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Аннотация. Представлен обзор современных интеллектуальных подходов к автоматизации, используе-
мых на различных этапах технологической подготовки производства полимерных изделий методом литья под 
давлением. На основе обзора литературы предложена схема технологической подготовки с использованием рас-
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Постоянно возрастающие требования, связанные с повышением сложности продукции и 

технологических процессов (что проявляется, например, в сокращенном жизненном цикле 
продукции, большом числе ее модификаций и дефиците времени и средств), определяют 
ключевые проблемы, с которыми сталкиваются современные производственные предприятия.  

Эффективность технологической подготовки производства (ТПП) изделия имеет ре-
шающее значение как для сроков его изготовления, так и для его себестоимости. Одним из 
основных показателей, определяющих эффективность ТПП, является длительность цикла при 
условии сохранения качества изготавливаемых изделий (см. ГОСТ Р ИСО 18828-4-2020). 
Проблема повышения эффективности ТПП мотивирует исследователей на разработку новых 
подходов с использованием современных производственных и информационных технологий, 
однако полная автоматизация ТПП является сложной задачей в большинстве производствен-
ных областей, в том числе и в области приборостроения [1]. 

                                                 
*© Чукичев А. В., Тимофеева О. С., Андреев Ю. С., 2023 



 Интеллектуальные подходы к автоматизации производства полимерных изделий 17 

JOURNAL OF INSTRUMENT ENGINEERING. 2023. Vol. 66, N 1                                                      ИЗВ. ВУЗОВ. ПРИБОРОСТРОЕНИЕ. 2023. Т. 66, № 1 

Термопластичные полимерные материалы (ТПМ) на сегодняшний день используются 
практически во всех отраслях промышленности. Согласно статистическим данным [2], в 2020 г. 
мировое производство пластмасс составило более 368 млн тонн, 62 млн тонн в Европе и  
4 млн тонн в России. Конструкции современных приборов, как правило, содержат множество 
полимерных деталей (корпуса, крышки, кнопки, экраны и пр.). Применение ТПМ для изго-
товления деталей предоставляет конструктору возможность проектирования более сложной 
конфигурации деталей, возможность выбора текстуры и цвета. Кроме того, детали из ТПМ 
имеют меньшую массу, что является несомненным преимуществом по сравнению с металли-
ческими аналогами. 

Один из основных методов изготовления деталей из пластмасс со сложной геометрией и 
точными размерами — литье под давлением. При технологической подготовке литьевого 
производства проектирование оснастки и разработка технологического процесса зачастую 
занимают больше времени, чем непосредственно литье. Для быстрого выполнения заказов 
необходимо повышать эффективность ТПП, поэтому исследования по разработке методов 
сокращения ее длительности являются актуальными. 

Согласно обзору [3], современные исследования в области САПР ТП направлены на раз-
витие и применение технологий, основанных на методах распознавания конструктивных эле-
ментов, знаниях, генетических алгоритмах, теории нечетких множеств, сетях Петри, агентах. 

Распознавание конструктивно-технологических элементов (КТЭ) рассматривается в ка-
честве основного инструмента для систем автоматизированного проектирования. Такой инст-
румент обеспечивает связь между системами проектирования изделия и системами, исполь-
зуемыми на этапах ТПП. При автоматическом распознавании КТЭ (AFR — Automatic Feature 
Recognition) низкоуровневые геометрические элементы моделей деталей, которые создаются 
в системах CAD, преобразуются в набор КТЭ, который может быть использован далее в 
САПР ТП и CAM-системах. Существует четыре базовых подхода к распознаванию элементов 
[4] — на основе подсказок, графов, объемной декомпозиции и нейронных сетей (ANN — 
Artificial Neural Network). Все они имеют свои возможности и ограничения.  

Существенным недостатком графовых методов является их неспособность обрабаты-
вать произвольные взаимодействия КТЭ. Это связано с тем, что взаимодействие элементов 
может разрушить топологию самих элементов и, следовательно, привести к отсутствию свя-
зей в графе. Системы же, основанные на подсказках, способны обрабатывать произвольные 
взаимодействия КТЭ, используя преимущества человеческого знания, однако им не хватает 
общих схем представления элементов, позволяющих расширить область распознавания на 
широкий спектр элементов. Объемная декомпозиция КТЭ недостаточно полно отражает гео-
метрическую и топологическую информацию об элементах, поэтому этот способ не исполь-
зуется для распознавания типов КТЭ. Кроме того, поскольку процесс декомпозиции основан 
на расширении граней и ребер, твердотельные модели, имеющие свободную форму граней, не 
могут быть обработаны должным образом.  

По сравнению с обычными методами распознавания элементов ANN не реализуют ни-
каких явных операций рассуждения [5]. Однако, выполняя только арифметические операции, 
они могут получать разнообразные знания и обнаруживать закономерности посредством обу-
чения неявных входных паттернов, которые трудно адекватно описать с помощью систем, 
основанных на знаниях. Второе преимущество использования ANN при распознавании эле-
ментов заключается в возможности допускать исключения или неполные входные паттерны, 
что, в свою очередь, позволяет распознавать неперпендикулярные взаимодействующие эле-
менты. Построение входной схемы представления элементов является наиболее важной ча-
стью использования ANN при распознавании. Производственные характеристики элементов 
могут быть представлены как топологической, так и геометрической информацией, получен-
ной из модели САПР, в то время как в нейронных сетях входными данными обычно являются 
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числовые значения. Поэтому возникает проблема преобразования твердотельной модели в 
подходящее входное представление для нейронных сетей. 

Очевидно, что для преодоления недостатков данных методов необходимо разрабаты-
вать гибридные системы, позволяющие использовать именно преимущества вышеуказанных 
методов автоматического распознавания КТЭ. 

Различные аспекты проектирования технологических процессов классифицируются в 
соответствии с требуемыми входными и выходными данными [3]. Входные данные САПР ТП 
содержат конструкторскую документацию, информацию об изделии (геометрические разме-
ры и допуски, требования к качеству поверхностей и их взаимному расположению, материал 
изделия), базу средств технологического оснащения (СТО) — технологическое оборудование, 
оснастку, приспособления и инструменты. Входные данные должны быть проанализированы, 
чтобы обеспечить возможность проектирования технологического процесса с учетом доступ-
ности оборудования и возможностей производства. В общем случае в результате работы 
САПР ТП определяются метод изготовления изделия, последовательность операций, необхо-
димые инструменты, режимы обработки, используемые СТО, оцениваются время и затраты 
на изготовление детали.  

На выбор метода изготовления полимерного изделия, помимо характеристик материала, 
влияет и геометрия изделия. Выбор метода литья под давлением зависит в первую очередь от 
возможности извлечения отливки из литьевой формы [1]. Большинство первоначально разра-
ботанных методов проверки извлекаемости изделия были неполными, так как выбирались 
некоторые эвристические направления, вдоль которых проверялась возможность извлечения 
изделия из литьевой формы с использованием того или иного способа моделирования. В ра-
боте [6] предложены теоретические алгоритмы для проверки пригодности детали к литью в 
заданном направлении и вычисления возможных направлений разделения формы на две час-
ти путем обхода всех вершин, ребер и граней в пространственном расположении описанных 
окружностей и дуг окружностей. Алгоритм, основанный на графах конструктивных элемен-
тов, для решения задачи извлекаемости отливки произвольной геометрии из литьевой формы, 
состоящей из двух частей, разработан в [7]. Авторами работы [8] также представлены новые 
алгоритмы, использующие программируемое графическое оборудование для проверки фор-
муемости деталей. 

Формирование технологического маршрута операций является основной задачей боль-
шинства САПР ТП. Результат решения этой задачи зависит от множества факторов, таких как 
типы и количество доступных станков, доступные инструменты и приспособления, характе-
ристики деталей, допуски и требуемая термообработка. В работе [9] использован граф смеж-
ности для представления КТЭ CAD-модели в целях распознавания пересекающихся элемен-
тов и генерации технологического плана. Основанная на распознавании КТЭ модель данных, 
отображающих историю процесса обработки для планирования производственного процесса 
изготовления деталей самолета, построена в [10]. Авторами работы [11] предложен базирую-
щийся на конкретных правилах подход к распознаванию элементов для облегчения разработ-
ки системы САПР ТП. В [12] представлена основанная на распознавании КТЭ модель ком-
плексной детали для перенастройки плана технологического процесса обработки новой дета-
ли из той же группы. Таким образом, базирующиеся на распознавании КТЭ технологии об-
легчают проектирование технологического процесса. Однако представленные работы также 
требуют разработки детализированного дескриптора КТЭ, что является трудоемкой задачей. 

Для сформированных операций технологического маршрута необходимо назначить ре-
жимы соответствующего процесса. Так, для обеспечения качества полимерного изделия де-
сятки параметров процесса литья под давлением должны быть настроены на основе инфор-
мации, получаемой от поставщиков материалов, разработчиков литьевых форм и производи-
телей машин. Традиционно режимы литья определяются путем получения первичных данных 
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из специализированных САПР или методом проб и ошибок. Оба метода предполагают вы-
полнение пробных отливок, после чего оценивается качество полученных деталей. Затем пер-
сонал, используя свои знания о процессе, осуществляет настройку режимов литья. Пробные 
запуски повторяются до тех пор, пока не будут выполнены все требования к качеству продук-
та [13]. Этот метод требует не только значительных временных затрат, но и высокой квали-
фикации персонала. 

Даже опытному технологу не под силу учесть все особенности процесса литья прежде, 
чем будет получена первая отливка, а текущее состояние САПР ТП не позволяет оперативно 
назначать режимы литья. В связи с этим в последнее время среди исследователей в области 
технологической подготовки литьевого производства наблюдается рост интереса к искусст-
венному интеллекту.  

Системы на основе искусственного интеллекта не только широко используются в раз-
личных отраслях науки и техники, но и, более того, предусматривают применение значитель-
ного количества датчиков для сбора данных на всех этапах жизненного цикла продукта.  
В последнее время приложения для интеллектуального анализа данных разрабатываются для 
получения знаний в современных производственных средах. В [14] представлен обзор при-
ложений интеллектуального анализа данных в производстве, а в [15] — прототип интеллек-
туального анализа данных для диагностики неисправностей. Системы на основе искусствен-
ного интеллекта используются для подбора параметров процесса литья под давлением, а также 
для обнаружения дефектов.  

Исследователями предложены различные интеллектуальные методы для автоматическо-
го определения параметров процесса литья. К таким методам относятся методы рассуждений 
на основе прецедентов (CBR — Case-Based Reasoning), методы на основе экспертных систем 
и методы аппроксимации и оптимизации данных, в частности метод Тагучи [16, 17], искусст-
венные нейронные сети, генетические алгоритмы, методология поверхности отклика [18, 19]. 

Основное предположение при использовании метода CBR заключается в том, что схо-
жие задачи имеют аналогичные решения. CBR состоит из пяти основных процессов, которые 
сводятся к уточнению, извлечению, повторному использованию, пересмотру и сохранению 
информации, связанной с задачей. На этапе уточнения данная новая задача (запрос) должна 
быть передана в CBR-модуль в формате структуры обращения (параметры и значения). На 
втором этапе, с использованием меры сходства, новая задача сравнивается с базой докумен-
тированных задач и выбираются наиболее похожие. Предлагаемые решения по этим задачам 
служат исходным материалом для третьего этапа CBR. На этапе повторного использования 
следует применять различные методы, например, основанные на правилах, для преобразова-
ния предыдущих аналогичных решений или некоторых их частей [20]. 

Было установлено, что метод CBR исключительно эффективен при определении на-
чальных параметров процесса литья под давлением. В [21] впервые разработана система CBR 
для получения режимов литья. Этот метод был принят в последующих работах [22, 23]. Гео-
метрические характеристики полимерного изделия и физические свойства материала выби-
раются в качестве исходных данных. Оптимальные параметры процесса принимаются как 
часть решения. Чтобы упростить поиск прецедентов, все случаи индексируются путем опре-
деления показателей подобия, таких как тип материала, геометрия изделия и конфигурация 
полости литьевой формы. Затем параметры процесса в аналогичных случаях адаптируются к 
новой задаче с использованием стратегий адаптации. 

Другой интеллектуальный метод автоматического определения параметров процесса 
литья основан на экспертных системах, которые имитируют процесс принятия решений спе-
циалистом-экспертом. В соответствии с различными формами представления знаний методы, 
основанные на экспертных системах, можно разделить на методы, базирующиеся на знаниях 
(KBR — Knowledge-Based Reasoning) [24], правилах (RBR — Rule-Based Reasoning) [25]  
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и нечеткой логике. В частности, метод нечетких рассуждений основывается на теории нечет-
кой логики и может эффективно моделировать качественные аспекты человеческого знания и 
процессов рассуждения с помощью нечетких правил „если-то“. Например, „процесс должен 
быть выполнен на машине для литья под давлением“ или „испытание литьевой формы обяза-
тельно“ [26]. Метод на основе нечеткой логики эффективен для решения задач устранения 
дефектов изделия. Он позволяет определить направление коррекции и диапазон регулировки 
параметров процесса. Однако диапазон корректировки параметров определяется серьезно-
стью дефектов, что связано с уточнением их степени, исключая предвзятость оператора, и 
обеспечением согласованности результатов диагностики. 

Методы аппроксимации данных и оптимизации оценивают полноту различных методов. 
В литье под давлением широко используются экспериментальные методы проектирования. 
Среди методов планирования эксперимента наибольшее распространение получил метод Та-
гучи. На основе трех типов анализа (анализ диапазона, дисперсионный анализ и анализ от-
ношения сигнал-шум) метод Тагучи можно использовать для выявления степени влияния 
различных параметров процесса на качество продукта и определения оптимальных парамет-
ров процесса для конкретного показателя качества продукта. Авторы работы [26] провели 
эксперименты по методу Тагучи для определения значимых факторов, а авторы работы [27] 
использовали метод Тагучи для определения влияния параметров процесса на коробление. 
Однако используя этот метод, можно найти только наилучшие комбинации заданного уровня 
параметров процесса, но не глобальное оптимальное решение. 

Для определения оптимальных параметров процесса литья также был введен ряд мето-
дов моделирования. Автоматизированное проектирование (CAE) широко используется при 
изготовлении полимерных изделий методом литья под давлением для поиска оптимальных 
параметров процесса [28, 29]. Кроме того, многие исследователи сосредоточились на поиске 
суррогатных моделей, таких как искусственная нейронная сеть, регрессия опорных векторов 
и метод поверхности отклика. Эти суррогатные модели рассматриваются как математическое 
приближение вместо фактического имитационного анализа. В работе [30] минимизирована 
глубина усадки в полимерных изделиях, отлитых под давлением, путем интеграции анализа 
потока методом конечных элементов с центральным композитным дизайном экспериментов 
и генетическим алгоритмом. Согласно результатам, предложенная методология может быть 
эффективной. В [31] условия процесса были оптимизированы, чтобы минимизировать де-
формацию деталей литья под давлением с помощью модели ANN. Для оптимальной настрой-
ки параметров с лучшим управлением в [32] была использована радиальная базисная нейрон-
ная сеть (RBN) для определения искажений контура изделий из полипропиленового компози-
та. В [33] интегрирована нейронная сеть обратного распространения (BPNN) с оптимизацией 
роя частиц, чтобы помочь технологам определить оптимальные условия процесса [34].  

Следует отметить, что при использовании упомянутых методов подбора режимов литья 
под давлением предполагается, что конструкция детали и литьевой формы установлены и 
фиксированы. Тем не менее в процессе ТПП полимерных изделий литьем под давлением этап 
проектирования литьевой формы является одним из наиболее трудоемких. 

Система проектирования литниковой системы с параметрическим управлением [35] ба-
зируется на методологии проектирования формующей полости литьевой формы путем управ-
ления геометрическими параметрами стандартных шаблонов различных конфигураций. Это 
гарантирует, что требуемая конфигурация может быть загружена в конструкцию сборки литье-
вой формы, без необходимости перепроектировать компоновку. Кроме того, параметрическое 
представление обеспечивает хранение знаний. 

По результатам представленного обзора литературы можно сделать вывод, что совре-
менное развитие методов и инструментов в области машинного обучения и разработки  
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интеллектуальных систем позволяет исключить или заменить некоторые этапы процесса 
ТПП, что, в свою очередь, позволит сократить его длительность. 

Использование многих применяемых на этапах ТПП методов не позволяет, однако, ре-
шить все задачи. CBR в основном применяется для подбора начальных параметров, тогда как 
методы, базирующиеся на экспертных системах, успешно используются для устранения каче-
ственных дефектов. Методы подбора данных и оптимизации широко применяются для опре-
деления оптимальных параметров процесса и оценки качества продукта. Полный процесс 
ТПП состоит из анализа полимерного изделия на технологичность, проектирования отливки 
и литьевой формы, а также начальной настройки параметров процесса, качественной коррек-
ции дефектов и количественной оптимизации параметров. Таким образом, должна быть соз-
дана гибридная интеллектуальная система, охватывающая все эти аспекты. 

Предлагаемая схема гибридной системы ТПП на базе CBR-подхода для литья под дав-
лением полимерных изделий показана на рисунке. После приема заказа в первую очередь 
проводится анализ технологичности полимерного изделия и оценивается возможность его 
изготовления методом литья под давлением. Далее осуществляется распознавание КТЭ и 
формируется запрос, который содержит все параметры полимерного изделия, необходимые 
для поиска аналогов в базе прецедентов (CBR-модуль) и дальнейшего проектирования отлив-
ки и подбора режимов литья. База знаний системы используется для поддержки процесса 
адаптации, когда некоторые параметры выбранного прецедента необходимо изменить или 
модифицировать, чтобы решить текущую задачу. Этот модуль содержит обобщенные знания, 
отражающие опыт эксперта в предметной области, такие как правила проектирования литни-
ковой системы, правила проектирования системы охлаждения и т.д. Далее с учетом парамет-
ров новой литниковой системы оптимизируются режимы литья с использованием одного из 
описанных выше методов.  
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Предлагаемая схема позволит ускорить процесс технологической подготовки производ-
ства полимерных изделий за счет быстрого поиска аналогов, высокой автоматизации подбора 
параметров литниковой системы и режимов литья.  

Проведенный анализ современных интеллектуальных методов, используемых в САПР 
ТП, и методов ТПП полимерных изделий методом литья под давлением позволяет сделать 
следующие выводы: 

— к современным приборам предъявляются высокие требования по качеству и надеж-
ности, что обусловливает необходимость применения конструкторами новых материалов и 
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их сочетаний при проектировании новых изделий, а также разработки технологами новых 
методов или усовершенствования существующих технологий переработки материалов; 

— в области приборостроения наблюдается возрастающий интерес к выпуску продук-
ции, обладающей высокой степенью кастомизации; 

— анализ открытых литературных источников показал рост использования термопла-
стичных полимерных материалов во многих областях промышленности, однако вопросы ав-
томатизации технологической подготовки их производства не нашли оптимального решения; 

— исследования в области переработки термопластичных полимерных материалов в на-
стоящее время разрознены и бессистемны, отсутствуют единые методологические подходы, 
систематизирующая база данных, которая позволила бы сопоставить качество выпускаемой 
продукции и технологические параметры ее изготовления; 

— необходима разработка основанной на интеллектуальных подходах методики органи-
зации технологической подготовки производства изделий из термопластичных полимерных 
материалов в условиях цифрового производства, позволяющей сократить ее длительность. 
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