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Застосування систем штучного інтелекту (ШІ) на основі загальних мовних моделей надає великі можливості спеціалі-
стам зі зварювання для аналізу великих об’ємів наявної в мережі Інтернет інформації при підготовці наукових статей 
і звітів, а також для вирішення типових задач у галузях математики, фізики, хімії тощо. Доцільним є використання 
у зварюванні спеціалізованих моделей ШІ, які можуть ефективно вирішувати такі задачі як: оптимізація параметрів 
режиму зварювання, аналіз якості зварювання за допомогою методів комп’ютерного зору, роботизація зварювання для 
виконання повторюваних завдань, моніторинг стану відповідальних зварних конструкцій і створення систем цифро-
вих двійників, а також навчання зварників. Використання систем ШІ у зварюванні та споріднених технологіях може 
забезпечити суттєві переваги при розробці нових зварних виробів і зварювальних технологій завдяки оптимізованим 
процесам. Бібліогр. 46, табл. 1, рис. 11.
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Вступ. Зварювання – складний багатофакторний 
технологічний процес, що успішно застосовується в 
багатьох галузях промислового виробництва. Обсяг 
зварних конструкцій, що постійно зростає, розши-
рення номенклатури конструкційних і зварювальних 
матеріалів, поява нових технологій зварювання, під-
вищення вимог до якості виробів і скорочення тер-
мінів розробки вимагає використання ефективних 
методів вирішення комплексної проблеми зварюва-
ності в поєднанні з забезпеченням заданих техніч-
ними умовами механічних і експлуатаційних харак-
теристик зварних з’єднань і конструкцій. Сьогодні, 
враховуючи високий існуючий рівень комп’ютери-
зації та інформатизації суспільства, задачі розроб-
ки та оптимізації технологічних циклів зварюван-
ня, проєктування зварних конструкцій, планування 
їхньої експлуатації та обслуговування раціонально 
розв’язувати за допомогою сучасних засобів мате-
матичного та чисельного моделювання. Це дозволяє 
врахувати складну просторово неоднорідну природу 
нестаціонарних фізичних явищ у прогресивних ма-
теріалах, які визначають якість з’єднання, зварюва-
ність і працездатність зварної конструкції. До таких 
явищ відноситься: кінетика температурного поля, 
розвиток напружено-деформованого стану, гідро- 
та газодинамічні явища, електромагнітні явища, мі-
кроструктурні перетворення, пошкодження та руй-
нування матеріалу тощо. 

Для чисельного прогнозування таких складних 
фізичних явищ прийнято використовувати два 
принципово різних підходи, а саме: детерміністич-

не або статистичне моделювання. Детерміністичне 
моделювання – це процес побудови математичних 
моделей, у яких стан системи в будь-який момент 
часу однозначно визначається заданими початко-
вими умовами, параметрами та певними законами 
фізики. Такі моделі базуються на детермінованих 
фізичних або технічних законах (наприклад, рів-
нянні теплопровідності, рівняннях Нав’є-Стокса, 
рівняннях Максвела тощо), і при однакових умо-
вах результат розрахунку завжди такий же самий. 
Основними математичними об’єктами при цьому є 
звичайні та частинні диференціальні рівняння, ін-
тегральні рівняння, системи алгебраїчних рівнянь.

Проте як складність технологічних реальних 
процесів, так і мультимасштабність відповідних 
фізичних явищ зумовлюють появу природної не-
визначеності вхідних даних щодо стану системи 
та результатів моделювання на основі детермініс-
тичних математичних моделей. У цьому випадку 
раціонально використовувати так зване статистич-
не моделювання – процес побудови математичних 
моделей, що описують залежності між змінними 
на основі вибіркових даних, із урахуванням ви-
падковості, варіативності, неповноти або невизна-
ченості у спостереженнях чи у фізичних явищах. 
Такий підхід особливо важливий у разі невизначе-
ності в тенденціях протікання фізичних процесів, 
але дозволяє виявити необхідні закономірності на 
основі аналізу великих масивів наявних даних. 
Одним із способів реалізації методів статистично-
го моделювання є використання систем штучно-
го інтелекту (ШІ), які знаходять все ширше вико-
ристання для розв’язання практичних задач [1]. У 
рамках даної роботи проведено критичний аналіз 
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і виявлено основні тенденції використання ШІ в 
галузі зварювання та експлуатації відповідальних 
зварних конструкцій.

Штучний інтелект – це системи або програми, 
здатні виконувати завдання, які зазвичай потре-
бують людського інтелекту, такі як: навчання, ло-
гічне міркування, сприйняття інформації або при-
йняття рішень, часто шляхом використання даних, 
знань і досвіду для ефективних дій у нових або не-
визначених ситуаціях [2–4]. До типових задач, що 
розв’язується системами ШІ, відносяться: аналіз 
великих об’ємів інформації; пошук розв’язку за-
дач математики, фізики й т.і.; розпізнавання мови 
чи зображень; генерування зображень і звуків; 
комп’ютерний зір тощо.

Історія розвитку ШІ як наукової дисципліни 
розпочалася у 1956 р. на Дартмутському семінарі, 
на якому вперше було введено термін «штучний 
інтелект». З того часу ШІ пройшов низку етапів 
розвитку [5, 6], що змінялися періодами, в яких 
інтерес до ШІ знижувався, що було пов’язано з 
недоліком обчислювальних потужностей та недо-
статнім рівнем розвитку комп’ютерної техніки.

Одними з перших дослідників ШІ в Україні, 
які заклали основи комп’ютерної інформатики та 
наукових підходів до проблеми ШІ, можна назва-
ти видатного математика й кібернетика, засновни-
ка Інституту кібернетики НАН України академіка 
В.М. Глушкова; відомого хірурга, академіка М.М. 

Амосова, а також знаного вченого у галузі інфор-
матики, автоматичного керування та математично-
го моделювання академіка О.Г. Івахненка. У 60-х 
роках минулого століття було опубліковано ряд на-
укових робіт [7–12], в яких викладалися основні 
принципи переробки інформації та моделювання 
інтелектуальних систем, які сьогодні використо-
вуються в системах ШІ. Треба зауважити, що мо-
нографія М.М. Амосова «Моделювання мислення 
та психіки» була опублікована в перекладі англій-
ською мовою, зокрема видавництвом Springer [13] 
(рис. 1).

Одним із етапів розвитку в області ШІ була роз-
робка потужних комп’ютерних систем, відомих як 
експертні системи (ЕС). ЕС є комп’ютерною сис-
темою, що імітує здатність людини до прийнят-
тя рішень [14]. Вона призначена для вирішен-
ня складних завдань через міркування на основі 
знань, представлених здебільшого у вигляді пра-
вил «якщо–тоді», а не традиційного процедурного 
коду. ЕС складається з двох основних підсистем: 
механізму логічного висновку та бази знань. База 
знань містить факти та правила, у той час як ме-
ханізм логічного висновку застосовує ці правила 
до відомих фактів, щоб отримати нові. Механізми 
логічного висновку можуть також містити функції 
для пояснення та налагодження. Перші експертні 
системи були розроблені в 1970-х р., а в 1980-х р. 
стали широко використовуваними, у тому числі 

Рис. 1. Перші праці з дослідження проблеми ШІ в Україні
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інженерами-зварниками та дослідниками, які за-
ймаються проблемами зварювання та споріднених 
технологій. Для підготування та планування зва-
рювальних робіт створювалися засоби, що базува-
лися на обчислювальній техніці, які з точки зору 
обробки та подання інформації умовно можна роз-
ділити на два види: експертні системи й традиційні 
програми. ЕС, використовуючи символічну логіку 
та евристики (емпіричні правила) при розв’язан-
ні проблем, роблять певні висновки навіть при 
неповних або «зашумлених» вхідних даних. Було 
розроблено програмні комплекси в рамках проєк-
тів групового фінансування з дослідження та роз-
робки ЕС. Найвідоміші з них – проєкт Британ-
ського інституту зварювання «Expert System in 
Welding», Американського інституту зварювання 
«Welding Information Network», Німецького сою-
зу зварювальної техніки «Schweisstechnik», спіль-
ні роботи Британського інституту зварювання та 
Міністерства енергетики Великобританії, фірм 
Babcock Power, British Nuclear Fuels & ESAB. У 
цей же час в ІЕЗ ім. Є.О. Патона НАН України під 
керівництвом академіка В.І. Махненка велися ро-
боти зі створення експертних систем, призначених 
для різних видів зварювання: точкове контактне 
зварювання, паяння, електрошлакове лиття, на-
плавлення, дугове зварювання під флюсом. Деякі 
з цих систем були доведені до рівня дослідницько-
го прототипу [15, 16].

Таким чином, ЕС спрямовані на надання спе-
ціалізованих знань і здатностей до розв’язання 
проблем, що допомагає користувачам ухвалювати 
рішення або вирішувати складні завдання. Але ін-
терес до ЕС дещо знизився через ручне кодуван-
ня тисяч правил для складних завдань, і це стало 
непрактичним. Крім цього, виникла проблема не-
визначеності: коефіцієнти впевненості погано до-
лають імовірнісні сценарії, а також виникла кон-
куренція з боку статистичних методів – машинне 
навчання (регресійні дерева, метод опорних векто-
рів). Це показало, що ЕС ефективні лише в обме-
жених областях.

Об’єднання ЕС з машинним навчанням, роз-
виток напрямку великих даних (big data), ней-
ромереж (НМ) та обчислювальних потужностей 
дозволило їх модернізувати, зберігши логічну про-
зорість і додавши адаптивності.

Еволюція ЕС – це шлях від жорстких правил 
до симбіозу логіки та даних. Сучасні гібридні під-
ходи дозволяють подолати обмеження класичних 
ЕС, зберігши їхню головну перевагу – прозорість 
рішень. У майбутньому нейросимволічний ШІ 
може стати основою для систем, які не тільки імі-

тують експертів, але й навчаються у них, адаптую-
чись до світу, що динамічно змінюється [5, 17, 18].

На початку 2010-х р. стався справжній прорив 
у галузі НМ, пов’язаний з розвитком глибокого 
(машинного) навчання. Цьому сприяли збільшен-
ня обчислювальних потужностей, особливо поява 
графічних процесорів і доступність великих об-
сягів даних. Зараз спостерігається справжній бум 
у застосуванні нейронних мереж у системах ШІ 
[19].

На сьогоднішній день широке використання от-
римали системи ШІ на основі загальних мовних 
моделей. Найвідоміші сучасні розробки таких сис-
тем ШІ:
‒	 ChatGPT – чат-бот зі штучним інтелектом від 
компанії OpenAI, заснований на великій мовній 
моделі; здатний працювати в діалоговому режимі 
природними мовами;
‒	 Gemini – розмовний чат-бот з генеративним 
ШІ, розроблений компанією GoogleAI, який базу-
ється на мовних моделях;
‒	 DeepSeek – нейромережа, розроблена одно-
йменною китайською компанією, пише тексти, 
аналізує документи, програмує й т.і.

Найвживаніші методи ШІ в галузі зварю-
вання. Стрімкий розвиток ШІ демонструє вели-
чезний потенціал удосконалення традиційних про-
мислових процесів. Інтеграція ШI у зварювальне 
виробництво відображає загальну тенденцію до 
впровадження передових технологій для вирішен-
ня таких завдань як: брак кваліфікованої робочої 
сили, потреба у високій якості зварних виробів і 
необхідність збільшення рівня автоматизації ви-
робничих процесів [20]. 

ШІ може аналізувати дані у масштабах, не-
доступних жодній людині. Методи ШІ та їхнє 
використання поступово розширюється. Слід 
зазначити, що у додатках для використання ШІ ви-
діляються такі методи як: штучні нейронні мережі 
(ANN), машинне навчання (МН), метаевристичні 
та гібридні методи тощо. Ці методи й орієнтовані 
на різні цілі. У таблиці коротко наведено переваги 
та недоліки цих популярних методів штучного ін-
телекту, що застосовується у зварюванні [21].

Нейронні мережі. Методологія та основи 
побудови. Штучні нейронні мережі (ШНМ), які 
зазвичай просто називають нейронними мережа-
ми (НМ) або нейромережами, – це математична 
модель, а також її програмна або апаратна реа-
лізація, що побудована за принципом організації 
нервових мереж – мереж нервових клітин ней-
ронів живого організму. НМ застосовуються для 
розпізнавання прихованих закономірностей у не-
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оброблених даних (завдань регресії), класифіка-
ції, а також розв’язання завдань у галузі ШІ та 
машинного навчання. Штучний нейрон є фунда-
ментальним будівельним блоком нейронних ме-
реж, слугує перетворювачем інформації в ней-
ронних мережах. Він названий за аналогією з 
біологічним, але реалізує свої функції через ма-
тематичні операції.

Функціонування штучного нейрона (рис. 2) 
може бути описане такими математичними рів-
няннями [22]:

	 1

n

k ki i
i

u w x
=
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де wki – вага синапсу, що визначає силу зв’язку; 
bk – значення зміщення, яке додається до виваже-
ної суми; uk – результат підсумовування зважених 
вхідних сигналів та зміщення; xi – i-й компонент 
вхідного вектора (вхідний сигнал); yk – вихідний 
сигнал нейрона; n – число входів нейрона; f – 
нелінійне перетворення або функція активації.

Ваги являють собою числові значення, пов’яза-
ні з кожним зв’язком між нейронами в нейронній 
мережі. Вони визначають силу та важливість цьо-
го зв’язку, вказуючи, наскільки сильно ця вхідна 
ознака впливає на вихідний прогноз. 

Зміщення – це додаткові параметри, що навча-
ються в моделі машинного навчання, які дозволя-
ють точно налаштовувати та корегувати прогнози. 
Вони дають моделі можливість враховувати фак-
тори, які не можуть бути повністю охоплені тільки 
вхідними ознаками, і дозволяють нейронній мере-
жі робити прогнози, навіть коли всі вхідні ознаки 
дорівнюють нулю. 

Шари. У багатошарових нейронних мережах 
нейрони згруповані в шари. Кожен нейрон попе-
реднього шару пов’язаний з усіма нейронами на-
ступного шару (так звані повнозв’язні або «щіль-
ні» шари), при цьому всередині шарів зв’язки між 
нейронами відсутні. Нейронні мережі складають-
ся з кількох шарів нейронів, кожен з яких з’єдна-
ний з нейронами наступного шару, формуючи свої 
складні нелінійні залежності між вхідними та ви-
хідними даними. При правильному налаштуванні 
гіперпараметрів (таких як: кількість шарів, кіль-
кість нейронів у кожному шарі, функції активації 
та швидкість навчання) штучні нейронні мережі 
здатні виявляти та ефективно моделювати складні 
залежності в даних. Цей процес можна предста-
вити як складну просторову багатокомпонентну 
інтерполяцію.

Навчання нейронної мережі – це ітеративний 
процес налаштування її внутрішніх параметрів 
(ваг і зміщень) з метою мінімізації різниці (по-
хибки) між передбачуваними мережею вихідни-
ми даними та фактичними цільовими значеннями. 
Спочатку виконується накопичення необхідного 
обсягу даних у датасеті, після чого починається 
основний етап навчання нейронних мереж, мета 
якого – отримання навченої моделі, що є файлом 
з оптимізованими вагами та зміщеннями нейро-
нів. Основний процес навчання містить пряме по-
ширення, при якому вихідні дані оцінюються на 
основі вхідних, і зворотне поширення помилки, у 
ході якого корегуються ваги та зміщення для мі-

Методи ШІ в галузі зварювання

Штучні нейронні 
мережі

ШНМ здебільшого орієнтовані на навчання та застосовуються для прийняття рішень у нелінійних 
системах або системах, в яких інформація про саму систему є неповною та неточною. Складність пе-
ренесення існуючих експертних знань для вирішення задачі та переоснащення задачі під час навчання 

‒ важливий недолік ШНМ. 

Нечітка логіка

Завдяки правилам, створеним за допомогою НЛ, висновок робиться на основі логічних операцій, 
дотримуючись причинно-наслідкового зв’язку. Найсильнішим аспектом НЛ є використання наявних 
експертних знань, що є серйозним недоліком у тому випадку, коли експертні знання в повному обсязі 

недоступні.

Алгоритми 
оптимізації

АО – це оптимальні алгоритми пошуку рішень. Цим алгоритмам, що працюють на базі законів імовір-
ності, потрібна лише цільова функція. Розглядається певна частина простору рішень. Таким чином, 

шляхом активних пошуків вони досягають рішення в коротші терміни.

Машинне 
навчання

МН – це підгалузь штучного інтелекту, що складається з моделювання та алгоритмів, а також прогнозу-
вання/кластеризації/класифікації. Його головною перевагою є здатність давати дуже хороші результати 

прогнозування з мінімальними навчальними даними, за найкоротший час оброблення та без перенавчання.
Гібридні 
системи

НЛ, ШНМ тощо можуть використовуватися окремо, а також як гібридні системи, враховуючи переваги 
та недоліки кожного методу. Таким чином, можуть бути розроблені набагато ефективніші методи.

Рис. 2. Схема побудови нелінійної моделі нейрона [22]
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німізації помилки. У ході навчання підбирають-
ся такі параметри як: кількість прихованих шарів; 
кількість нейронів у кожному шарі; кількість ней-
ронів, що активуються на кожному етапі, а також 
кількість ітерацій навчання, відомих як епохи. У 
результаті багаторазових ітерацій підбору пара-
метрів навчання модель оптимізується доти, доки 
не буде досягнуто найкращого показника точнос-
ті. Після цього навчання може бути завершено та 
навчена модель зберігається у вигляді файлу, що 
містить усі необхідні ваги та параметри для про-
гнозування. Ця модель готова до використання в 
подальшому, наприклад у рамках глобальної еко-
системи цифрового двійника, де вона може бути 
інтегрована у вигляді модуля, що підключається.

Майбутнє інтелектуального керування, ймовір-
но, буде полягати в синергії традиційних методів 
керування з потенціалом систем, заснованих на 
штучних нейронних мережах [23, 24]. Такі методи 
керування пропонують значні переваги, як то: від-
сутність обмежень лінійних систем, ефективність 
в умовах шуму, можливість керування в реально-
му часі після навчання та велику адаптивність до 
реальних умов. Але залишаються й виклики, такі 
як забезпечення надійності, оскільки штучні ней-
ронні мережі можуть бути неточними навіть при 
коректному функціонуванні, що вимагає їхнього 
дублювання іншими системами для критично важ-
ливих завдань. Розроблені та знаходять застосу-
вання нові типи нейронних мереж, такі як: згорт-
кові нейронні мережі (CNN) і рекурентні нейронні 
мережі (RNN), які мають свої унікальні особли-
вості, а їхнє використання дозволяє уникнути не-
доліків штучних нейронних мереж. Дослідження, 
які постійно продовжуються в галузі архітектури, 
алгоритмів навчання та апаратної оптимізації, бу-
дуть визначати шляхи розвитку й цієї області, яка 
стрімко розвивається у даний час.

Застосування ШІ в галузі зварювання та 
споріднених технологій. Розглянемо докладніше 
напрямки застосування ШІ в галузі зварювання та 
споріднених технологій. Застосування систем ШІ 
на основі загальних мовних моделей надає великі 
можливості спеціалістам зі зварювання для аналі-
зу великих обсягів наявної в мережі Інтернет ін-
формації при підготовці наукових статей і звітів, а 
також для вирішення типових задач у галузі мате-
матики, фізики, хімії тощо. Доцільним є викори-
стання в зварюванні спеціалізованих моделей ШІ, 
які можуть ефективно вирішувати наступні задачі:
•	 Оптимізація параметрів зварювання в режимі 
реального часу в залежності від типу матеріалу, 
товщини та конфігурації з’єднання.

•	 Аналіз якості зварювання за допомогою мето-
дів комп’ютерного зору для виявлення дефектів у 
реальному часі.
•	 Співпраця з роботизованими зварювальними 
системами для виконання повторюваних завдань.
•	 Створення систем моніторингу стану від-
повідальних зварних конструкцій і цифрових 
двійників.
•	 Навчання зварників.
Використання систем ШІ в зварюванні та спорід-
нених технологіях може забезпечити суттєві пе-
реваги при розробці нових зварних виробів і зва-
рювальних технологій завдяки оптимізованим 
процесам проєктування та виробництва.

Використання локальних мовних моделей. 
Сьогодні локальні великі мовні моделі стають де-
далі доступнішими для практичного застосуван-
ня завдяки відкритим розробкам і активному роз-
витку спільноти. Моделі, такі як: Mistral, LLaMA, 
Gemma, Phi, Qwen, GPT-OSS та інші, можуть бути 
розгорнуті на власному обладнанні, як то: персо-
нальні комп’ютери або робочі станції з GPU. Це 
дозволяє використовувати їх локально без звер-
нення до зовнішніх хмарних сервісів. Водночас 
варто зазначити, що ці моделі були навчені на уза-
гальнених зовнішніх датасетах і не містять пов-
ною мірою галузеву специфіку користувача, таку 
як: процеси та режими зварювання, контроль яко-
сті, роботизація, системи моніторингу стану звар-
них конструкцій, навчання зварників тощо. Тому 
для отримання продуктивної взаємодії користува-
ча з великими мовними моделями у професійних 
задачах необхідне їхнє додаткове навчання. Проте 
цей процес є тривалим, технічно складним і потре-
бує суттєвих обчислювальних ресурсів. Найефек-
тивнішою альтернативою у таких випадках є вико-
ристання підходу Retrieval-Augmented Generation 
(RAG), який передбачає, що мовна модель не на-
магається «пам’ятати» всю інформацію, а витягує 
її із зовнішніх джерел знань [25]. Це особливо ко-
рисно, коли мова йде про роботу з великими маси-
вами власних даних: технологічні інструкції, на-
укові звіти, моделі, розрахунки, бази результатів 
інтерпретацій тощо.

Було досліджено використання RAG з фрейм-
ворк LangChain, інтегровано різні великі мовні 
моделі з тестовими базами знань, векторними схо-
вищами та зовнішніми утилітами [26]. LangChain 
підтримує обробку різноманітних форматів даних: 
текст, PDF, Excel, зображення з текстом, SQL-ба-
зи, і дозволяє створювати власну базу знань, яка 
постійно доповнюється та оновлюється користува-



13ISSN 0235-3474. Техн. діагностика та неруйнівний контроль, 2026, №1

НАУКОВО-ТЕХНІЧНИЙ РОЗДІЛ

чем. Досліджено можливість побудови ланцюжків 
дій, які містять:
•	 формулювання запиту природною мовою (че-
рез текст);
•	 витяг релевантної інформації із документів;
•	 запуск спеціалізованих утиліт або розрахунко-
вих програм;
•	 звернення до баз даних з параметрами;
•	 генерацію текстового та графічного звіту через 
LLM.

Встановлено робочий процес у вигляді того, як 
з початку автоматично обробляються наукові звіти 
у форматі PDF: кожен документ розбивається на 
фрагменти тексту, які проходять через етап векто-
ризації. Цей процес генерує числові представлен-
ня (embeddings), що зберігають семантичний зміст 
кожного текстового блоку (рис. 3). 

Усі ці вектори зберігаються у векторній базі да-
них. Коли користувач ставить запитання природ-
ною мовою, наприклад: «Який процес зварюван-
ня застосувати для з’єднання листів завтовшки 
6 мм із алюмінієвого сплаву 2219-T81», система 
перетворює це запитання у векторне представлен-
ня та виконує семантичний пошук у базі знань. 
Найрелевантніші фрагменти витягуються, ран-
жуються за схожістю до запиту та передаються 
до LLM. Мовна модель на основі цих фрагментів 
формує відповідь, яку отримує користувач. Таким 
чином, зображення демонструє, як зі звичайних 
технологічних інструкцій або наукових докумен-
тів створюється динамічна база знань, яка працює 
в інтерактивному режимі. LangChain виступає як 
координатор усіх етапів – від підготовки даних, 
пошуку, виклику LLM до повернення результату 
користувачу. Такий підхід дозволяє інтегрувати 
навіть великі архіви в єдину систему знань. 

Оптимізація параметрів процесу зварюван-
ня. У сучасній промисловості поширюється вико-
ристання легких і міцних матеріалів, що зумовле-
но орієнтацією на зниження викидів парникових 
газів. Одним із найбільш екологічно чистих ме-
тодів зварювання, що потребує значно менших 
енергетичних витрат у порівнянні з традиційними 
методами зварювання, зокрема, дуговим та елек-
трошлаковим, можна назвати зварювання тертям 
з перемішуванням. Його можна застосовувати для 
зварювання легованих сталей, легких кольорових 
металів і сплавів (однорідних і різнорідних), зо-
крема сплавів титану, магнію, міді та алюмінію.

Процес зварювання тертям з перемішуванням 
(рис. 4) – це процес зварювання в твердій фазі, без 
розплавлення матеріалу, за допомогою інструмен-
ту, що обертається та має більшу твердість, ніж 
матеріал, що зварюється. Спочатку інструмент, що 
обертається, занурюється в стик матеріалів, потім 
тепло від тертя розм’якшує зварюваний матеріал 
і, зрештою, за рахунок перемішування формуєть-
ся міцне з’єднання. Подібним чином піддаються 
зварюванню всі матеріали, які можна перевести у 
в’язкий стан, а також існує можливість зварюван-

Рис. 3. Загальна схема взаємодії векторної бази даних з великими мовними моделями на базі фреймворку LangChain [26]

Рис. 4. Схема процесу зварювання тертям з перемішуванням 
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ня термопластичних полімерів з металами (зварю-
вання різнорідних матеріалів і металів – змішане 
з’єднання). 

Автори [21, 27–29] розглядають ключові ме-
тоди ШІ, які застосовують для оптимізації пара-
метрів зварювання тертям з перемішуванням, а 
також прогнозування властивостей зварного з’єд-
нання та поліпшення якості процесу. Виділено 
п’ять підходів для застосування ШІ у зварюванні 
тертям з перемішуванням:

1. Алгоритми штучних нейронних мереж 
(рис. 5) знайшли застосування для прогнозування 
механічних властивостей (границя міцності, твер-
дість, знос), мікроструктури зварних з’єднань. 

Методи із застосуванням алгоритмів ШІ на базі 
штучних нейронних мереж показали високу точ-
ність (до 95...99 %), здатність моделювати нелі-
нійні залежності, але для їхнього впровадження 
потрібний великий об’єм даних для навчання. В 
однорівневій моделі (рис. 5, а) на вхідному рівні 
застосовані такі параметри: швидкість обертання 
інструменту (TRS), швидкість зварювання (WS). 
На вихідному рівні отримуємо дані стосовно ме-
ханічних властивостей матеріалу зварного з’єд-
нання: твердість металу шва, твердість ЗТВ, від-
носне подовження, границя плинності, границя 
міцності.

Застосування багаторівневої моделі штучної 
нейронної мережі (рис. 5, б) демонструє високу 
точність прогнозування вертикальної сили (осьо-
ве зусилля) притискання робочого інструменту, 
успішно враховуючи нелінійні залежності між па-
раметрами процесу [29]. Архітектура даної мережі 
містить: тип мережі (багаторівнева пряма нейро-
нна мережа з алгоритмом зворотного поширення 
помилки); вхідні параметри – чотири вузли – швид-
кість обертання інструменту (ω, об/хв); швидкість 
зварювання (v, мм/хв); відношення швидкості 
обертання інструменту до швидкості зварювання 
(ω/v); термін оброблення (t, с); вихідний параметр 
– один вузол – вертикальна сила (F, кН); приховані 
рівні складаються з двох рівнів по чотири нейрони 

у кожному; функції активації – це приховані рівні 
та вихідний рівень; алгоритм навчання – алгоритм 
Левенберга-Макгвардта; метрика якості – серед-
ньоквадратична похибка.

На цьому прикладі була перевірена властивість 
моделі прогнозувати вертикальну силу за умов, що 
не включені до навчального набору. Для цього ви-
користали два підходи: метод, в якому кожен експе-
римент почергово виключався з навчальних даних, 
і метод, коли модель тестувалась на виключених 
даних. Результат показав низький рівень похибок 
і високу кореляцію (коефіцієнт кореляції між да-
ними, що прогнозувалися, та експериментальними 
даними склав R = 0,9928, що підтверджує сильний 
лінійний зв’язок). Після тестування на нових даних 
модель з успіхом передбачила криві вертикальної 
сили для параметрів, які не брали участь в навчан-
ні. Похибки залишилися у межах ±5 % для етапу 
зварювання і ±10 % для занурення інструменту.

Дана модель успішно передбачила вертикаль-
ну силу навіть при динамічній зміні ω і v під час 
зварювання. Це демонструє можливість її засто-
сування для адаптивного керування (регулювання 
параметрів у реальному часі для підтримання ста-
більної сили), створення неоднорідних з’єднань – 
різні зони зварювання можуть мати різні механіч-
ні властивості. Таким чином, прогнозування сили 
допомагає уникати дефектів і оптимізувати пара-
метри зварювання. На рис. 6 показано порівняння 
пікових значень вертикальної сили (F, кН) на етапі 
зварювання, передбачених штучними нейронни-
ми мережами та отриманими експериментально. 
Значення F на графіку відповідає очікуваній пове-
дінці вертикальної сили як функції від швидкості 
обертання інструменту ω та швидкості зварюван-
ня v, що підтверджує ефективність моделі на осно-
ві штучної нейронної мережі. 

2. Нечітка логіка може застосовуватись для 
керування процесом зварювання на базі експерт-
них знань із застосуванням лінгвістичних пра-
вил. Перевага цього підходу полягає в тому, що 
враховується невизначеність і проста інтерпре-

Рис. 5. Схеми штучних нейронних мереж: одношарова [27] (а) та багатошарова модель [28] (б)
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тація правил, але існує залежність від експерт-
них знань і складність налаштування функцій 
належності.

3. Машинне навчання – прогнозування дефек-
тів і класифікація якості зварювання. Наприклад, 
метод опорних векторів використаний для класи-
фікації міцності зварного з’єднання. Ефективний 
при роботі з невеликим об’ємом даних і має висо-
ку швидкість навчання, але має певні обмеження, 
тому що потрібен ретельний вибір ознак.

4. Евристичні алгоритми має сенс застосовува-
ти при оптимізації параметрів зварювання, а саме, 
швидкості обертання та лінійної швидкості інстру-
менту. Перевагами алгоритмів цього типу можна 
назвати глобальний пошук та адаптивність, але їх-
нім недоліком є висока обчислювальна складність.

5. Гібридні системи використовують з метою 
підвищення точності та стабільності для аналі-
зу акустичних сигналів, прогнозування міцності 
з’єднань, а також для оптимізації параметрів зва-
рювання. Перевагами цих методів є зниження по-
хибок і синергія методів, але складність налашту-
вання можна назвати недоліком.

Схематично етапи розробки процесу оптиміза-
ції технологічних параметрів на прикладі зварю-
вання тертям з перемішуванням наведено на рис. 7.

Виявлення дефектів і контроль якості та 
оптимізація процесу зварювання. ШІ за допо-
могою машинного зору здатний виявляти дефек-
ти в зварних швах (наприклад, пористість, тріщи-
ни, підрізи, зміщення). Це сприятиме підвищенню 
якості зварного з’єднання, запобіганню появі бра-
ку та, що найголовніше, виявленню подібних про-
блем на ранній стадії [29, 30].

Процес зварювання пов’язаний з керуванням 
багатьма параметрами (напруга, струм, швидкість 
і т.і.) та геометрією зварного з’єднання. Тради-
ційні методи стикаються з такими проблемами, 
як дефекти швів (пористості, непровари, дефор-
мації), що виникають через нелінійність проце-
сів (рис. 8). Сучасні системи з датчиками та при 
застосуванні роботів покращують контроль, але 
не вирішують проблем повністю. ШІ пропонує 
рішення для прогнозування та адаптивного керу-
вання в реальному часі.

Для контролю якості процесу зварювання ав-
тори [29] зробили висновок, що доцільно вико-
ристовувати для прогнозування геометричних 
параметрів зварного шва (висота валика, глиби-
на проплавлення) штучні нейронні мережі, а для 
оптимізації параметрів зварювання (швидкості 
зварювання та подачі дроту) з урахуванням фак-

Рис. 6. Порівняння експериментальних і прогнозованих пікових значень вертикальної сили під час зварювання як функції па-
раметрів зварювання

Рис. 7. Етапи розробки (оптимізації технологічних параметрів) процесу зварювання тертям з перемішуванням
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торів зварюваності та продуктивності – генетичні 
алгоритми. У цій роботі на прикладах продемон-
стровано, що ШІ підвищує точність контролю за 
якістю швів, але динамічна оптимізація в реально-
му часі дуже рідко використовується.

Роботизоване зварювання. ШІ може бути ви-
користаний для керування роботизованими систе-
мами зварювання, забезпечуючи стійкість проце-
су та високу якість зварних швів. ШІ також може 
бути використаний не тільки для зміни параметрів 
процесу зварювання, але й для таких завдань, як 
завантаження та розвантаження деталей.

Роботизація промисловості має безліч переваг, 
як то: підвищення ефективності та продуктивнос-
ті, зниження витрат, покращення якості продукції, 
збільшення гнучкості та безпеки. У [31] розгляну-
то інтелектуальну та адаптивну систему, заснова-
ну на вимірі зварювальних з’єднань за допомогою 
лазерного сканування та подальшого аналізу от-
риманої множини точок для адаптації зварюваль-
них траєкторій. Дане дослідження зосереджено 
на оптимізації Т-подібних з’єднань у конкретних 
зварювальних умовах і є основою для розширення 
застосування алгоритму на більш широкий спектр 
зварювальних задач (рис. 9).

Методи ШІ та їхнє ефективне використання з 
датчиками призвели до вдосконалення зварюваль-
них технологій. З’явилися роботи для зварювання, в 

яких інтегровано системи ШІ й адаптивні системи, 
що можуть працювати з різними типами заготовок. 
Незважаючи на ці здобутки, досі спостерігається 
використання неавтономних системи, де оператори 
вручну задають роботам точки зварювання.

Проєктування та розробка зварювального ро-
бота, який використовує методи ШІ та машинного 
навчання для ідентифікації та відстеження траєк-
торії зварювання для зменшення помилок операто-
ра та покращення якості зварювання, розглянуто в 
[32]. У рамках цього дослідження планується роз-
робити та реалізувати роботизовану систему, яка 
автономно визначатиме траєкторію зварювання за 
допомогою методів ШІ та виконувати зварюваль-
ний процес. Розроблено прототип, що містить три-
мач для ручки початкових експериментів з траєк-
торіями. Також було спроєктовано та виготовлено 
тримач для пальника. Систему підготовлено до за-
ключних випробувань із використанням високо-
якісної камери та ШІ для визначення траєкторій. 
Високоякісна камера захоплюватиме зображен-
ня заготовок, а методи обробки зображень будуть 
визначати зварювальні шляхи. Алгоритми покра-
щуватимуть якість зображень за наявності шуму. 
Система буде підтримувати 2D і 3D рух для зва-
рювання заготовок різних форм (наприклад, S-по-
дібних, зигзагоподібних).

Рис. 8. Розповсюджені дефекти зварювання, які можна усунути за допомогою ШІ при автоматизації зварювального процесу: 
а – ідеальне положення зварного з’єднання; б – невідповідність положення зварного з’єднання; в – дефекти (пористість, не-
повне проплавлення, деформація)
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У дослідженні використовувалися різні методи 
ШІ та машинного навчання (MН):
‒	 Згорткові нейронні мережі (CNNs). Для змен-
шення шуму та розпізнавання траєкторій.
‒	 Faster-RCNN. Для відстеження швів.
‒	 Генеративні змагальні мережі (GAN). Для 
зменшення шуму та розпізнавання траєкторій.

Автори [30] розглядають застосування ШІ для 
керування зварювальними роботами на деяких 
фірмах Фінляндії з метою проєктування траєкто-
рій, запобігання зіткненням та адаптації до змін 
у робочому середовищі. Рис. 10 демонструє від-
стеження шва та вимірювання термопрофілю па-

раметрів зварювання для контролю зварювального 
процесу за допомогою ШІ. 

Прогнозування відмов зварювального облад-
нання. Застосування ШІ для прогнозування працез-
датності зварювального обладнання та планування 
профілактичного ремонту – це ключовий елемент 
концепції передиктивного обслуговування. Такі сис-
теми дозволяють мінімізувати простої, знизити ви-
трати на ремонт та запобігти аварійним поломкам.

Передиктивне обслуговування відрізняєть-
ся від профілактичного тим, що для передбачен-
ня часу потрібного обслуговування спирається на 
фактичний стан обладнання, а не на середні або 

Рис. 9. Роботизована установка для зварювання (а), Т-подібне з’єднання великої товщини (б), схема сканування з’єднання за 
допомогою лазерного профілометра (в) 

Рис. 10. Відстеження шва та аналіз спектра дуги або теплового поля
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очікувані статистичні дані щодо терміну служ-
би. Для визначення фактичного стану системи та 
прогнозування її майбутніх станів застосовуються 
підходи машинного навчання [33]. 

Для прогнозування використовуються типи да-
них: дані датчиків (вібрація (акселерометри)), тем-
пература (термопари, ІЧ-датчики), струм і напруга 
дуги, тиск у системі подачі газу, швидкість подачі 
зварювального дроту, звукові сигнали (акустичний 
аналіз), операційні параметри (швидкість зварю-
вання, зношування сопла пальника, кількість від-
працьованих годин), дані попередніх відмов (жур-
нали відмов, результати попередніх ТО, дані про 
заміну компонентів).

Типова архітектура системи прогнозування 
містить: збір даних з датчиків і пристроїв інтер-
нет-речей, попередня обробка (нормалізація да-
них, усунення шумів (фільтри Калмана, вейв-
лет-перетворення), створення тимчасових вікон 
для аналізу часових рядів, конструювання ознак 
(вилучення ознак: середні значення, піки, спек-
тральні характеристики, автоматичне виділення 
ознак за допомогою автоенкодерів), навчання мо-
делей ШІ, прогнозування та рекомендації щодо 
технічного обслуговування.

Моделі ШІ, що застосовуються для прогнозуван-
ня відмов, розділено на групи: прогнозування ймо-
вірності відмови (для роботи з табличними даними 
та виявлення важливості ознак, глибокі нейронні 
мережі для складних нелінійних залежностей); для 
аналізу часових рядів (наприклад, динаміки вібра-
ції); прогнозування часу до відмови (регресія) (за-
стосовують моделі виживання, градієнтний бустинг 
з регресійними функціями втрат) та згорткові ме-
режі (для аналізу спектрограм вібрації), виявлення 
аномалій (автоенкодери для виділення прихованих 
патернів та прапорів аномалій, ізолюючий ліс, не-
контрольований алгоритм, який навчається функ-
ції прийняття рішення для виявлення новизни). 
Наприклад, система виявляє нехарактерні стрибки 
напруги, які не призводять до миттєвої відмови, але 
вказують на ризик поломки через 2–3 цикли.

Наведемо приклади реалізації:
1.	 Прогноз зносу зварювального пальни-

ка. Дані: температура, струм, кількість ци-
клів зварювання. Модель: Гібридна архітектура 
(LSTM+XGBoost). LSTM аналізує часові залежно-
сті, XGBoost інтерпретує статичні параметри (ма-
теріал, товщина зварювання). Результат: Точність 
прогнозу зносу – 92 %, економія на заміні деталей 
– до 30 %. 

2.	 Відмова системи подачі дроту. Дані: вібра-
ція, тиск, швидкість подачі зварювального дроту. 

Модель: Згорткова нейромережа для аналізу спек-
трограм вібрації. Результат: Виявлення засмічення 
за 10...15 хв до зупинки.

Для інтеграції з системами керування застосо-
вують цифрові двійники обладнання для симуляції 
зношування в реальному часі. Пропонують алго-
ритми оптимізації (наприклад, метод, що засто-
совується у ШІ при агентному підході). Належать 
до експериментів виду навчання з підкріпленням 
для вибору оптимального часу з урахуванням ви-
робничого графіка. З метою запобігання простою 
система рекомендує виконати технічне обслугову-
вання під час найближчої зміни.

Отже, є такі переваги: зниження витрат на 
25...40 % за рахунок запобігання аварійним ре-
монтам, устаткування працює на 15...20 % довше 
між плановими ТО, мінімізація ризиків, пов’яза-
них з раптовими поломками. Таким чином, впро-
вадження ШІ для прогнозування відмов зварю-
вального обладнання – це необхідність сучасних 
виробництв. 

Створення систем моніторингу стану від-
повідальних зварних конструкцій і цифрових 
двійників. Класична стратегія підтримання пра-
цездатності відповідальних конструкцій різного 
призначення передбачає систематичний контроль 
технічного стану та подальший експертний аналіз 
можливості продовження експлуатації в умовах 
проєктного навантаження. Це вимагає дотриман-
ня відповідних вимог до проєктування, неруйнів-
ного контролю та технологічних підходів підтри-
мання працездатності. Зокрема у випадку тривалої 
експлуатації під впливом складних зовнішніх си-
лових, температурних і корозійних факторів при 
проєктуванні та оцінці залишкового ресурсу при-
йнято враховувати найгірший з можливих сцена-
ріїв зовнішнього впливу, а саме: максимальні на-
вантаження, максимальну деградацію матеріалів 
і накопичення пошкоджень, інтенсивний корозій-
но-ерозійний знос. Додатковим фактором, який не-
обхідно враховувати, є людський фактор та безпе-
ка проведення діагностичних і ремонтних заходів. І 
якщо врахування кожного фактора окремо не стано-
вить принципових труднощів за умови достатньої 
консервативності на основі стандартних підходів і 
досвіду обслуговування існуючих об’єктів, то бага-
тофакторний вплив досить складно прогнозувати. 
Для гарантування надійності таких об’єктів вико-
ристовуються значні коефіцієнти запасу міцності, 
найбільш несприятливі (включаючи малоймовір-
ні) сценарії експлуатаційного впливу та мінімально 
допустимі механічні й фізико-механічні характери-
стики матеріалів. Як показує практика, це призво-
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дить до надмірної матеріаломісткості, завищеної 
вартості, зниження реальних параметрів надійнос-
ті конструкцій, а також значної трудомісткості в об-
слуговуванні, зокрема на важкодоступних ділянках.

Сучасний розвиток фундаментальних основ 
аналізу надійності та працездатності відповідаль-
них конструкцій і компонентів, розуміння природи 
деградації конструкційних матеріалів, інструмен-
тальних методів неруйнівного контролю та техніч-
ної діагностики при належній адаптації міждис-
циплінарних підходів для вирішення конкретних 
фундаментальних та орієнтованих на практичну 
реалізацію завдань відкриває перспективи пере-
осмислення існуючої ідеології підтримки техно-
логічного стану шляхом переходу від планово-
го технічного обслуговування до предикативного 
[34–36]. Зокрема це може бути реалізовано за до-
помогою системи моніторингу стану, яка базуєть-
ся на комплексі датчиків різного типу: деформоме-
три, акселерометри, датчики корозії, анемометри, 
термометри, датчики акустичної емісії тощо. Збір 
цієї інформації та прийняття рішень щодо фактич-
ного технічного стану конструкцій, зокрема, в об-
ласті зварних з’єднань, які є місцями можливого 
зародження дефектності та подальшого руйнуван-
ня, пов’язаний з великими масивами даних, що 
змінюються з часом. Для обробки статистично не-
визначеної інформації, зібраної від різних датчи-
ків, та реалізації системи прийняття рішень щодо 
планування заходів технічного обслуговування ра-
ціональним є використання систем ШІ [37, 38]. 

Передовою концепцію спільного використан-
ня систем моніторингу та ШІ є цифрові двійники 
(ЦД) [39, 40]. Під ЦД прийнято розуміти віртуаль-
не представлення фізичної сутності (об’єкта, яви-
ща, процесу або системи), яке забезпечує моніто-
ринг, аналіз і оптимізацію в реальному часі завдяки 
активному взаємозв’язку між цифровими й фізич-
ними елементами та інтелектуальному прийняттю 
рішень. Ця концепція знайшла широке застосуван-
ня при реалізації різних смарт-систем, які мають 
змогу самостійно реагувати на зовнішні впливи 
або змінювати свої властивості відповідно до умов 
експлуатації [41, 42]. Це відбувається завдяки вбу-
дованим сенсорам, актуаторам, адаптивним матері-
алам або елементам управління. Якщо розглядати 
інфраструктурні об’єкти, то створення смарт-кон-
струкцій на основі адаптивних систем ШІ реалізу-
ється для створення смарт-мостів, в які інтегровані 
системи моніторингу та прийняття рішень. Існу-
ють наступні приклади реалізації цієї концепції:
•	 Міст Цінг Ма в Гонконзі, разом з мостами Тінг Као 
та Кап Шуї Мун, інтегрований у систему WASHMS 

(Wind and Structural Health Monitoring System) – комп-
лексну систему моніторингу вітрового навантаження 
та технічного стану конструкцій [43].
•	 Віадук Мійо (Франція), де пілони, дорожнє по-
лотно та анкерні троси оснащені численними сен-
сорами для моніторингу технічного стану кон-
струкції [44]. Ці сенсори призначені для виявлення 
найменших рухів віадука та вимірювання його 
стійкості до зношування з часом. У мережі вимірю-
вальних пристроїв використовуються анемометри, 
акселерометри, інклінометри та температурні сен-
сори. Зокрема дванадцять оптоволоконних дефор-
мометрів встановлені в основі найвищого пілона. 
Електричні деформометри розподілені на верхів-
ках інших пілонів та здійснюють до 100 вимірю-
вань на секунду. У разі сильних вітрів ці пристрої 
безперервно моніторять реакції віадука на екстре-
мальні умови. Акселерометри, стратегічно розта-
шовані на дорожньому полотні, вимірюють осци-
ляції, які можуть впливати на металеві конструкції. 
Крім того, два п’єзоелектричних сенсори збира-
ють дані про рух транспорту: вагу автомобілів, 
середню швидкість, щільність потоку транспорту 
тощо. Дані передаються через мережу Ethernet до 
комп’ютерної системи, де відбувається їх обробка.
•	 Другий міст Джіндо в Південній Кореї став 
першим у світі мостом, на якому було впровадже-
но автономну та повномасштабну бездротову си-
стему моніторингу [45]. Спочатку система була 
встановлена в рамках спільного проєкту Універ-
ситету Іллінойсу в Урбана-Шампейн, Корейського 
передового інституту науки і технологій та Токій-
ського університету. На головній балці, пілонах і 
вантах мосту було встановлено 71 вузол бездрото-
вої сенсорної мережі із загальною кількістю 427 
сенсорних каналів. Кожен вузол складається з мо-
дуля Imote2 (який містить вбудований процесор, 
радіомодуль і мікросхему управління живленням), 
плати з сенсорами та батареї.

Навчання зварників. ШІ може використо-
вуватися для створення віртуальних симуляторів 
зварювання, які можна застосувати для навчання 
зварників. Симулятори матимуть здатність ство-
рювати реалістичні умови зварювання та мати 
зворотний зв’язок, що сприятиме зварникам по-
кращити навички (рис. 11).

Автори [46] анонсували створення штучного ін-
телекту для навчання зварників, що дозволяє роз-
робити віртуальну систему навчання зварюванню в 
реальному часі з функціями прогнозування та мо-
делювання морфології, а також інтелектуальною 
оцінкою якості зварного шва. У результаті було 
створено систему ШІ для мережі зварювальних 



20 ISSN 0235-3474. Техн. діагностика та неруйнівний контроль, 2026, №1

НАУКОВО-ТЕХНІЧНИЙ РОЗДІЛ

тренажерів V60, що має такі переваги: можливість 
моделювання реалістичного зовнішнього вигляду 
та якості зварного шва; можливість моделювання 
напружено-деформованого стану зварених деталей 
і температурних полів у режимі реального часу; на-
явність бази даних для моделювання більшої кіль-
кості зварювальних технологій і матеріалів; мож-
ливість моделювання процесів 3D друку; наявність 
системи віртуального тестування та аналізу якості 
зварних деталей; наявність системи сертифікації; 
розважального модуля; доступ до кафедри експер-
тів; висока економічна доцільність.

Висновки

Застосування ШІ може забезпечити значні перева-
ги у зварюванні та споріднених технологіях, а саме:

● Підвищення продуктивності та ефективності 
розробки нових зварних виробів і зварювальних 
технологій завдяки оптимізованим процесам (про-
єктуання та виробництва).

● Покращений контроль якості зварних виробів 
і зниження витрат на виправлення дефектів.

● Підвищення конкурентоспроможності та 
прибутковості зварювального виробництва за ра-
хунок підвищення кваліфікації зварників, авто-
матизації процесів, економії витрат і покращення 
якості продукції.

Розробка та інтеграція ШІ у процеси зварю-
вання та суміжні технології вимагають значних 
інвестицій, що обумовлено комплексним харак-
тером завдань на кожному етапі впровадження: 
дослідження та розробка алгоритмів; збір та об-
робка даних, інтеграція з наявними системами; ін-
теграція з устаткуванням, яке вже експлуатуєть-
ся; тестування та валідація; навчання персоналу; 
технічне обслуговування та відновлення (постійне 

доопрацювання моделей через те, що ШІ потребує 
регулярного оновлення для адаптації до нових ма-
теріалів або технологій зварювання, забезпечення 
захисту даних і систем від зламів).

Перспективи інтеграції ШІ у зварювання та 
споріднені технології багатообіцяючі, особливо 
в контексті розвитку автономних систем, 3D дру-
ку, адитивного виробництва та нових галузей. Ці 
напрями можуть трансформувати промисловість, 
підвищивши точність, швидкість і безпеку про-
цесів: ШІ стане основою для створення повні-
стю автономних зварювальних роботів, які будуть 
спроможні адаптуватися до змін у реальному часі; 
прискорить впровадження адитивних технологій в 
обробку металів, об’єднавши її з традиційним зва-
рюванням; відкриє можливості для застосування 
зварювання в екстремальних умовах (зварюван-
ня у космосі, підводне зварювання) та зварювання 
надто маленьких деталей, що раніше було немож-
ливим. Незважаючи на те, що інвестиції мають 
бути великими, вони окупляться за рахунок зни-
ження браку, підвищення швидкості виробництва 
та мінімізації ручної праці. 
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THE APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN WELDING AND RELATED 
TECHNOLOGIES

L.M. Lobanov, O.V. Makhnenko, O.S. Milenin, M.G. Malhin, G.Yu. Saprykina, O.M. Savitskaya 
E.O. Paton Electric Welding Institute of the NAS of Ukraine. 11 Kazymyr Malevych Str., 03150, Kyiv, Ukraine.

E-mail: makhnenko@paton.kiev.ua

The use of Artifi cial Intelligence (AI) systems based on Large Language Models off ers signifi cant opportunities for welding 
specialists to analyze vast amounts of information available online when preparing scientifi c articles and reports, as well as for 
solving standard tasks in mathematics, physics, chemistry, etc. But the implementation of specialized AI models in welding 
is highly advisable. These models can eff ectively address challenges such as optimizing welding parameters, analyzing weld 
quality using computer vision methods, automating welding for repetitive tasks, monitoring the condition of critical welded 
structures, creating digital twin systems, and in the fi eld of welder training. The utilization of AI systems in welding and related 
technologies can provide substantial advantages in the development of new welded products and welding techniques through 
optimized processes. 46 Ref., 1 Tabl., 11 Fig.

Keywords: welding, artifi cial intelligence, neural networks, welding parameter optimization, weld quality control, robotic 
welding, monitoring systems, welder training
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