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Аннотация. При помощи нейросетевого моделирования и с использованием генетического алгоритма определены 
значения технологических параметров, обеспечивающие эффективную лазерную резку кварцевого стекла при воздей-
ствии на обрабатываемое изделие лазерного пучка с длиной волны, равной 10,6 мкм, и хладагента. Выполнена много-
критериальная оптимизация лазерной резки кварцевых пластин по критериям максимума растягивающих напряжений 
и максимума скорости обработки. Описаны алгоритмы выбора оптимальной архитектуры нейронных сетей. 
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Введение  
Среди основных методов разделения хруп-

ких неметаллических материалов, таких как 
кварцевые стекла, выделяются резка при помощи 
алмазных дисков, механическое и лазерное 
скрайбирование. При этом управляемое лазерное 
раскалывание является наиболее эффективным 
способом резки таких материалов. Применение 
этой технологии основано на создании опреде-
ленного распределения термоупругих напряже-
ний внутри материала, что обеспечивает форми-
рование лазерно-индуцированных трещин с за-
данными параметрами. Преимуществами данной 
технологии являются высокая точность и ско-
рость нанесения лазерных разрезов [1]–[3]. 

В настоящее время исследования по моде-
лированию лазерной обработки материалов ус-
пешно применяют искусственные нейронные 
сети [4]–[6]. Для повышения эффективности ла-
зерных технологий важно оптимизировать соот-
ветствующие технологические параметры, 

примеры такого использования генетических 
алгоритмов представлены в работах [7]–[9]. Ге-
нетические алгоритмы представляют собой одну 
из форм эволюционных методов, основанных на 
коллективном обучении внутри популяции и 
имитации естественного отбора. Они обеспечивают 
поиск оптимальных решений путем наследования и 
усиления полезных свойств множества объектов 
в процессе имитации эволюции [10], [11]. 

В данной работе была выполнена многокри-
териальная оптимизация процесса лазерной рез-
ки кварцевых пластин методом управляемого 
раскалывания с использованием нейросетевого 
моделирования и авторской версии модифициро-
ванного генетического алгоритма (МГА) [10]. 

 
1 Построение нейросетевых аппроксима-

торов 
Факторами в рассматриваемой задаче явля-

лись: V – скорость резки, А и B – полуоси эллипти-
ческого лазерного пучка, P – мощность лазерного 
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излучения. При этом определялись следующие 
отклики: yy  – максимальные напряжения рас-

тяжения, T – максимальная температура в зоне 
лазерного воздействия. В работе применялось 
нейросетевое моделирование откликов yy  и T. 

Для формирования массива данных и дан-
ных для тестирования нейронных сетей были 
использованы расчеты температурных полей и 
полей термоупругих напряжений, полученные в 
работе [6]. Все данные были нормализованы и 
приведены к диапазону [0, 1]. Нейронные сети, 
алгоритмы их обучения и кросс-валидации реа-
лизованы с использованием библиотеки Keras на 
языке Python. 

При решении задач средствами нейросете-
вого моделирования важной проблемой является 
выбор оптимальной архитектуры нейронной се-
ти. Задача выбора структуры нейронной сети 
является сложной. Простейшим подходом к ре-
шению этой проблемы является реализация схем 
перебора архитектур-кандидатов с их после-
дующей кросс-валидацией (рисунок 1.1). 

 

 
 

Рисунок 1.1 – Схема алгоритма выбора 
оптимальной архитектуры нейронной сети 

с применением метода перебора 

При выборе оптимальных архитектур ней-
росетей для аппроксимации откликов yy  и T 

сравнивались трехслойные персептроны различ-
ных конфигураций. Количество нейронов в пер-
вом и втором скрытых слоях перебиралось в 
диапазоне от 8 до 96 с шагом 4. Для каждой ар-
хитектуры-кандидата был осуществлен пяти-
кратный процесс кросс-валидации с разделением 
исходных данных на пять частей и предвари-
тельным случайным перемешиванием данных. 
Метрики MSE (среднеквадратичная ошибка), 
MAE (средняя абсолютная ошибка), 2R  (коэф-
фициент детерминации) усреднялись по всем 
экспериментам. 

На рисунках 1.2 и 1.3 показаны тепловые 
карты распределений MSE и 2R  для аппрокси-
маторов откликов yy  и T.  

В таблице 1.1 приведены значения метрик 
для наилучших архитектур аппроксиматора от-
клика T. 
 

Таблица 1.1 – Значения метрик MSE, MAE 
и 2R  для наилучших архитектур-кандидатов ап-
проксиматора максимальной температуры T. 

 

Архитек-
тура ней-

росети 
MSE MAE 2R  

Количе-
ство эпох 
обучения

88-84-1 4,103·10–5 0,002674 0,9969 608 

88-88-1 4,137·10–5 0,002663 0,9968 595 

96-76-1 4,490·10–5 0,002874 0,9960 559 

88-80-1 4,507·10–5 0,003218 0,9959 580 

96-56-1 4,674·10–5 0,0030257 0,9965 625 

 
 

 

 
Рисунок 1.2 – Тепловые карты распределений среднеквадратичной ошибки (MSE) для трехслойных 

архитектур-кандидатов нейросетевых аппроксиматоров откликов yy  (а) и T (б) 
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Рисунок 1.3 – Тепловые карты распределений коэффициента детерминации 2( )R  для трехслойных 

архитектур-кандидатов нейросетевых аппроксиматоров откликов yy  (а) и T (б) 

 
В ходе численных экспериментов было ус-

тановлено, что лучшие результаты при аппрок-
симации yy  показывает искусственная нейрон-

ная сеть с архитектурой [64-56-1], а при аппрок-
симации температуры T – искусственная ней-
ронная сеть с архитектурой [88-84-1]. 

Следует, однако, отметить, что в случае 
глубоких нейронных сетей имплементация алго-
ритмов, основанных на переборе, становится 
проблематичной в силу большой размерности 
пространства поиска и отсутствия очевидных 
критериев перебора архитектур. Использование 
эволюционных подходов и генетических алго-
ритмов может частично автоматизировать задачу 
поиска оптимальной архитектуры. 

В данной работе использован эволюцион-
ный алгоритм подбора нейросетевых архитектур 
для решения задачи выбора оптимальной архи-
тектуры аппроксиматора .yy  Схема алгоритма 

показана на рисунке 1.4. 
В использованном в данной работе алго-

ритме применена схема кодирования архитектур, 
мутаций и скрещиваний геномов, основанная на 
алгоритме NEAT [11]. В отличие от NEAT, пред-
ложенный алгоритм не выполняет оптимизацию 
эволюционными методами весов связей в нейро-
сети и оперирует не единичными нейронами в 
качестве узлов, а модулями, которые могут пред-
ставлять собой произвольно заданный набор 
слоёв. В данной работе использованы модули, 
представляющие собой полносвязные слои с ко-
личеством нейронов от 4 до 16 и функцией акти-
вации ReLu. Применялись мутации двух типов: 
добавление узла и добавление связи между узла-
ми. В качестве процедуры оценки качества гено-
ма в контексте решаемой задачи была использо-
вана кросс-валидация с разделением данных на 
три части и вычислением усредненной средне-
квадратичной ошибки MSE для всех членов 

популяции. При этом 20% лучших членов попу-
ляции переходили в следующее поколение, ос-
тальные геномы генерировались путем скрещи-
вания лучших геномов и применения случайных 
мутаций с вероятностью p = 0,5. 
 

 
 

Рисунок 1.4 – Схема эволюционного алгоритма 
выбора оптимальной архитектуры нейросети 

 

 
 

Рисунок 1.5 – Уменьшение MSE для лучшего 
генома популяции при использовании 

эволюционного алгоритма поиска оптимальной 
архитектуры нейросети 
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Рисунок 1.6 – Эволюция архитектуры нейросетей на протяжении 5 поколений (буквой а) обозначена 
исходная архитектура нейронной сети, буквами б), в), г) обозначены архитектуры лучших нейросетей 

для 2, 4 и 5 поколений 
 

На рисунке 1.5 показана динамика измене-
ния среднего значения MSE для 5 поколений в 
популяции размером 50 геномов. На рисунке 1.6 
показана эволюция нейросетевой архитектуры на 
протяжении 5 поколений.  

Полученная в процессе реализации эволю-
ционного алгоритма архитектура нейросети по 

результатам кросс-валидации демонстрирует 
значения усредненных метрик оценки качества, 
сравнимые со значениями архитектур, отобран-
ных с помощью алгоритма перебора 
(MSE = 3,827·10–5; MAE = 3,861·10–3; 2R  = 0,996). 
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2 Определение оптимальных параметров 
процесса лазерной резки кварцевых пластин 

С использованием нейронных сетей с архи-
тектурами [64-56-1] для аппроксимации yy  и 

[88-84-1] для аппроксимации T был осуществлен 
поиск значений факторов, обеспечивающих мак-
симальные значения напряжений yy  при усло-

вии maxV   и ограничения на значение темпе-
ратуры T < 1473 K. Также были введены ограни-
чения на выход значений факторов за пределы 
диапазонов в обучающей выборке нейросетевых 
аппроксиматоров.  

На языке Python была создана авторская 
версия модифицированного генетического алго-
ритма (МГА) [10]. В основе процесса генерации 
новых поколений популяции лежал метод скре-
щивания геномов, представленный в [10], при 
этом дополнительно была реализована мутация 
геномов путем внесения случайных изменений в 
факторы в пределах диапазона [0.0001,0.1] с ве-
роятностью p = 0,5.  

Целевая функция включала в себя значения 
предсказанных нейросетевыми аппроксиматоро-
ми оценок yy  и Т и фактора V, а также штрафы 

за выход за пределы допустимых диапазонов 
значений факторов и значений максимальных 
температур: 

 1 2
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Рассмотрена также альтернативная целевая 
функция: 

   2 2

2 2
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1 2

3 4
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       ,5.

 

Процесс многокритериальной оптимизации 
с применением авторского генетического алго-
ритма представлен на рисунке 7. На обоих гра-
фиках видно монотонное уменьшение значений 
целевой функции (сплошная линия) для лучшего 
генома популяции (точки (A, B, V, P)). Увеличе-
ние среднего значения целевой функции по по-
пуляции (пунктирная линия) в конце работы ал-
горитма объясняется приближением геномов к 
заданным границам (в частности, по температу-
ре) и, соответственно, штрафами за выход .i iE  

Существенной разницы в скорости сходимости и 
качестве алгоритмов при сравнении приведен-
ных целевых функций не обнаружено. 

В результате применения генетического ал-
горитма найдены оптимальные значения факто-
ров, приведенные в таблице 2.1. В скобках при-
ведены значения параметров, полученные в ре-
зультате конечно-элементного расчета процесса 
лазерной резки кварцевой пластины с оптималь-
ными значениями факторов, определенными в 
результате применения МГА. Показано, что ус-
тановленные аппроксиматорами и МГА значения 
напряжения yy  и температуры T, определены с 

погрешностями 0,1% и 2,5% соответственно. 
 

 

 
 

Рисунок 2.1 – Процесс сходимости генетического алгоритма при решении задачи многокритериальной 
оптимизации параметров раскалывания кварцевых пластин с размером популяции 500 (а)  

и размером популяции 2000 (б) 
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Таблица 2.1 – Результаты многокритериаль-
ной оптимизации  

 

V, 
мм/с 

A, 
мм 

B, 
мм 

P, 
Вт 

T, 
K 

,yy  

МПа 

69,9 0,00135 0,00080 299,9 
1472,45 

(1435,31)
7,24 

(7,23)
 

Заключение 
В работе выполнена многокритериальная 

оптимизация откликов процесса лазерной резки 
кварцевых пластин с применением нейросетево-
го моделирования. Определены оптимальные 
значения факторов лазерной резки кварцевых 
пластин и установлено соответствие между по-
строенной моделью и результатами конечно-
элементного анализа. Описаны алгоритмы выбо-
ра оптимальной архитектуры нейронной сети 
методом перебора и на базе эволюционных ме-
тодов. Определены оптимальные архитектуры 
нейронных сетей для аппроксимации максимума 
растягивающих напряжений и максимума темпе-
ратуры при выполнении лазерной резки кварце-
вых пластин.  
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