به و تولید مدرن مطرح شده و ترکیب 

ها مبدل شده است کارخانهو تولید مین أتهای زنجیرهجدانشدنی 
بدون های ورودی را یادگیری از دادهتوانایی  ،یادگیری ماشین .[4]

استفاده  کند.فراهم میبرای کامپیوتر آشکار و صریح ریزی برنامه
 استتر ساده سنتی سازیمدلهای روشنسبت به از این روش 

های ورودی های مختلفی برای دادهتوان مدلرعت میو به س
های ساخت فرایندهای حاصل از خروجی داده .[5] توسعه داد

خطی هستند. بر خلاف  افزایشی چندبعدی، پیچیده و غیر
های ساده و کاوی و یادگیری ماشین، رگرسیونهای دادهروش

ا ر فرایندی سنتی توانایی کشف الگوهای پنهان میان متغیرها
گیری و ندارند. این مورد در حضور نامعینی پارامتری، نویز اندازه

های به دست آمده که در ساخت افزایشی رایج عدم تعادل داده
های یادگیری شود. سرعت توسعه مدلبیشتر نمایان می ،است

های توان از میان مدلو به راحتی می هستندماشین بسیار بالاتر 
به خصوص در مورد  ؛ا انتخاب کردتوسعه یافته بهترین مدل ر

های بینیامکان ارائه پیشاند هکنون مدل ندید هایی که تاداده
همچنین ابزارهای موجود در این حوزه از تری وجود دارد. دقیق

ها و توانایی بالایی در افزایش دقت مدلافزایی، جمله داده
تطبیقی را  سازیمدلجویی در هزینه و زمان دارند و امکان صرفه

افزایی و یادگیری ماشین استفاده همزمان از دادهکنند. فراهم می
شود، های ارائه داده شده میسبب افزایش چشمگیر دقت مدل

هوش امروزه از  پذیر نیست.های ساده امکانامری که با رگرسیون
استفاده  مهندسیهای مختلف نهمصنوعی و یادگیری ماشین در زمی

نیز از یادگیری ماشین برای  ساخت افزایشیدر  .[9-6] شودمی
تعیین ، [10]یفیت و ابعاد قطعات ساخته شده بینی کپیش

بستر پودر  فرایندتضمین کیفیت قطعه در پارامترهای بهینه برای 
 DED [12] فرایندبینی دمای حوضچه مذاب در پیش، [11]لیزری 

استفاده  [13] ساخت فیلامان ذوبی فرایندکنترل زمان حقیقی و 
به طور کلی کاربردهای یادگیری ماشین در ساخت شده است. 

ها بینی ویژگیپیش، فرایندسازی پارامترهای بهینهافزایشی شامل 
، هافرایند بستهکنترل حلقه تشخیص خرابی، قطعه،  و کیفیت

 .[14] باشندسازی ساختار میبهینهو برآورد هزینه تولید قطعات 
های روشیادگیری ماشین برای با وجود مزایای فراوان ذکر شده 
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اجرای  برایها این روش .با چند محدودیت مواجه هستندمذکور 
تعداد بینی مقادیر جدید نیاز به داشتن دقت بالا در پیشو مناسب 
 فرایندرفتار ارند. به عبارتی ماشین برای یادگیری داده د زیادی
 همچنینهای با کیفیت و بدون نویز با تعداد بالا دارد. دادهنیاز به 

امری مناسب و تنظیم پارامترهای مدل انتخابی نیز انتخاب مدل 
های پردازندهادوات محاسباتی و  طرفیاز است.  انگیزچالش

 بنابراین .نددار یمحاسباتی و پردازشی محدودتوان موجود 
رویه بار تواند سبب افزایش بیهای پیچیده میاستفاده از مدل

ها برازش را در این مدلبیشو مشکلاتی از جمله  شودمحاسباتی 
یادگیری ماشین مانند برخی از کاربردهای  در. [15]ایجاد کند 

تعداد زیادی داده های صوتی و پردازش سیگنالپردازش تصویر 
با این وجود در  برای آموزش الگوریتم در دسترس هستند.

امکان مواد از جمله ساخت افزایشی از کاربردهای علم  تعدادی
کار انجام این وجود ندارد.  فرایندگرفتن هزاران نمونه داده از 

 اقتصادیو از لحاظ  استصرف هزینه و زمان بسیار زیاد مستلزم 
 ارائه داده شده هایهر چه مدل همچنین .مقرون به صرفه نیست

نیاز به انجام  ،باشد تردقیق هافراینداین  سازیمدلبرای 
 گرددگرفتن نتایج خروجی مرتفع میهای پرهزینه برای آزمایش

[16] . 
برای های یادگیری ماشین روشاستفاده از  به منظور 
به درجه و پارامترهای مدل را باید ها فراینداین  سازیمدل

های تکنیکبا استفاده از  انتخاب کرد. از طرفی مناسبصورت 
مشکل کمبود  توانمی افزاییدادهیا یادگیری انتقالی مانند موجود 

رفع مشکلات  برایافزاری مرتفع کرد. ها را به صورت نرمداده
به یادگیری گروهی و  افزاییدادهترکیب در این مقاله از یاد شده 

های فرایند سازیمدل براییک مدل بهبود یافته ارائه  منظور
 یابی دقیقزار به منظوراستفاده شده است. ساخت افزایشی فلزی 

چندین مدل یادگیری ماشین برای  چهارچوب پیشنهادی،کارایی 
از جمله ذوب لیزری انتخابی ساخت افزایشی فلزی  فرایندنوع  دو
(SLM ) یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوبو (LDMD)  استفاده

افزایی های ارائه داده شده قبل و بعد از اعمال دادهمدلشده است. 
های مدلبا مقایسه  اند.معیارهای آماری ارزیابی شدهبه وسیله 

 فرایندهر  سازیمدل را برای توان بهترین رهیافتموجود می
های مبتنی روشامکان ترکیب با سایر روش موجود انتخاب کرد. 

کارایی و بهبود جهت افزایش تواند در و میبر داده را نیز دارد 
 استفاده شود. از جمله شبکه عصبی هاروشعملکرد این 

 دوم،بخش در  :مقاله به این شرح ساختار بندی شده است 

شود. به تفصیل مورد بررسی قرار داده میچهارچوب پیشنهادی 
های مورد استفاده روشبندی ریاضی و فرمول سوم،در بخش 
الگوریتم و چهارچوب پیشنهادی در قالب سازی برای پیاده

سازی نتایج شبیه چهارم،در بخش شوند. معادلات ریاضی بیان می
چهارچوب برای  هاالگوریتمسازی پیادهدر محیط پایتون و 

مقاله  پنجم و پایانیبخش د و در وشمیتحلیل نهادی پیش

 .شودانجام میگیری نتیجه
 

 ارچوب پیشنهادیهچ
یادگیری و  CTGANبه روش  افزاییدادهاز ترکیب  مقالهدر این 
ساخت افزایشی فلزی استفاده های فرایند سازیمدلبرای گروهی 

ارچوب پیشنهای شامل دو هچ (1)مطابق با شکل  شده است.
 فرایندهای حاصل از دادهدر قسمت اول . استقسمت اصلی 

پس از و  شودمیآوری ساخت افزایشی فلزی جمع
شود. در این اجرا میها روی آن افزاییدادههای اولیه سازیآماده

سازی شده که در محیط پایتون پیاده CTGANالگوریتم  قسمت
گیرد. در گام بعدی این را یاد میهای اصلی توزیع داده ،است

 فراینداجرای های اصلی شروع به توزیع دادهبر اساس  الگوریتم
های جدید که اجرای این مرحله دادهپس از کند. می افزاییداده

مدل های اولیه بیشتر است برای آموزش تعدادشان از نمونه
در صورت شوند. مورد استفاده قرار داده میبینی بهبود یافته پیش

توان ی با درجه مناسب و یادگیری گروهی مییهامدلاستفاده از 
 را تا حد زیادی بهبود بخشید.کارایی مدل 

نگاشتی  ،های ورودی و خروجیبر اساس دادهه، مقال در این 
 فرایند مطلوب و خروجیها( )ویژگیپارامترهای ورودی بین 

(Target )بنابراین  .شودمیرگرسیون برقرار له ئمسیک  به فرم
 هاییادگیری نظارت شده از روش زیرشاخه مدل ایجاد شده جزو

 هایمدلدر بخش دوم نیز شود. بندی مییادگیری ماشین دسته
قرار داده شده و با استفاده از  ارائه داده شده مورد ارزیابی

بعد شود. ها مورد بررسی قرار داده میکارایی آن ،معیارهای آماری

بینی دقیق پیشتوان از آن برای انتخاب بهترین مدل ممکن میاز 
ورودی جدید های دادهبا در مواجهه  فرایندمقادیر خروجی 

 استفاده کرد.
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 افزایی و یادگیری ماشینسازی فرایند ساخت افزایشی فلزی با تلفیق دادهچهارچوب پیشنهادی برای مدل  1شکل 

 
فیزیکی  سازیمدلهای نسبت به روشچهارچوب پیشنهادی  

رخطی و پیچیده غی فرایند سازیمدلتوانایی بیشتری در  سنتیو 
مدل به دست آمده از از طرفی . ساخت افزایشی فلزی دارد

های سازیشبیهنسبت به دهی بسیار بیشتری سرعت اجرا و پاسخ

امیک سیالاتی صورت گرفته با روش المان محدود یا دین
ن توامذکور نیازمند های روش. محاسباتی برخوردار است
برای حل مدل  هین ساعتچند و زیاد محاسباتی بالا و صرف زمان

رسیدن به یک های صنعتی محیطصورتی که در در  ،هستند
مورد نیاز  در مدت زمان محدود فراینداز خروجی تخمین دقیق 

توان مدل یادگیری ماشین میپارامترهای با تنظیم درست است. 

های فیزیکی و المان تری نسبت به روشبسیار کوتاهدر زمان 
ارائه  . در نتیجه رهیافتخروجی دست یافتتخمین به  محدود

در ها فرایندو کنترل این حقیقی ـ  شده برای کاربردهای زمان
روش پیشنهادی با توجه  .است بهتریهای صنعتی انتخاب محیط

گیری و نویز اندازه پارامتریهای به کارایی بالا در برابر نامعینی
یک سامانه هوشمند کنترل  ایجادرا برای  فرایندتوانایی تلفیق با 

تواند به پیشنهادی می واقعی دارد. چهارچوبـ  ابعادی زمان
افزاری انحرافات ابعادی قطعه نهایی را نرمصورت یک سامانه 

بینی کند. این سامانه توانایی تخمین دقیق وضعیت ابعادی پیش
و در صورت وقوع نقص در قطعه یا  داردقطعه حین تولید را 

یا اصلاح خودکار  کندمیوقوع عیب در سنسورها هشدار صادر 
 و با یابدمیدهد. در نتیجه عملکرد دستگاه بهبود انجام می

ها توان در مواد و هزینهتشخیص عیوب در حین تولید می
 جویی کرد.صرفه

 

 مسئلهبندی فرمول
های و اهداف تعیین شده برای آن باید الگوریتم مسئلهبر اساس 

یادگیری ماشین مناسب را انتخاب کرد. با توجه به اینکه مسائل 
قیاس های محدود در ممورد بررسی در این مقاله دارای تعداد داده

، انتخاب مدل مناسب سرراست نیست. هستندیادگیری ماشین 
های انتخابی باید حداکثر کارایی را با حداقل درجه مدل مدل

های جدید عملکرد مناسبی بینی دادهداشته باشند تا بتوانند در پیش

های یادگیری ماشینی که در این داشته باشند. در این بخش مدل
اند به وسیله معادلات ریاضی داده شدهمقاله مورد استفاده قرار 

 ها توضیح داده خواهند شد.حاکم بر الگوریتم

 
 بردار پشتیبانماشین 

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

کند. ابر صفحه ساخته شده با بیشترین فاصله ها را ایجاد میاز آن
شود. هر وی میهای آموزش در هر کلاس، یک جداساز قاز داده

تر باشد خطای تعمیم الگوریتم به چه حاشیه ایجاد شده بزرگ

شود. روش یاد شده در فضاهای با ابعاد های جدید کمتر میداده
شده که  استفادهو بنا به نوع توابع ریاضی  ارددبالا کارایی مناسبی 

تواند رفتار متفاوتی شود، میها تحت عنوان هسته یاد میاز آن
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تقریب زده شده رگرسیون توابع روش یاد شده  .[17]باشد داشته 
 .کندمقداردهی اولیه میمعادلات خطی با ابعاد بالا با استفاده از را 

 ارائه کرد: (1)توان به شکل معادله را می این معادلات

(1) y = wφ(x) + b 

,bکه در آن   y, x, φ(x), w  ،ویژگی به ترتیب ضریب اصلی
هستند. متغیرهای یاد  بایاسو  خروجی، ورودی، فضای ابعادی

( که از آن به عنوان 2سازی معادله )توان بعد از سادهشده را می
 . [18]شود تقریب زد معادله ریسک تنظیم 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
و از آن به عنوان معیاری  استعبارت تنظیم   
 گریتنظیمپارامتر  Cشود. استفاده می مدل سادگیبرای سنجش 

کند. مدل و خطای آموزش مصالحه ایجاد می سادگیاست که بین 
ε  اندازه مسیر و عبارتLε(xi, yi, f1) حساس به  تابع زیان غیرε 

 .[19]کند را جریمه می εتر از و خطاهای بزرگ است

 
 یادگیری گروهی

یادگیری گروهی رهیافتی است که اغلب از آن برای تلفیق دو یا 
شود. با این روش می چند الگوریتم یادگیری ماشین با هم استفاده

های توان بازدهی و کارایی بیشتری نسبت به همان الگوریتممی
یادگیری ماشین به صورت تکی حاصل کرد. یادگیری گروهی 

سازی بهینه یادگیری ماشین برای مسائل ابزاری مناسب برای پیاده
اغلب از یادگیری  ،نامحقق. امروزه استهای محدود با داده

های بهینه با قابلیت ایجاد مدل برایعمیق  گروهی و یادگیری

های به دست آمده کنند. مدلهای جدید استفاده میتعمیم به داده
با این روش قوام و عملکرد بهتری دارند. یادگیری گروهی اغلب 

بندی و انباشته کردن تقسیم بستهبه سه دسته تقویت کردن، 

ای تقویت هاز نوع روش AdaBoostو  EGBهای شوند. روشمی
. الگوریتم شناخته شده جنگل تصادفی نیز از نوع هستندکردن 
. در این بررسی از الگوریتم [20] استبندی بستههای روش

AdaBoost  وEGB بینی مقادیر جدید برای بهبود کارایی پیش
استفاده شده است. جزئیات مربوط به این دو روش در مراجع 

 قابل دسترسی است.  Scikit Learnکتابخانه 
 

 مبتنی بر درخت تصمیم سازیمدل
درخت تصمیم روشی شناخته شده و از دسته یادگیری نظارت 

بندی کاربرد تهدسکه در مسائل رگرسیون و  استشده بدون متغیر 

های ورودی به وسیله ساختاری درخت مانند شامل دارد. نمونه

های ها با بررسی ویژگیشوند. نمونهمی بندیدستهریشه و برگ 

شوند. در بندی میدستههای درخت تعریف شده توسط گره

ها و در آن ارزش کلاس داده رسندمیها به گره برگ نهایت نمونه

اند شده بندیدستههای خروجی که نگین نمونهبر اساس مقدار میا

ترین روش استفاده از ها متداولشود. برای تقسیم دادهمحاسبه می

( Entropyنظمی )و شاخص بی Gini، ناخالصی Giniشاخص 

 . معادلات ریاضی این روشاستبرای به دست آوردن اطلاعات 

 .هستند( قابل بیان 5( و )4به فرم معادلات )
 

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

n

i=1

 

(5) 𝐆𝐢𝐧𝐢(ε) = 1 − ∑ pi
2

c

i=1

 

به عنوان شاخصی برای  Entropyکه در معادلات بالا از  
ها نظمی یا عدم قطعیت در مجموعه دادهگیری شاخص بیاندازه

شود. به عبارتی از این شاخص برای ارزیابی یا سیستم استفاده می
های دقیق استفاده بینیکیفیت مدل و توانایی آن برای تولید پیش

شود. عدم قطعیت یا ناخالصی به عنوان حاصل جمع لگاریتم می
ضربدر  piها یعنی برای یک دسته از داده 2ال با مبنای احتم

های بیانگر تعداد دسته iشود. شاخص ها تعریف میاحتمال آن
نیز برای ارزیابی  Gini. از شاخص ستهاپذیر در میان دادهامکان

شود. ها استفاده میشدگی مجموعه دادهمخلوطمیزان ناخالصی یا 
احتمال وقوع یک گروه مشخص از  pi( عبارت 5در معادله )

های موجود در و این حاصل جمع برای تمامی گروه استها داده

جنگل تصادفی یکی دیگر از  شود.سازی میها پیادهداده
باشد که های متداول یادگیری ماشین مبتنی بر درخت میروش

حالت یادگیری گروهی درخت تصمیم  تعمیم یافتهدرواقع، 

های درخت کنندهتقسیمباشد. این روش از گروهی موازی از می
کند. سپس از ها استفاده میتصمیم در ترکیب با زیرنمونه

گیری برای محاسبه نتیجه نهایی تجمعی یا میانگینگیری یأر
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ایی مدل را تواند کارشود. به این ترتیب این روش میاستفاده می
 . [17]برازش الگوریتم جلوگیری کند بیشو از  دهدبهبود 

 

 ایرگرسیون خطی و چندجمله
و متغیر مستقل  استدر رگرسیون خطی متغیر وابسته پیوسته 

تواند پیوسته یا گسسته باشد. این روش یک رابطه ریاضی بین می

به وسیله بهترین  𝑥و یک یا چند متغیر مستقل  𝑦متغیر وابسته 
توان به د. این روند را میکنزش با یک خط مستقیم برقرار میبرا

 صورت معادلات زیر بیان کرد:

(6) y = a + bx + e 

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

مقدار  eشیب خط و  bعرض از مبدا،  aکه در معادلات بالا  

شود که ای در مسائلی استفاده می. رگرسیون چندجملهستخطا
با  xای مبتنی بر به شکل معادلات چندجمله yو  xرابطه بین 

توان از معادله رگرسیون باشد. رابطه مربوط را میمی  nدرجه
به دست آورد.  1خطی با تعریف درجه متغیر مستقل برابر با 

ای به شکل زیر قابل تعریف معادلات رگرسیون چند جمله
 تند.هس

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

,y(، 8که در معادله )  b0, b1, … , bn, x  به ترتیب متغیرهای
 . [17]وابسته، ضرایب رگرسیون و متغیر مستقل هستند 

 

 Ridgeو  LASSOرگرسیون 
 رند؛دابیش برازش  ازبالایی برای جلوگیری  ها تواناییاین روش

های و توانایی تعمیم به داده دهندمیپیچیدگی مدل را کاهش 

 L1گری از تنظیم LASSOدهند. روش جدید مدل را بهبود می

شدگی برای جریمه کردن مقادیر مطلق ضرایب جمعدر تلفیق با 

های توان تعداد ویژگیکند. بنابراین با این روش میاستفاده می

بینی با کمترین مقدار خطای مدل را کاهش داد و زیرمدل پیش

از  Ridgeینی را به دست آورد. از طرفی رگرسیون بپیش

شود که به عنوان مربع اندازه ضرایب تعریف می L2گری تنظیم

های به شود که ضرایب و وزنکند. این کار سبب میاستفاده می

ولی صفر نشوند. در حالت کلی روش  شونددست آمده کوچک 

LASSO وهی از توانایی بسیار بالایی در به دست آوردن زیرگر

ضروری دارد. در طرف دیگر  های غیرها با حذف ویژگیبینیپیش

های ورودی هم خطی زمانی کاربردی است که داده Ridgeروش 

 .[17]های موجود داشته باشند بینچندگانه با سایر پیش

 
 CTGANبه روش  افزاییداده

های فرایندهای دنیای واقعی که بیشتر حاصل از فراینددر برخی از 

های در دسترس محدود فیزیکی و شیمیایی هستند تعداد داده

های . این امر سبب ایجاد محدودیت در به کارگیری روشهستند

 تعداد .[21]شود ها میفرایندهوش مصنوعی برای این دسته از 

دگیری د ضعف بزرگی برای یاتوانداده کم با کیفیت پایین می

ماشین باشد و سبب کاهش دقت و بازدهی شود. یکی از 

های مبتنی بر داده های شناخته شده برای بهبود دقت روشروش

افزایی های با تعداد نمونه محدود دادهبه خصوص در داده

شود که از تعداد داده باعث می باشد. استفاده از این روشمی

و  ودشان توزیع تولید های بیشتری با هممحدود در دسترس داده

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

افزایی برای افزایش تعداد داده در عمده کاربرد داده 
سازی در هوش مصنوعی از جمله یادگیری های قابل پیادهروش

. علاوه بر افزایش تعداد داده محدود استماشین و شبکه عصبی 
های برای تبدیل تعداد نمونه زیاد به نمونه یافزایدادهتوان از می

های با درجات حجیم برای استفاده در یادگیری عمیق و مدل

افزایی های متداول دادهاز روش .[27-23]بالاتر استفاده کرد 
های اشاره کرد که روش VAEو  GANتوان به دو روش می

اند. سازی شدهپیاده بندیدستهمذکور برای مسائل رگرسیون و 

افزایی، ها توسط الگوریتم دادهپس از یادگیری توزیع نمونه
های با تعداد و کیفیت بالا بر اساس توزیع اولیه توسط داده

 شوند.الگوریتم تولید می

و  Xuسط تو [28]که در  CTAGNدر این مقاله از روش  

 افزاییدادهسازی روش همکاران ارائه داده شده است برای پیاده

های استفاده شده است. روش استفاده شده نسبت به سایر روش

 MedGAN [29] ،VeeGANمورد استفاده در این حوزه مانند 

. الگوریتم پیشنهادی کارایی بهتری دارد TableGAN [31]و  [30]

و  سازیمدلو از آن برای  تاس GANهای مبتنی بر از روش

شود. این هایی که به فرم جدول هستند، استفاده میداده افزاییداده

و سپس  شودمیروش بر اساس یک مولد شرطی شکل داده 

شود. نمای کلی برداری آموزش داده میتوسط یک روش نمونه
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نمایش داده شده است. قسمت  (2)در شکل  CTGANروش 

های واقعی را یاد بگیرد داده مولد شرطی باید توزیع داده شرطی

 :است( قابل بیان 9که به صورت رابطه )
 

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

برداری شده نمونههای ردیفی از توزیع داده row که در آن 
توان به صورت میها را در گام بعدی توزیع اصلی دادهباشد. می

 :ولید کردزیر بازت
 

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

k∈Di∗

 

بردار شرطی، مرحله اصلی شامل سه  مسئلهراه حل این  
 برداردر بخش  .استبرداری کاهش مولد و بخش آموزش با نمونه

∗Di)به عنوان روالی برای طراحی شرط  condشرطی، بردار  =

k∗) های گسسته ستونتوجه داشته باشید که تمامی شود. بیان می
D1, … , DNd

هات ـ  وانبردارهای تبدیل به در نهایت  
d1, … , dNd

برای ام i هاتـ  دار وانبرکه  نحویشوند به می 
kتمامی مقادیر  = 1, … , |Di|  برابر است باdi = [di

(k)
فرض . [

miکنید  = [mi
(k)

kبرای مقادیر  [ = 1, … , |Di| i بردار امین

شرط بنابراین باشد.  diام برای i هاتر وانبرداپوششی متناظر با 

به صورت بردارهای پوششی به فرم معادله توان را میمربوط 
 :داد( ارائه 11)

 

(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
 

 

پس از ارائه بردار شرطی نوبت به بررسی مولد کاهشی  

 رسد. مولد شرطی توانایی ساختن هر گروهی از بردارهای وانمی

,d̂1به فرم  راهات ـ  … , d̂Nd
∗Di)   دارد. به ویژه با شرط   =

k∗)  که برای بردارcond  در نظر گرفته شده است هیچ عاملی

∗d̂iتوانایی جلوگیری از تولید 
(k∗)  یاd̂i∗

(k)  برای مقادیرk ≠ K∗  در

مسیر مستقیم را ندارد. این روال به این دلیل طراحی شده است 

∗d̂iکه مولد شرطی را مجبور کند که  = mi∗  را برای جریمه کردن

های کاهش به وسیله اضافه کردن آنتروپی متقاطع به تمامی نمونه

بسازد. بنابراین در حالی که روند آموزش ادامه  ∗diو  ∗miبین 

 ∗miگیرد که یک نسخه مشابه و دقیق از یابد مولد یاد میمی

 ایجاد کند. ∗diمتناظر را برای 
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 CTGAN [28]روش ساختار کلی   2شکل 
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 CTGAN [28]سازی شده در برداری پیادهآموزش و نمونه فرایند  1الگوریتم 
 

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 

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 

 

سازی برداری پیادهدر گام بعدی آموزش به وسیله نمونه 
گردد. خروجی تولید شده به وسیله مولد شرطی باید به وسیله می

که فاصله بین توزیع شرطی یادگرفته شده  criticقسمت 
Pg(row|cond) های واقعی یعنی و توزیع شرطی روی داده
P(row|cond) زند مورد ارزیابی قرار داده شود. تخمین می را

 criticباید به بخش  condهای آموزش واقعی و تولید بردار داده

برداری درست و اصولی برای تخمین فاصله کمک کنند. با نمونه
تواند تمامی های ورودی مدل تولید شده میو داده condاز بردار 

کند. روند کلی و های گسسته بررسی مقادیر ممکن را در ستون
سازی شده در این مقاله در سازی رهیافت پیادهمراحل پیاده

الگوریتم قابل ذکر است  ارائه داده شده است. (1)الگوریتم 
CTGAN ها به صورت معمول و دستی سازی دادهنیازی به نرمال

های پیوسته، سازی ویژگیندارد. الگوریتم یاد شده به وسیله نرمال

 one-hot encoding ها به فضای توزیع نرمال شده وادهتبدیل د
 دهد.این کار را به صورت خودکار انجام می

 

 ارزیابی معیارهای آماری
های متداول در یادگیری ماشین برای ارزیابی دقت یکی از روش

. این روش اغلب سبب بهبود استمدل روش اعتبارسنجی متقابل 

و از مشکل  شودمیهای جدید کارایی مدل در تعمیم به ورودی
شود که مدل برازش سبب میبیشکند. برازش جلوگیری میبیش

 ،فرایندگیری شده از های در دسترس و اندازهبه خوبی به داده
های جدید دقت مدل نامطلوب برازش شود ولی در مقابله با داده

های ورودی را به صورت توان دادهخواهد بود. با این روش می
تصادفی به چندین زیرگروه تقسیم کرد و به صورت تکراری مدل 

. خطای نهایی از میانگین تمامی خطاهای محاسبه دکررا ارزیابی 
توان هر داده ها کم باشد میآید. اگر تعداد دادهت میشده به دس

ها را به عنوان یک زیرگروه انتخاب کرد و بنابراین به تعداد داده
توان زیرگروه خواهیم داشت. بیان ریاضی این معیار آماری را می

 :به صورت زیر نشان داد
 

(13) CV − RMSE(n) =
1

n
∑ RMSEi

n

i=1

 
 

برای زیرگروه اعتبارسنجی محاسبه  RMSEiکه در آن  
برازش، مفهوم دیگری تحت بیشدر کنار مفهوم  .[17]شود می

آموزش وجود دارد که به نوعی این دو مفهوم مترادف بیشعنوان 
. دو مفهوم یاد شده به معنی ایجاد حافظه ماشینی به هستندهم 

باشند. در صورت استفاده از یادگیری جای درک روند می



 23 حبیب بدری قویفکر -احمد اکبری -رضا محبوبی اسفنجانی -یوبیا ماین

 

 

مهندسی متالورژی و موادنشریۀ  5140، یک، شمارۀ هفتسال سی و     

های دیگر خنثی خطاهای خاص هر مدل توسط مدل گروهی،
برازش شده وزن کمتری در خروجی بیشهای و مدل شودمی

نهایی خواهند داشت. استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل در 

های افزایی به دلیل تغییر دادهترکیب با یادگیری گروهی و داده
ش ها، سبب کاهتست به صورت متناوب و افزایش تنوع داده

شود. همچنین تا حد امکان آموزش میبیشبرازش و بیشمشکل 

نویسی باید با استفاده از امکانات موجود در محیط برنامه
سازی کرد تا از هایی مانند توقف زودهنگام را پیادهروش
مورد استفاده در  های. در مدل[32]آموزش جلوگیری شود بیش

های آن برای هر مدل معادل این مقاله، روش توقف زودهنگام و
 تا مشکلات یاد شده رفع شوند. شودمی پیاده

 

 سازینتایج شبیه
ذکر شده در قسمت های یادگیری ماشین الگوریتم ابتدا

در محیط یادگیری گروهی به همراه  مسئلهبندی ریاضی فرمول
سازی این سازی و پیادهشبیهاند. سازی شدهپایتون پیاده

انجام داده شده  Scikit Learnکتابخانه ها با استفاده از الگوریتم
 از جمله یادگیری ماشین هایمدلاین کتابخانه شامل است. 

ها را به کار توان آنکه به سادگی می است های رگرسیونمدل
میانگین مربع خطا  های به کارگرفته شدهدر تمامی مدلگرفت. 
از در نظر گرفته شده است. کاهش خطا تابع هزینه و  به عنوان

از  در دسترس است فرایندمحدودی نمونه از تعداد آنجایی که 
استفاده شده است.  هاارزیابی مدل برای Cross Validationروش 

سازی پیاده افزاییدادهاثر یادگیری گروهی در این بررسی علاوه بر 
این الگوریتم برای شده است.  مطالعه نیز CTGANشده با روش 

و الگوریتم بعد از  شودمیهای اصلی اجرا وی دادهتکرار ر 5000
 فرایندبعد از . گیردمیهای اصلی را یاد پایان اجرا توزیع داده

 به منظورهای افزوده شده تولید داده افزاییدادهآموزش الگوریتم 
حد خاصی قابل ذکر است که بهبود مدل انجام داده شده است. 

های تولید مجموعه داده افزوده وجود دارد. یهاتولید دادهبرای 
 درصد داده 80درصد داده واقعی و  20شده در این بررسی شامل 

توزیع قیم های بیشتر به صورت مستتولید داده. هستندافزوده شده 
و ممکن است سبب کاهش  دهدقرار میثیر أتها را تحت داده

های یادگیری ماشین بررسی مدلدر ادامه  .کارایی مدل شود
شناخته شده ذوب  فراینددو روی  CTGANروش و  شودمی

سازی پیاده یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوبلیزری انتخابی و 
ارزیابی بهتر  به منظور. دگردمیها بررسی و نتایج آن شودمی

های متفاوت برای هر مورد از خروجیچهارچوب پیشنهادی 
 مطالعاتی استفاده شده است.

 
ذوب لیزری  فرایند سازیمدل: مورد مطالعاتی اول

 انتخابی
 SLM  دستگاهبا استفاده از یک  قطعات مورد مطالعاتیدر این 

HL280  solutions GmbH)(SLM  پودر افشانش  اند.ساخته شده
میکرومتر  20ـ  50ای در بازه ذرهبا ابعاد  AlSi10Mgگازی شده 

در وپبندی شیمیایی ترکیب صورت انحصاری تهیه شده است. به
قبل از ارائه داده شده است.  (1)استفاده شده به صورت جدول 

درجه  100دمای اجاق با ها پودر ذکر شده در یک ساخت نمونه

 گراد خشک شده است.سانتی
های متفاوت پارامترها برای در این مورد مطالعاتی از ترکیب 

ها در طی استفاده شده است. ضخامت لایه SLM فرایندبررسی 
میکرومتر در نظر  30ها به صورت ثابت و برابر با انجام آزمایش

از جمله توان لیزر، سرعت  فرایندگرفته شده است. پارامترهای 
اسکن و نرخ همپوشانی به صورت متغیر برای روش فاکتوریال 

ی برای هایاند. در گام نخست آزمایشکامل در نظر گرفته شده
مسیرهای ذوب شده انجام داده شده است. بررسی عرض تک

بار آزمایش مربوط  3 فرایند،برای هر گروه یکتا از پارامترهای 

های دو مسیر برای تکرار شده است. در گام بعدی از آزمایش
بررسی اثر نرخ همپوشانی استفاده شده است. بعد از انجام 

های چند یج مربوط به اسکنمسیر نتا مسیر و دو های تکآزمایش

مسیر برای بررسی تخلخل، سختی و استحکام کششی قطعات 
اند. برای هر ترکیب یکتا از پارامترهای ساخته شده انجام داده شده

متر و یک میلی 10×6×8انتخاب شده سه مکعب حجیم با ابعاد 

 اند.متر ساخته شدهمیلی 5/14×52×10مکعب مستطیل با ابعاد 
های مورد نظر تولید نمونه برای بررسی خروجی 81در کل  
کاری تخلیه اند. قطعات تولید شده با استفاده از روش ماشینشده

گیری اند. برای اندازهالکتریکی از بستر ساخت جدا شده
مشخصات قطعه در ابتدا هر نمونه ساخته شده به سه قسمت 

اند. گیری شدهه شده و مشخصات قطعه اندازهبرش داد
های انجام داده شده برای سنجش چگالی، استحکام گیریاندازه

و نتایج  کششی و سختی برای هر قطعه سه بار انجام داده شده
های انجام گیریاند. نتایج حاصل از اندازهمیانگین گزارش شده

ارائه  (2)جدول داده شده برای هر گروه از پارامترها مطابق با 
 . [33]اند داده شده
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 [33] در ساخت قطعات AlSi10Mgپودر بندی شیمایی ترکیب  1جدول 
 

Sn Pb Ni Ti Zn Mn Cu Fe Mg Si Al Elements 

<0.01 <0.01 <0.01 <0.01 <0.01 <0.01 <0.01 0.18 0.38 9.5 Balance W.t% 

 
 [33]مورد مطالعاتی اول مربوط به  آزمایش 27در های انجام  شده گیریاندازهنتایج  و  مقادیر پارامترهای ورودی  2جدول 

 

گیری شده به عنوان ورودی مقادیر اندازهوارد کردن بعد از  
 سازیمدلیادگیری ماشین مختلف برای های الگوریتمبه مدل، 

و خروجی روی بین ورودی بهینه نگاشت  ایجادو  فراینداین 
های مختلف روی الگوریتمسازی پیادهاند. سازی شدهها پیادهداده

بینی هر برای پیششود که کارایی هر الگوریتم سبب می داده
ب انتخا فرایندبرای مدل ممکن و بهترین  شودبررسی خروجی 

یادگیری ماشین ساده با استفاده از  سازیمدلبه عبارتی شود. 
توسعه داد و های یادگیری ماشین را به سرعت مدلباید و  است

Measured Parameters Process Parameters No 
Hardness 

[HV] 
Tensile Strength 

[MPa] ]3Density [g/cm Overlap Rate Hatch Distance 

[um] 
Scan Speed 

[mm/s] 
Laser Power 

[W] 
 

119.0 455.00 2.6102 0.25 102.4 600 320 1 

123.2 450.00 2.6266 0.3 95.5 600 320 2 

130.8 443.33 2.6270 0.35 88.7 600 320 3 

124.4 448.33 2.6196 0.25 93.1 750 320 4 

123.2 443.33 2.6094 0.3 86.9 750 320 5 

127.8 445.00 2.6204 0.35 80.7 750 320 6 

127.6 443.33 2.6310 0.25 81.8 900 320 7 

127.8 446.67 2.6221 0.3 76.3 900 320 8 

122.6 450.00 2.6298 0.35 70.9 900 320 9 

127.2 431.67 2.5965 0.25 111.0 600 360 10 

135.2 436.67 2.6237 0.3 103.6 600 360 11 

116.4 441.67 2.6063 0.35 96.2 600 360 12 

129.8 430.00 2.6083 0.25 98.0 750 360 13 

123.2 441.67 2.6308 0.3 91.4 750 360 14 

128.8 445.00 2.6087 0.35 84.9 750 360 15 

119.0 420.00 2.6092 0.25 88.9 900 360 16 

127.2 431.67 2.6260 0.3 83.0 900 360 17 

122 446.67 2.6252 0.35 77.1 900 360 18 

118.6 420.00 2.5618 0.25 116.4 600 400 19 

131.0 445.00 2.6241 0.3 108.6 600 400 20 

139.2 438.33 2.6296 0.35 100.9 600 400 21 

124.8 430.00 2.6056 0.25 104.7 750 400 22 

127.4 431.67 2.6164 0.3 97.7 750 400 23 

120.8 446.67 2.5981 0.35 90.7 750 400 24 

125.4 416.67 2.6250 0.25 94.1 900 400 25 

113.2 443.33 2.5864 0.3 87.8 900 400 26 

118.4 438.33 2.6152 0.35 81.5 900 400 27 
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 6در مورد مطالعاتی اول از بهترین را انتخاب کرد. ها از بین آن
و  EGB ،RF ،RBF ،Poly ،Ensembleمدل رگرسیون 

AdaBoost  .مدل استفاده شده برای یادگیری استفاده شده است

 RBFو  DT ،EGBهای مدلشامل ( Ensembleگروهی )
بینی مقادیر پیشها برای هر یک از این مدلکارایی باشد. می

و  2Rمعیارهای با استفاده از سختی چگالی، استحکام کششی و 

CV-RMSE ارائه داده  (3)ها در شکل بررسی شده و نتایج آن
توان گفت های انجام داده شده میسازیبر اساس شبیهشده است. 

ها دقت و مدلنسبت به سایر  Ensembleو  EGBدو مدل که 

اطمینان  یتقابلاز و  رنددا فرایند سازیمدلکارایی بیشتری برای 
در واقع کمترین مقدار خطا همراه با بیشترین . دارندبرخوربالایی 
ها توسط این دو مدل حاصل شده خروجیبینی در پیشدقت 

 CTGANسازی روش پیادهصورت با این وجود در است. 
و دقت مدل را بهبود داد بینی را کاهش خطای پیشتوان می

 .بخشید
افزایی و برای اجرای داده CTGANدر گام بعدی از روش  

ها استفاده های در دسترس برای آموزش مدلافزایش تعداد نمونه
بینی الگوریتم در شده است. هدف از این کار کاهش خطای پیش

. به عبارتی، در این روش استهای ورودی جدید مواجهه با داده
های بیشتر افزاری و بدون اجرای آزمایشبا یک راه حل نرم

ن تعداد بیشتری نمونه برای آموزش مدل فراهم کرد. به این توامی

ها را افزایش داد و با تنظیم پارامترها توان دقت مدلصورت می
با سعی و خطا به دقت بهینه برای هر مدل دست پیدا کرد. در این 

سازی شده روی های پیادهبرای مدل CV-RMSEقسمت مقادیر 

محاسبه شده و مطابق  افزاییداده فرایندقبل و بعد از اجرای  فرایند
اند. برای هر سه پارامتر خروجی ارائه داده شده (4)با شکل 

 برایتکرار شده و  فرایندچگالی، استحکام کششی و سختی این 

  اند.مقایسه گزارش شده
 
 

 
 الف( چگالی)

 
 ب( استحکام کششی)

 
 ج( سختی)

 

برای سه خروجی چگالی،  RMSE-CVو  2Rنمودار مقادیر   3شکل 

 ذوب لیزری انتخابی فراینداستحکام کششی و سختی در 

 

توان به این می هااز مقایسه نمودارهای ارائه شده در شکل 
برای به طور میانگین  افزاییداده فرایندنتیجه رسید که اجرای 

سبب استحکام کششی و سختی به ترتیب های چگالی، خروجی
. استشده  CV-RMSEدرصدی مقدار  59و  42، 58کاهش 

ساختار مدل با بسته به نوع الگوریتم و ها مقادیر بهبود الگوریتم
های ارائه مدلبهبود کلی در تمامی با این وجود هم تفاوت دارند. 

در تخمین مقدار چگالی دو مدل داده شده قابل مشاهده است. 
AdaBoost  وEGB  برای بهترین عملکرد را دارند در حالی که

و  Polyهای تخمین مقدار سختی و استحکام کششی مدل
Ensemble  از خود نشان  افزاییدادهکارایی بیشتری بعد از اجرای

مدل ممکن برای توان از بهترین خروجی میبرای هر اند. داده
اجرای  زمان ست کههمچنین قابل ذکر ابینی استفاده کرد. پیش

 2با به ترتیب برابر  Google Colabمحیط در ها این الگورتیم
تر شدن طولانیبوده است. ثانیه  14دقیقه و  4ثانیه و  10دقیقه و 

شود به دلیل اجرا می افزاییدادهحالتی که سازی در زمان شبیه
از لحاظ بار . استتکرار  5000برای  CTGANآموزش الگوریتم 

از و  استها در بستر اینترنت این الگوریتماجرای  محاسباتی
المان مانند  سازیمدلهای نسبت به سایر روش اجرا لحاظ زمان

ها از این الگوریتمبنابراین کارایی بسیار بیشتری دارد. محدود 
تخمین های صنعتی برای توان به صورت آنلاین و در محیطمی

 و تنظیم آن استفاده کرد. فرایندخروجی سریع 
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 الف( چگالی)

 
 ب( استحکام کششی)

 
 ج( سختی)

 

برای سه خروجی چگالی، استحکام  CV-RMSEمقایسه مقادیر   4شکل 

ذوب لیزری  فراینددر  افزاییدادهکششی و سختی قبل و بعد از اجرای 

 انتخابی

 

بینی پیشچهارچوب پیشنهادی در عملکرد ارزیابی بهتر برای  
هر آزمایش انجام داده شده ها، برای مقادیر خروجی آزمایش

اند. سم شدهبینی شده الگوریتم رپیشمقادیر خروجی و مقادیر 
مقایسه مقادیر خروجی حاصل از نشان دهنده  (5)شکل 
سه خروجی چگالی، استحکام کششی و سختی ها برای آزمایش

چهارچوب پیشنهادی حاصل از  بینی شدهپیش و مقادیر خروجی
بهترین مدل ممکن با کمترین برای رسم هر خروجی از . است

مقادیر حاصل از خروجی  میزان خطا استفاده شده است.
 *های یادگیری ماشین با و مقادیر حاصل از مدل Oها با آزمایش

ها قابل مشاهده است شکل همان گونه که در اند.رسم شده
اند با دقت بسیار بالایی های یادگیری ماشین توانستهمدل

 بینی کنند.ها را پیشهای آزمایشخروجی

 

 
 

 الف( چگالی)
 

 
 

 استحکام کششیب( )
 

 
 

 ج( سختی)
 

بینی شده توسط بهترین مدل گیری شده و پیشمقایسه مقادیر اندازه  5شکل 

یادگیری ماشین برای سه خروجی چگالی، استحکام کششی و سختی در 

 ذوب لیزری انتخابی فرایند

 
گذاری رسوب فرایند سازیمدل: مورد مطالعاتی دوم

 یفلز لیزر مستقیم

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

Al 2024  .لیزر از استفاده شده استYb:YAG 4با توان  فیبری 

سیستم  در حالت تابش پیوسته استفاده شده است. کیلو وات

محوره صنعتی ششربات نازل با استفاده از یک دهی موقعیت

فراهم  کنترل دقیق موقعیت راسازی شده است که امکان پیاده

راهی سهنازل سر نازل از یک سیستم برای تزریق پودر به کند. می
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استفاده کند حمل کننده نوسانی دریافت میکه پودر را از یک 

محافظت و  حمل کننده پودرگاز آرگون به عنوان  شده است.

به  .شودبه کار گرفته می عوامل محیطیحوضچه مذاب از کننده 

مواد مقابل جلوگیری از ورود و  از سیستم اپتیکی محافظت منظور

 فرایندشروع به ای درجه 4نازل با یک زاویه  ،زائد برگشتی

های پودر مطابق با ادعای سازنده دارای ذره. دکرساخت خواهد 

 180در دمای قبل از استفاده و  استمیکرومتری  60تا  20ابعاد 

بستر استفاده اند. ساعت خشک شده 2درجه سانتی گراد به مدت 

 5ضخامت با  Al 2024از جنس لایه نشانی مسیرها شده برای 

متری لیمی 100طول مسیرهای ساخته شده دارای . استمتر میلی

سرعت توان لیزر، شامل  گروه یکتا از پارامترهاو برای هر  است

شده است.  نشانیلایهمسیر  سه نرخ تزریق پودرحرکت نازل و 

خطاهای سیستماتیک هدف از تکرار مسیرها جلوگیری و کاهش 

مسیرهای ساخته شده گیری مشخصات و پارامترهای اندازهدر 

 ینشانلایهمسیرهای عرض، عمق و ارتفاع گیری برای اندازه. است

و سپس برش داده شده به صورت مقطعی قطعات شده ابتدا 

از مقادیر  گیری آماده شوند.اند تا برای اندازهقطعات پولیش شده

آزمایش  30تعداد شود. استفاده میمیانگین برای آموزش مدل 

 (3)آزمایش در جدول پارامترهای مربوط به هر انجام داده شده و 

بینی و کنترل قابل ذکر است پیش .[34]اند گزارش داده شده

ها در تولید دقیق و تکرارپذیری ترین چالشابعادی جزو مهم

. در طی سالیان اخیر هستندقطعات فلزی در کاربردهای صنعتی 

های فراینددر این مورد برای انواع مختلف مطالعات فراوانی 

. همچنین کنترل [37-35]شده است  انجام دادهساخت افزایشی 

های ابعادی در صنایع حساس و ساخت سفارشی مانند ایمپلنت

پزشکی اهمیت بسیار بالایی دارد زیرا به طور مستقیم روی راحتی 

  . [38]بیمار و کارایی ایمپلنت اثرگذار است 

های مشابه با مورد اول در این مورد مطالعاتی نیز مدل 

به کار گرفته  فرایندین ا سازیمدلیادگیری ماشین مختلف برای 

، EGB ،RF ،RBF ،Polyهای اند. در این قسمت از مدلشده

Ensemble  وRidge ها و عرض، برای ایجاد نگاشت بین ورودی

نشانی شده استفاده شده است. در عمق و ارتفاع مسیرهای لایه

شامل  است که استفاده شده Ensembleمدل از این مورد مطالعاتی 

باشد. می DTو  EGB ،Poly ،LASSO ،Ridge ،RFهای الگوریتم

ها برای مقایسه عملکرد این الگوریتم RMSE-CVو  2Rمعیارهای 

مورد استفاده قرار داده شده و مقادیر محاسبه شده برای این دو 

بینی مقادیر عرض اند. در پیشنشان داده شده (6)معیار در شکل 

دارای  EGBشده مدل  نشانیو عمق و ارتفاع مسیرهای لایه

 .ستهابهترین عملکرد در بین سایر مدل

های واقعی، اثر داده برها رایی مدلپس از بررسی کا 
های شود. برای خروجینیز مورد بررسی قرار داده می افزاییداده

با  افزاییدادهنشانی شده عرض، ارتفاع و عمق مسیرهای لایه
-CVسازی شده است. سپس از معیار آماری پیاده CTGANروش 

RMSE ها با حالت بدون برای مقایسه عملکرد الگوریتم

استفاده شده است. با مقایسه نمودارهای ارائه داده شده  افزاییداده
توان به این نتیجه می (7)سازی شده در شکل های پیادهبرای مدل

بینی در تمامی سبب کاهش خطای پیش افزاییدادهرسید که 
برای  افزاییدادههای موجود شده است. به طور میانگین مدل

نشانی شده به سیرهای لایههای عرض، عمق و ارتفاع مخروجی
های درصدی خطا در مدل 49و  51، 44ترتیب سبب کاهش 

های ذکر شده در پیشنهادی شده است. مدت زمان اجرای مدل
به  افزاییدادهو با لحاظ اثر  افزاییدادهمورد مطالعاتی دوم بدون 

 ثانیه هستند. 31دقیقه و  3ثانیه و  26دقیقه و  1ترتیب 

مطالعاتی اول، در این مورد مطالعاتی نیز از  مشابه با مورد 
های یادگیری ها و خروجی مدلمقایسه مقادیر خروجی آزمایش

 (8)ماشین برای ارزیابی عملکرد استفاده شده است. در شکل 

 برای سه پارامتر عرض، عمق و ارتفاع مقادیر خروجی آزمایش با
O اند. رسم شده *بینی شده توسط الگوریتم با و مقادیر پیش

 استها قابل قبول همان گونه که قابل مشاهده است عملکرد مدل

بینی شده و بر هم منطبق ها پیشو با دقت بالایی مقادیر آزمایش
 چهارچوب پیشنهادی دارد. اند که نشان از کاراییشده
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 مربوط  آزمایش 30های انجام داده شده در گیریو نتایج  اندازه مقادیر پارامترهای ورودی  3جدول 

 [34] دومبه مورد مطالعاتی 

 

Measured Geometrical Parameters Process Conditions No. 

Height(mm) Depth(mm) Width(mm) 𝒎̇(g/min) v(mm/min) P(W)  

0.98 0.25 3.09 4 400 1200 1 

1.08 0.46 3.71 4 400 1500 2 

1.46 0.37 3.61 6 400 1500 3 

1.98 0.11 3.49 8 400 1500 4 

2.14 0.21 4.3 10 400 1500 5 

0.85 0.70 5.24 3 200 2000 6 

2.11 0.74 5.28 10 200 2000 7 

1.38 1.81 5.32 3 300 2000 8 

1.75 0.59 4.07 8 400 2000 9 

1.49 0.65 3.94 8 500 2000 10 

1.11 1.22 4.31 3 500 2000 11 

0.82 2.83 10.7 5 100 2500 12 

1.04 1.51 8.5 5 150 2500 13 

2.06 1.52 8.9 7 150 2500 14 

1.05 1.5 8.05 5 200 2500 15 

1.89 1.62 8.66 7 200 2500 16 

0.78 1.69 8.32 5 250 2500 17 

1.1 2.13 5.3 3 400 2500 18 

1.16 2.42 8.6 5 150 3000 19 

1.53 2.6 9.4 7 150 3000 20 

0.99 2.43 8.05 5 200 3000 21 

1.34 2.41 8.8 7 200 3000 22 

0.79 2.39 8.08 4 200 3000 23 

1.2 1.83 9.22 6 200 3000 24 

0.67 2.27 7.5 3 200 3000 25 

1.86 2.33 9.3 10 200 3000 26 

1.07 3.23 7.04 3 300 3000 27 

0.96 2.25 5.38 3 500 3000 28 

0.29 0.92 4.67 3 600 3000 29 

1.28 1.04 5.5 10 600 3000 30 
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 مسیرالف( عرض )

 
 ب( عمق مسیر)

 
 ارتفاع مسیر ج()

 

برای سه خروجی عرض، عمق و  RMSE-CVو  2Rنمودار مقادیر   6شکل 

 یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوب فرایندنشانی شده در لایههای ارتفاع مسیر

 

 
 الف( عرض)

 

 
 ب( عمق)

 
 ج( ارتفاع)

 

برای سه خروجی عرض، عمق و  CV-RMSEمقایسه مقادیر   7شکل 

 فراینددر  افزاییدادهنشانی شده قبل و بعد از اجرای لایهارتفاع مسیرهای 

 یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوب

 

 
 الف( عرض)

 

 
 ب( عمق)

 

 
 

 ج( ارتفاع)
 

بینی شده توسط بهترین مدل گیری شده و پیشمقایسه مقادیر اندازه  8شکل 

نشانی لایهیادگیری ماشین برای سه خروجی عرض، عمق و ارتفاع مسیرهای 

 یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوب فرایندشده در 
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 گیرینتیجه
، DT ،EGBرهیافت یادگیری ماشین از جمله چندین در این مقاله 

RBF، Adaboost،  ای و چندجملهیادگیری گروهی، رگرسیون

RF  سازی پیادهساخت افزایشی فلزی  فراینددو  سازیمدلبرای

مستقل برای های دادهو متفاوت با پارامترها  فراینداز دو . اندشده

شامل  فراینداین دو روش پیشنهادی استفاده شده است. ارزیابی 

و هر کدام به ترتیب شامل  هستند DLMDو  SLMهای روش

های یاد شده برای این دو تعداد نمونههستند. نمونه  30و  27

این برای رفع محدود هستند. یادگیری ماشین در مقیاس  فرایند

های یادگیری از ترکیب روشبرازش بیشمشکل و جلوگیری از 

های استفاده درجه مدلافزایی استفاده شده است. دادهگروهی و 

روش با  افزاییدادهاند. انتخاب شده ، پایینحد امکانشده در 

های حاصل از دادهشده است. داده  انجام CTGANشناخته شده 

های یادگیری ماشین استفاده برای آموزش روش افزاییداده فرایند

ها سازیشبیهتمامی اند. مقایسه شده های اصلینتایج با دادهشده و 

پایتون و در محیط  Scikit Learnدر کتابخانه ها ارزیابی مدلو 

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

مربوط به ی هامدلعملکرد بهبود سازی نشان دهنده شبیه

 یدرصد 48و  53به اندازه  به ترتیب DLMDو  SLM هایفرایند

مدت زمان با توجه به  باشد.می افزاییدادهنسبت به حالت بدون 

برای تخمین رچوب پیشنهادی اهاز چتوان ها میمدلکوتاه اجرای 

حقیقی در صنعت استفاده  ـ دقیق مقادیر خروجی به صورت زمان

زمان اجرای نسبت به روش المان محدود روش مذکور کرد. 

هم کارایی بسیار از نظر حجم محاسباتی و  رددابسیار کمتری 

رچوب برای بهبود اهاز این چتوان همچنین می بیشتری دارد.

 CTGANترکیب  استفاده کرد.های المان محدود عملکرد روش

رائه های امدلبهبود کارایی سایر برای  دتوانبا شبکه عصبی نیز می

 استفاده از از جمله مواردی .شده در علم مواد استفاده شود

های ساخت فرایندهای ارائه شده برای کنترل مبتنی بر داده مدل

تعمیم  ،سامانه هوشمند کنترل ابعادی مانند فلزی افزایشی

مقایسه  ،های متالورژیکیخروجیسایر به  چهارچوب پیشنهادی

و با شبکه عصبی  مورد استفاده های یادگیری ماشینروش

های الهام گرفته شده از طبیعت مبتنی بر روش فرایندسازی بهینه

سازی ازدحام ذرات برای یافتن نقاط کاری و مانند الگوریتم بهینه

موضوعات  ارائه داده شدهمصرف انرژی بهینه بر اساس مدل 

 .هستندآینده برای کارهای  پیشنهادی

 

 نامهواژه
 Adaptive Boost (AdaBoost)  تطبیقی تقویتروش 

 دینامیک سیالات محاسباتی

  Computational Fluid Dynamics (CFD) 

 های مولد تخاصمی جدولی شرطیشبکه

Conditional Tabular Generative Adversarial Networks 

(CTGAN) 

 Cross Validation اعتبارسنجی متقابل

 Decision Tree درخت تصمیم

 شدهگذاری انرژی هدایترسوب

  Directed Energy Deposition (DED) 

 تجمیعی تقویت گرادیان

  Ensemble Gradient Boosting (EGB) 

 Ensemble Learning یادگیری گروهی

 Finite Element Method (FEM) روش المان محدود

 تخاصمی مولدشبکه 

  Generative Adversarial Network (GAN) 

 Kernel هسته

 یفلز لیزر مستقیمگذاری رسوب

  Laser Direct Metal Deposition (LDMD) 

 عملگر انقباض مطلق کمینه و انتخاب

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

(LASSO) 

 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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