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Abstract: 

The object of research is a plane strain predictive estimation method. Method. Assessment of 
flat deformation was carried out on the example of flat deformation of printing blanks due to thermal and 
chemical influences, which the blanks are repeatedly exposed in the process of receiving boards. The 
study was conducted on twenty -five manufactured blanks for printed circuit boards. Results. The 
dependence of the deformation on the parameters of the printed circuit board is non-linear. It is 
determined that in order to identify the dependencies of deformation on the position of the reference 
points, the most effective is the algorithm for processing the primary data arrays according to the criteria 
Precision, Recall, F1. The proposed method makes it possible to increase the prediction of deformation 
of the multilayer structure of the board. 

1 Introduction / Введение 

Четвёртая промышленная революция позволила распространить и внедрить различные 
уровни автоматизации почти во все отрасли. Повсеместно появились IoT устройства, датчики, 
камеры, цифровые двойники, роботы и другие различные устройства, генерирующие большой 
объём данных. Обработка и извлечение информации и закономерностей из таких объёмных 
данных давно вышла за пределы человеческих возможностей, сейчас для таких задач 
повсеместно используются возможности искусственного интеллекта (ИИ). Различные области ИИ 
представлены в работе [1] и схематично на Рис.1. 

 

Рис. 1 — Области применения ИИ, машинного обучения и глубокого обучения 
Fig. 1 — Applications of AI, Machine Learning and Deep Learning 
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Внедрение различных алгоритмов ИИ создаёт новый виток развития для Индустрии 4.0. 
Различные области промышленности исследуют возможности и ограничения применения ИИ в 
своих областях. Несмотря на присутствие множества свидетельств внедрения методов ИИ в 
различные отрасли, всё ещё присутствует большое количество сложностей и ошибок. 

В работе [2] изучается возможность избегания ошибок, допущенных в ходе автоматизации 
таких отраслей, как автомобиле- и самолётостроение. В ходе исследования выделено шесть 
ключевых ошибок: 

− Автоматизация требует, чтобы «люди были в курсе»; 

− Операторы нуждаются в обучении автоматизации; 

− Автоматизация требует резервного ручного варианта; 

− Резервирование датчиков полезно в системах, критически важных для безопасности; 

− Необходимо учитывать кибербезопасность; 

− Этические решения и ответственный ИИ также должны учитываться. 
По мнению авторов, учёт всех пунктов позволит в значительной степени улучшить эффект 

от внедрения автоматизации и избежать негативных последствий. 
Помимо исследований ошибок и последствий, большая доля исследований посвящена 

оптимизации конкретных процессов в конкретных отраслях [3]-[5]. Таких как: 

− Цепочки поставки в сфере электроэнергетики; 

− Мониторинг процессов при помощи гибридной системы на основе зондов и ML в 
промышленности; 

− Производство полупроводников. 
Таким образом востребованность и необходимость применения ИИ методов очевидна, а 

результаты применения приносят значительные успехи. В источниках [6]-[11], рассматривающих 
составляющие Индустрии 4.0, зачастую акцент делается на технологиях и перспективах их 
применения, вроде повсеместного использования киберфизических систем, технологий 
«Интернета вещей» и технологий искусственного интеллекта, но при этом можно заметить 
отсутствие конкретных примеров цифровизации производственных процессов и процессов 
проектирования. В рамках данной статьи предлагается применить методы ИИ для предиктивного 
анализа сеточных структур на примере плоскостной деформации печатных плат (ПП).  

Цифровизация производства и переход к управлению производством с помощью цифровых 
двойников [12]-[15] как в приборостроении, так и при проектировании высокотехнологичных 
транспортных средств [16] актуальна. Однако в них уделено недостаточное внимание связи 
проектирования изделия с его изготовлением. 

Достаточно большой ряд проблем в технических приложениях связан с предварительной 
оценкой величины и направления деформации плоских объектов как во время их эксплуатации, 
так и в ходе их производства [17]-[18]. К таким задачам относятся, например, задачи плоской 
деформации изделий в результате действия остаточных напряжений и связанных с ними 
релаксационных явлений, а также деформации, связанные с тепловым влиянием на изделия в 
целом или его часть [19]-[21]. Предварительная оценка величины деформации приобретает свою 
актуальность в технологических процессах сборки легкодеформируемых изделий при условии 
малых погрешностей совмещения собираемых деталей. К таким процессам, в частности, может 
быть отнесена технологическая операции сборки многослойной печатной платы. Особенностью 
этих операций является наличие исходной, почти случайной, деформации отдельных слоёв 
платы, которая увеличивается во время сборки за счёт теплового и силового воздействий на 
собираемый комплект слоёв [22]. Характерность возникновения таких деформаций в ходе 
изготовления печатных плат связана также с физико-механическими особенностями материала 
собираемых и наличием на слоях поверхностных элементов, изменяющих случайный 
анизотропных характер деформации материала [23]-[30]. 

Предлагаемый способ предварительной оценки плоской деформации базируется на оценке 
изменения положения первоначально размещённых на поверхности плоского материала 
регулярных структур, в которых первоначально известными являются координаты каждого из их 
элементов [31]-[37]. 

Наиболее распространёнными из таких структур являются сетчатые. При этом очевидным 
является зависимость точности определения величины и направления деформации от шага 
сетки.  
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2 Materials and Methods / Материалы и методы 

Способ прогностической оценки базируется на построении регрессионной модели 
изменения координат реперных точек сетки, представляющих собой точки пересечения взаимно 
перпендикулярных линий сетки. Исходными данными при построении модели являются разности 
координат между исходным положением реперных точек и их положением на первом шаге 
регрессии. В качестве шага регрессии можно рассматривать наблюдаемое изменение координат 
при любом как внешнем, так и внутреннем воздействии на плоский объект, приводящем к его 
деформации. Наблюдаемое смещение реперных точек может быть получено, в частности, путём 
анализа видеоизображений деформированной исходной плоской сетки. При этом точность 
прогностической оценки зависит от вида регрессионной модели. 

Предлагаемый способ применим с наибольшей эффективностью при оценке деформации 
слоистых объектов, суммарная деформация которых зависит как от плоскостной деформации 
каждого из слоёв, так и их взаимного влияния. В этом случае целесообразно использовать 
многомерные пространственные сетки. Сложность заключается в решении проблемы 
наблюдаемости изменения координат пространственной сетки.  

На первом этапе задача моделирования для многомерной сетки может быть сведена к 
моделированию каждого слоя в отдельности. В этом случае каждый слой представляет собой 
двумерную сетку с узлами на пересечении линий сетки.  

В случае двумерного представления деформация сетки может быть описана с помощью 
пяти параметров для каждого узла: 

Xi — изначальная (без деформации) позиция по оси X; 
Yi — изначальная (без деформации) позиция по оси Y; 
deltaXi — величина смещения по оси X после деформирующего воздействия; 
deltaYi — величина смещения по оси Y после деформирующего воздействия; 
Ni — уникальное обозначения для узла. 
Таким образом позиция i-ого узла после деформирующего воздействия может быть 

представлена следующим образом (1): 

i i i

i i i

X X deltaX

Y Y deltaY

= +

= +
 

(1) 

Для дальнейшей работы полученный массив данных подвергается предварительной 
обработке, которая включает в себя: 

− этап ранжирования данных; 

− этап исключения критических случайных значений; 

− этап нормирования массива. 
Этап ранжирования осуществляется традиционными способами. 
Этап исключения критических случайных данных заключается в том, что из массива 

исходных данных должны быть удалены ошибочные данные, полученные в ходе работы 
программного обеспечения, обеспечивающего обработку видеоизображений смещения реперных 
точек образца. Для этого из массива удаляются дублирующие записи о состоянии одного и того 
же узла сетки, также удаляются выбросы значений смещения реперных точек, существенно 
превышающих среднее значение смещений. Последнее связано с тем, что точность определения 
положения реперной точки на основании анализа видеоизображения сетки не 100%, и существуют 
так называемые выбросы данных — это значения данных, которые сильно отличаются от 
большинства данных. Эти значения выходят за пределы общей тенденции, которая присутствует 
в данных.  

Пример этому представлен на Рис. 2, где приведены распределения величины смещения.  
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Рис. 2 — Пример возможного распределения величины смещения 
Fig. 2 — Example of a possible displacement distribution 

Для обработки данных на этом этапе может быть использован статистический метод «IQR» 
(межквартильный диапазон). Данный метод позволяет выделить данные, которые сильно 
отклоняются от остальных значений в наборе и удалить их, сводя таким образом случайные 
значения к минимуму. 

Метод реализуется по следующему алгоритму: 
1. Разделить массив данных на квартили; 
2. Рассчитать IQR по следующей формуле: IQR = Quartile3 – Quartile1; 
3. Рассчитать верхнюю и нижнюю границу диапазона средних\нормальных значений: 

− Верхняя: Q3 + 1,5 * IQR; 

− Нижняя: Q1 – 1,5 * IQR; 
4. Удалить все значения больше верхней границы и меньше нижней. 
В статистике доказано, что такой подход позволяет учесть все данные между 2.7 

стандартными отклонениями в распределении Гаусса. Центральная предельная теорема 
позволяет считать, что сумма достаточно большого количества слабо зависимых случайных 
величин, имеющих примерно одинаковые масштабы (ни одно из слагаемых не доминирует, не 
вносит в сумму определяющего вклада), имеет распределение, близкое к нормальному. 

Этап нормирования массива используется для упрощения работы со стандартными 
алгоритмами обработки данных.  

Нормирование производится при помощи «минимакс» метода. Данный алгоритм сжимает 
значений от 0 до 1, не изменяя свойства распределения данных.  

Метод реализуется по следующему алгоритму: 
1. Найти максимальное и минимальное значение в диапазоне масштабируемых данных; 
2. Получить для каждого значения новую величину в диапазоне от 0 до 1, по следующей 

формуле (2): 

min
`

max min

xix
−

=
−

 

(2) 

Где: 
min — минимальное значение в наборе данных масштабируемых данных; 
max — максимальное значение в наборе масштабируемых данных; 
x` — очередное новое значения в диапазоне от 0 до 1; 
xi — очередное значение, которое необходимо масштабировать 
Результатом предварительной обработки является таблица данных смещения по осям 

реперных точек исходной сетки, пример которой приведён на Рис. 3. 
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Рис. 3 — Пример применения предварительной обработки 
Fig. 3 — Example of pre-processing applications 

На основании этих данных решается задача кластеризации полученных данных, то есть 
поиска такого уравнения прямой (для двумерного случая), которое разделит плоскость 
существования данных на зоны, принадлежащие разным классам и отвечающим, соответственно, 
разным наборам определяющих признаков. 

Применение алгоритмов кластеризации позволяет определить вид регрессионной модели. 
Пример вида результата кластеризации представлен на Рис. 4. 

 

Рис. 4 — Пример вида результата кластеризации 
Fig. 4 — Example of the clustering result view 

На базе полученных и предварительно обработанных данных построение регрессионной 
модели плоской деформации сводится к получению зависимости вида (3):  

1 1 ... ,i iA x A x y+ + =  (3) 

Где:  
y — величина деформации объекта;  
xi — признаки, определяющие и влияющие на величину деформации;  
Аi — численные коэффициенты соответствующих признаков. 
Численные значения коэффициентов определяются исходя из критерия минимального 

различия между исходным и прогнозируемым положениями реперных точек. 
В рамках данной статьи эффективность предложенного способа прогностической оценки 

плоской деформации рассмотрена на примере плоской деформации заготовок печатных плат из-
за термических и химических воздействий, которым заготовка многократно подвергается в 
процессе получения плат. 

3 Results and discussion / Результаты и обсуждение 

Для исследования были изготовлены 25 заготовок для печатных плат. Для этого 
использовался фольгированный стеклотекстолит (FR-4) толщиной 0.4 мм. Получение рисунка 
платы осуществлялось субтрактивным методом. В качестве реперных точек использовались 
центры отверстий, просверленных в узлах сетки (Рис. 5). 

Проект печатной платы создан в САПР системе Altium Designer со следующими 
параметрами: 

− размер заготовки — 166 х 124 мм; 

− отверстия диаметром D = 1,0 мм; 
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− сетка 30 х 21 с шагом 5 мм. 

 

Рис. 5 — Проект платы в CAD системе Altium Designer 
Fig. 5 — Board Design in Altium Designer CAD System 

Для получения данных о заготовках и величине деформации (использовалось программа 
«Программное обеспечение для анализа деформации слоя многослойной печатной платы, 
Программа для ЭВМ» — далее «ПО для анализа деформации». Для работы программы на вход 
необходимо подать эталонное изображение (изображение относительно которого 
рассчитывается величина деформации), в качестве эталонного изображения использовалось 
изображения проекта ПП из САПР. В результате работы программа формирует отчёт для каждой 
анализируемой заготовки следующего формата: 

File — номер файла сканирования; 
Num — номер отверстия на плате; 
Х исх. — начальное положение по оси Х для отверстия на проекте платы; 
Y исх. — начальное положение по оси Y для отверстия на проекте платы; 
Х2 — положение отверстия на скане по оси Х; 
Y2 — положение отверстия на скане по оси Y; 
Len — длина вектора смещения; 
Delta X — смещение по оси Х; 
Delta Y — смещение по оси Y; 
Tols, hcup, med_pr — толщина платы, толщина слоя меди, площадь покрытия меди. 
Для исследования данные о всех платах собраны в один файл и отброшены столбцы: Tols, 

hcup, med_pr. Так как эти значения для всех плат одинаковы. 
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В результате работы программы сформирован массив данных, пример которого приведён 
на Рис. 6. 

 

Рис. 6 — Пример выходного файла 
Fig. 6 — Sample output file 

Для последующего анализа данные предварительно очищены и нормализованы. Анализ 
проводился при помощи языка программирования Python и библиотек Numpy и Scikit-learn. 

Для исследования возможностей прогнозирования величины деформации, на первом этапе 
в рамках данной статьи выбраны восемь классических алгоритмов классификации, с целью 
оценить существующую зависимость и выявить алгоритм, который справляется с задачей 
лучшего всего. Основной метрикой решения задачи классификации выбран показатель accuracy, 
который показывает долю правильных ответов алгоритма, то есть показывает, насколько точно 
алгоритм предсказывает значения класса для объектов. 

Для проведения исследования данные о величине деформации разделены на три равные 
по количеству значений группы, разделение осуществлялось в ходе анализа результатов с 
использованием языка Python и библиотеки Numpy. Такое разделение выбрано как базовое для 
первичных исследований, в дальнейшем предполагается использовать другие методы (например: 
алгоритмы кластеризации). 

Данные о величине смещения (Lenght) разделены на три группы по значению (меньше 0.3, 
меньше 0.5 и больше 0.5) (Рис. 7), затем к размеченным таким образом данным применялись 
базовые алгоритмы классификации, результаты применения обученных алгоритмов к тестовому 
набору данных сведены в Таблице 1. 
 

 

Рис. 7 — Распределение групп в выборке 
Fig. 7 — Distribution of groups in the sample 
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Положительный результат применения базовых алгоритмов позволит перейти к решению 
задачи регрессии и сделать вывод, о том, что величина деформации имеет зависимость от 
положения на плате. 

Для оценки использовались стандартные метрики классификации: 

− Accuracy — показывает долю правильных ответов алгоритма; 

− Precision — показывает долю объектов, названных классификатором 
положительными и при этом действительно являющимися положительными; 

− Recall — показывает долю объектов положительного класса из всех объектов 
положительного класса нашёл алгоритм; 

− F1-score — метрика, агрегирующая значения precision и recall. 
Отобрано восемь наиболее популярных алгоритмов для решения задачи классификации, 

также приведённые алгоритмы имеют базовую реализацию во многих библиотеках для анализа 
данных, для эксперимента использовалась реализация из Python библиотеки Sklearn (version 
1.1.1). Отличие алгоритмов заключается в исследуемых зависимостях, так Логистическая 
регрессия, K-nn, SVC, Adaboost относится к группе линейных алгоритмов, а оставшаяся часть к 
группе нелинейных алгоритмов. 

Результаты обработки данных приведены в Таблице 1. 

Таблица 1. Результаты применения алгоритмов классификации 
Table 1.  Results of classification algorithms 

Алгоритмы Метрики 
Class «малое 
смещение» 

Class «среднее 
смещение» 

Class «большое 
смещение» 

Accuracy 

Логистическая 
регрессия 

precision 0,000 0,361 0,389 

0,374237 recall 0,000 0,556 0,524 

f1-score 0,000 0,438 0,446 

K-nn 

precision 0,653 0,504 0,781 

0,629426 recall 0,721 0,574 0,604 

f1-score 0,686 0,537 0,681 

SVC 

precision 0,568 0,424 0,591 

0,534799 recall 0,639 0,355 0,620 

f1-score 0,602 0,386 0,605 

Дерево решений 

precision 0,859 0,751 0,864 

0,822344 recall 0,873 0,771 0,829 

f1-score 0,866 0,761 0,846 

Случайный лес 

precision 0,867 0,755 0,874 

0,829670 recall 0,892 0,778 0,825 

f1-score 0,879 0,766 0,849 

AdaBoost 

precision 0,625 0,415 0,590 

0,534799 recall 0,554 0,446 0,606 

f1-score 0,587 0,430 0,598 

QDA 

precision 0,990 0,704 0,827 

0,818071 recall 0,807 0,829 0,817 

f1-score 0,889 0,762 0,822 

MLP 

precision 0,549 0,395 0,560 

0,517094 recall 0,622 0,274 0,665 

f1-score 0,583 0,323 0,608 

Так как выборка заранее сбалансирована, то есть количество примеров для каждого класса 
примерно равно, то можно ориентироваться на accuracy, в ситуации не сбалансированной 
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выборки необходимо обращать внимание на другие метрики. Значения таблицы раскрашены по 
увеличению точности (зелёный — наилучшая точность, красная — худшая, жёлтый — средняя). 

В результате применения восьми классических алгоритмов наилучшие результаты показали 
алгоритмы на основе деревьев решений и QDA (Quadratic Discriminant Analysis), данные 
алгоритмы являются нелинейными, из чего можно сделать вывод о нелинейности зависимости 
признаков и целевой переменной. 

Для регрессионного анализа использовались несколько подходов с разным количеством 
входных признаков, а также разным целевым значением. На первом этапе алгоритмы регрессии 
применялись для данных, у которых было всего два признака: X2, Y2, в качестве целевого 
значения выступала величина деформации. В качестве метрик использовалась 
среднеквадратичная ошибка (MSE) и коэффициент детерминации (R2). Для проводимых 
исследований входной набор данных по всем платам был поделён на обучающую и тестовую 
выборку в соотношении 80:20% (стандартное распределение данных для задач классификации). 
Данные эксперимента приведены в Таблице 2. 

Таблица 2. Результаты применения алгоритмов регрессии 
Table 2. Results of classification algorithms 

№ эксп 
Используемый 

метод 
Кол-во переменных 

на вход 
Целевая 

переменная 
MSE* R^2* 

1 

Линейная 
регрессия 

2 length 0,0140 0,0100 

BayesianRidge 2 length 0,0140 0,0100 

Полиномиальная 
регрессия** 

2 length 0,0110 0,2300 

Случайный лес  2 length 0,0140 0,0088 

2 

Линейная 
регрессия 

4 length 0,0140 0,0230 

BayesianRidge 4 length 0,0140 0,0100 

Полиномиальная 
регрессия 

4 length 0,0011 0,9200 

Случайный лес  4 length 0,0024 0,8300 

3 

Линейная 
регрессия 

4 delta 0,0027 0,8700 

BayesianRidge 4 delta 0,0027 0,8700 

Полиномиальная 
регрессия 

4 delta 0,0027 0,8700 

Случайный лес  4 delta 0,0024 0,8800 

*MSE стремится к 0; R^2 стремится к 1 или -1(обратная зависимость) 
** Полиноминальная регрессия представлена многочленом 4-ой степени 

Для эксперимента №1 с 2 (X2, Y2) переменными предсказанием length по метрикам сильного 
различия практически нет, а их численное значение свидетельствует о не качественной модели 
регрессии. Значение MSE должно стремиться к 0, а значение R^2 должно стремится к 1. 

Для эксперимента №2 в качестве признаков использовались четыре переменные: X1, X2, 
Y1, Y2, целевое значение осталось тем же. 

При таких входных данных результаты полиноминальной регрессии и регрессии случайного 
леса показывают результаты значительно лучше остальных алгоритмов, что ещё раз 
свидетельствует о нелинейности зависимости величины деформации от параметров ПП. 

В последнем эксперименте №3 создавалось две модели регрессии, на вход подавалось 
четыре признака: X1, X2, Y1, Y2, а в качестве целевого признака для одной модели использовался 
признак deltaX, для другой deltaY, для подсчёта метрик из полученных значений deltaX и deltaY 
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складывалось значение признака length и относительно этого значения производился расчёт 
метрик. Формула расчёта признака: length = (deltaX^2 + deltaY^2)^1/2. 

При таком подходе наблюдается значительное улучшение для всех моделей и при базовой 
реализации моделей однозначно лучшую выделить сложно. Из таких результатов можно сделать 
предположение, что смещение по каждой из осей является линейным и возможно применение 
разных моделей для двух составляющих деформации. 

В ходе трёх экспериментов по применению алгоритмов регрессии получены различные по 
качеству результаты. Такие результаты связаны с разными подходами, так в первом 
эксперименте получена наихудшая точность, этот результат связан с недостатком информации, 
так как использовался не весь набор экспериментальных данных, в связи с этим искомая 
зависимость становилась не моделируема. 

В результате второго и третьего эксперимента удалось построить регрессионную модель 
для плоскостной деформации с высокими метриками точности, но для второго эксперимента 
значение метрик для разных алгоритмов имеет значительный разброс, такого рода показатели 
связаны с тем, что используемые алгоритмы регрессии имеют разные модели в своей основе 
(линейные или полиноминальные), и для исследуемого процесса характерна полиномиальная 
зависимость. 

Результаты третьего эксперимента позволяют сделать предположение, что смещения 
реперных точек на заготовке из стеклотекстолита для печатной платы по каждой из осей является 
линейным, что упрощает построение регрессионной модели. 

В рамках дальнейших исследований планируется изучить возможность применения 
алгоритмов CV для прогнозирования зон или точек деформации (как пример сегментация 
изображения с зонами повышенной деформации), а также гибридной обработки изображений в 
связке с табличными данными деформации. 

4 Conclusions / Выводы 

Использование предложенного метода позволяет обеспечить значительное улучшение 
прогностических возможностей для всех видов регрессионных моделей. 

Для анализа деформации заготовок для печатных плат использование алгоритмов 
классификации и регрессии позволяет сделать заключение о том, что существует строгая 
линейная зависимость между положением отверстия на плате и величиной деформации базового 
материала.  

По результатам эксперимента выявлена нелинейная зависимость величины деформации от 
параметров печатной платы. 

Определено, что для выявления зависимостей деформации от положения реперных точек 
наиболее эффективным является алгоритм обработки первичных массивов данных по критериям 
precision, recall, f1.  

Предложенный способ дает возможность исследовать деформацию многослойных 
печатных плат, представляющих собой структуру из нескольких отдельных плоских слоев, 
соединяемых в ходе технологического процесса. Тем самым, полученные с использованием этого 
способа данные для каждого слоя отдельно позволяют повысить прогнозируемость деформации 
всей многослойной структуры платы в целом. 

Применение предложенного подхода позволяет получать новую информацию о видах 
зависимостей вносимых ошибок после каждого этапа технологического процесса и использовать 
результаты прогнозирования деформации на этапе проектирования платы. 

Предложенный способ является универсальным и может быть применим для анализа и 
построения регрессионной модель не только плоской, но и пространственной деформации. 

5 Fundings / Финансирование 
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