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Аннотация. В современном мире все большее распространение и внедрение в различных областях человече-

ской деятельности получают различные модели нейронных сетей, которые уже активно применяют в техниче-

ских науках, в частности в машиностроении. В работе описан один из перспективных методов применения мо-

делей нейронных сетей для классификации и обнаружения объектов на изображениях и видео для работы с 

чертежами деталей. В перспективе описанный метод позволит существенно сократить время подготовки техно-

логической документации при запуске деталей в производство, так как модель сможет выполнять часть функ-

ций, ранее осуществляемых человеком. Основная цель работы – это получение метода, функционирующего в 

автоматизированном режиме, который можно будет применять для работы с чертежами деталей в электронном 

формате для решения задачи по определению наименьшего значения параметра шероховатости среди поверх-

ностей детали, полученных методами точения и фрезерования. В ходе работы было использовано несколько 

основных методов и инструментов – это методы обучения моделей нейронных сетей, способных работать с 

изображениями и видео и решать задачи обнаружения и классификации объектов на них, методы использова-

ния данных моделей, методы создания программ для ЭВМ на языке программирования Python. В итоге по ре-

зультатам работы был получен метод, реализованный при помощи  программы для ЭВМ, который позволяет с 

высокой скоростью обрабатывать чертежи деталей и с высокой точностью определять минимальное значение 

параметра шероховатости с дальнейшим занесением полученных значений в таблицу. Разработанный метод 

имеет существенные перспективы практического применения в связи с возможностью его использования как 

части составного программного комплекса для автоматизированного подбора оборудования.  
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NETWORK MODELS 
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Abstract. In the modern world, various neural network models are becoming increasingly widespread and are being 

implemented in different areas of human activity. They are already actively used in technical sciences, particularly in 

mechanical engineering. This paper describes one of the promising methods for applying neural network models to im-

age and video object classification and detection for processing engineering drawings of parts. In the future, the de-

scribed method will make it possible to significantly reduce the time required to prepare technological documentation 

when launching parts into production, as the model will be able to perform some of the functions previously carried out 

by humans. The study is aimed at developing an automated method that can be applied to electronic engineering draw-

ings of parts to determine the minimum surface roughness parameter among the surfaces produced by turning and mill-

ing operations. Several principal methods and tools have been used in the study, including methods for training neural 

network models capable of processing images and videos and solving object detection and classification tasks, methods 

for applying these models, and methods for developing computer programs in the Python programming language. As a 

result, a method implemented as a computer program has been developed. It enables engineering drawings of parts to be 

processed at high speed and the minimum surface roughness value to be determined with high accuracy, followed by 

recording the obtained values in a table. The developed method has significant potential for practical application due to 

the possibility of incorporating it into an integrated software system for automated equipment selection. 

Keywords: object detection in images, neural networks, object recognition, computer vision, YOLO, turning, milling, 

equipment selection, surface roughness. 
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Введение 

В наши дни все большее распространение полу-
чают различные методы, способствующие снижению 
участия человека при выполнении различных работ и 
процессов. Данная тенденция также отчетливо про-
сматривается и в машиностроительной области, где с 
каждым годом разрабатывается все больше средств и 
методов, способствующих частичной или полной ав-
томатизации производственных процессов и техноло-
гической подготовки производства.  

Одним из таких методов, получившим повсе-
местное распространение и внедрение в последние 
годы, является создание и применение моделей с ис-
пользованием нейронных сетей. Применение данных 
моделей во всех сферах человеческой жизнедеятель-
ности способствует существенному повышению эф-
фективности труда человека, а в некоторых случаях 
даже его практически полному исключению из про-
изводственного процесса.  

Некоторые возможности применения моделей 
нейронных сетей в машиностроении уже описаны в 
ранее опубликованных работах [1-5]. На данный мо-
мент модели уже способны эффективно использо-

ваться человеком для выполнения таких машино-
строительных задач, как: 

 автоматизированный расчет режимов обра-
ботки различных материалов; 

 решение различных инженерных задач при 
планировании и подготовке производства; 

 управление производственными процессами 
на предприятиях с возможностью их выполнения в 
адаптивном режиме; 

 мониторинг процесса обработки резанием 
различных материалов; 

 выполнение работ по мониторингу работо-
способности оборудования; 

 прогнозирование вероятности и времени от-
каза оборудования. 

В представленной работе был реализован один из 
возможных перспективных методов применения моде-
лей нейронных сетей в машиностроительной области. 
Были созданы и применены модели для работы с изоб-
ражениями и видео, а именно для классификации объ-
ектов на изображениях. Разработанный метод в пер-
спективе сможет позволить значительно увеличить 
эффективность труда инженеров при подготовке про-
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изводства на предприятиях, занимающихся изготовле-
нием деталей методами обработки резанием.  

Цель представленной работы – это разработка 
метода, который можно будет эффективно применять 
для работы с чертежами деталей в электронном фор-
мате и решения задачи по определению наименьшего 
значения параметра шероховатости среди поверхно-
стей детали, полученных методами точения и фрезе-
рования, в автоматизированном режиме с использо-
ванием моделей нейронных сетей. 

При реализации  данной цели были созданы две 
модели: первая – для обнаружения и выделения на 
чертежах областей, содержащих знаки шероховатости 
вне зависимости от еѐ значения, и вторая – непосред-
ственно классифицирующая выделенные области по 
конкретным значениям (например, “12.5”, “6.3”, 
“3.2”, “1.6” и т.д.). Такое решение было принято по 
причине того, что данный вариант показал наиболь-
шую точность во время разработки. Далее была со-
здана программа для ЭВМ, которая, используя после-
довательно эти две полученные модели, выполняет 
следующие функции: нахождение областей, содер-
жащих знаки шероховатости и выделение их в рамки, 
вырезание знаков шероховатости по выделенным 
рамкам, классификация значения шероховатостей для 
получения конкретного значения из каждой выделен-
ной рамки, корректировка полученных результатов 
классификации и исключение значений с низкой ве-
роятностью достоверности ответа, выбор наименьше-
го значения из полученных на предыдущем этапе, 
занесение значения и номера чертежа в таблицу.  

В ходе создания описанной программы было ис-
пользовано несколько основных инструментов и ме-
тодов:  

– методы обучения моделей нейронных сетей, 
способных работать с изображениями и видео и ре-
шать задачи обнаружения и классификации объектов 
на них; 

– методы использования данных моделей; 
– методы создания программ для ЭВМ на языке 

программирования “Python”. 
На первом этапе работы был проведѐн поиск и 

анализ имеющейся информации по использованию 
нейронных сетей, а именно по их обучению и работе 
с ними. Было рассмотрено несколько публикаций по 
данной тематике [6-8]. Особый интерес представляла 
работа с моделями, способными обрабатывать изоб-
ражения и решать задачи по поиску и классификации 
объектов. Причиной этого является тот факт, что 
успех реализации поставленной задачи напрямую 
зависит от правильности выбора базовой модели, из 
имеющихся  в открытом доступе.  

Основными требованиями при выборе модели 
являлись высокая точность и скорость обработки, 
открытый исходный код, возможность обучения и 
работы со своим набором данных.  

Было рассмотрено несколько различных моде-
лей, которые отвечают данным требованиям:  “SSD 
(Single Shot Detector)”, “YOLO (You Only Look 

Once)”, “Mask R-CNN” и “Faster R-CNN”. После ана-
лиза имеющейся информации по данным моделям в 
качестве основного варианта была выбрана модель 
“YOLO”, так как данный алгоритм обеспечивает одну 
из самых высоких скоростей работы и точность обна-
ружения и классификации объектов. Данная модель 
активно применяется для решения задач обнаружения 
в различных областях. “YOLO” основана на архитек-
туре “DarkNet”, которая разрабатывалась для реше-
ния задач с применением компьютерного зрения. 
Преимущества работы с данной моделью ранее были 
представлены во многих публикациях [9-11].  

Новизна описанной в статье работы обуславли-
вается тем, что отсутствуют публикации,  содержа-
щие подобные изыскания, и нет описанных аналогов, 
способных выполнять возложенные на разработку 
функции.  

Полученный метод имеет хорошие перспективы 
применения на практике, так как его можно использо-
вать как составную часть метода для автоматизирован-
ного подбора оборудования для выполнения операций 
механической обработки вместе с другими частями раз-
рабатываемого программного комплекса. Перспективы 
применения данного программного комплекса и неко-
торых его составляющих уже ранее были описаны и 
представлены [12, 13]. Основной  эффект от внедрения 
разработанного метода – увеличение эффективности 
труда инженеров-технологов за счет его способности 
автоматизировать часть их работы по выбору необхо-
димых металлорежущих станков. 

Также описываемый в работе метод может быть 
использован при сортировке и группировании деталей, 
так как значение параметров шероховатости поверхно-
сти является одной из основных характеристик детали. 
Преимущества данного подхода при планировании про-
изводства были описаны ранее в работах [14, 15].  

Таким образом, можно отметить, что данная ста-
тья может стать интересна специалистам в области 
машиностроения, представляющим предприятия, ко-
торые занимаются изготовлением деталей с исполь-
зованием токарной и фрезерной обработки, таких как 
валы, корпуса, опоры, рычаги, оси, фланцы, втулки, 
диски и др. 

Основные этапы проведения работы 

Первый этап – создание наборов данных для 

машинного обучения моделей. Создание любой мо-

дели нейронной сети для классификации и обнаруже-

ния объектов начинается именно с этого шага. Дан-

ный этап является одним из самых основных в до-

стижении поставленной задачи, так как от качества 

собранных данных напрямую будет зависеть качество 

полученных моделей. 

Для обучения необходимых для работы моделей 
было собрано 2000 изображений в формате “JPEG” 
различных чертежей или их фрагментов, оформлен-
ных согласно требованиям «Единой системы кон-
структорской документации». Данный набор был со-
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бран так, чтобы он включал в себя достаточное для 
обучения разнообразие данных, с которыми впослед-
ствии предстоит работать моделям: чертежи различ-
ных форматов листа (А4, А3, A2, A1) и изображения 
различного качества и разрешения.  

Далее необходимо выбрать, какие классы будут 
обучаться распознавать создаваемую модель. В каче-
стве параметра, определяющего классы, была выбра-
на шероховатость Ra – среднее арифметическое абсо-
лютных значений отклонений профиля в пределах 
базовой длины, так как данный параметр является 
предпочтительным согласно ГОСТ Р 70117–2022. 
Используемые значения данного параметра были взя-
ты согласно  ГОСТ 2789-73 из таблицы 2. После этого 
был выбран рабочий диапазон значений. Начальным 
значением диапазона было выбрано Ra12,5, так как 
это  значение, для получения которого однозначно 
необходимо применение механической обработки, в 
том числе токарными и фрезерными методами. Ко-
нечным значением диапазона выбрано значение 
Ra0,4, так как на данный момент это наилучший по-
казатель, который можно получить при обработке на 
токарных и фрезерных станках твердосплавным ин-
струментом в идеальных условиях. Таким образом, 
имеем рабочий диапазон Ra12,5 – Ra0,4, который 
разграничен красной линией на рис. 1. Далее из этого 
диапазона были выбраны те значения, которые явля-
ются предпочтительными согласно ГОСТ 2789-73. 
После анализа подготовленного набора чертежей бы-

ло получено, что также большое распространение 
имеют значения Ra2,5 и Ra1,25, поэтому их также 
было решено добавить к обучению моделей.  

Таким образом, были приняты классы для обу-
чения модели, а именно значения Ra: 12,5; 6,3; 3,2; 
2,5; 1,6; 1,25; 0,8; 0,4, которые выделены желтым цве-
том на рис. 1. 

После того как были определены классы для 
обучения, были созданы два набора данных для двух 
моделей: первой – для обнаружения и выделения на 
чертежах областей, содержащих знаки шероховатости 
вне зависимости от их значений, и второй – для непо-
средственной  классификации выделенных областей 
по конкретным значениям. 

Набор данных для обучения первой модели был 
создан из подготовленных ранее 2000 изображений 
чертежей в формате “JPEG”, с которым работает мо-
дель “YOLO”, который далее был разделен на две 
части: тренировочную и проверочную. Тренировоч-
ная часть составила 1600 изображений (80%), прове-
рочная – остальные 400 изображений (20%). Далее 
для всех этих изображений была выполнена «размет-
ка» (подготовка текстовых файлов с координатами 
искомых объектов на изображении), суть которой 
состояла в выделении всех возможных знаков шеро-
ховатости на чертежах. Пример того, как это было 
выполнено на одном из изображений из обучающего 
набора, представлен на рис. 2.  

 

Рис. 1. Выбор значения классов для обучения модели из значений по ГОСТ 2789-73 

Fig. 1. Selection of class values for model training based on the values specified in GOST 2789-73 

 

Рис. 2. Пример размеченного изображения из обучающего набора данных 

Fig. 2. Example of an annotated image from the training dataset 
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После подготовки обучающего набора для моде-

ли для обнаружения объектов на изображении был 

подготовлен набор данных для обучения модели для 

классификации объектов. Подготовка данного “Da-

taSet” для такой модели не требует разметки и она 

состоит в том, чтобы распределить классифицируе-

мые объекты по папкам. Для этого было подготовле-

но 2000 изображений тех знаков шероховатости, ко-

торые были определены ранее, с дальнейшим  разде-

лением их на два набора: тренировочный и провероч-

ный в соотношении 85 и 15%. В итоге имеем 8 папок 

в каждом наборе: 12,5; 6,3; 3,2; 2,5; 1,6; 1,25; 0,8; 0,4. 

Кроме того, необходимо отметить, что все изображе-

ния были получены обрезкой по координатам с тех 

чертежей, которые были использованы для обучения 

первой модели. Пример изображений из обучающего 

набора данных для модели для классификации пред-

ставлен на рис. 3. 

       

Рис. 3. Примеры изображений из набора данных 

для обучения модели для классификации 

Fig. 3. Examples of images from the dataset used to train 

the classification model 

Второй этап – обучение двух необходимых мо-

делей. Первой была обучена модель для обнаружения 

знаков шероховатости на чертежах. Как было сказано 

ранее, в качестве базовой модели были взята модель 

“YOLO”, которая уже предварительно обучена распо-

знавать некоторые типы объектов на изображениях и 

видео и которая была переобучена для выполнения 

поиска необходимых нам объектов на наборе данных, 

описанном на предыдущем этапе. Исходные данные 

для обучения модели имели следующие значения:   

– приводимое разрешение изображений по 

большей стороне – 1280; 

– количество шагов – 16;  

– количество эпох обучения  – 30.  

Пример того, как модель во время обучения вы-

деляла знаки шероховатости на изображениях из про-

верочного набора, представлен на рис. 4. Данный 

пример был получен в результате обработки моделью 

набора данных на эпохе с наибольшей полученной 

точностью. На рис. 4 видно, что модель смогла найти 

и выделить в рамки все имеющиеся знаки шерохова-

тости на представленных изображениях.  

В итоге после обучения была получена модель 

объемом 13,9 МБ, взятая с одной из тридцати эпох 

обучения с наибольшей точностью, со следующими 

характеристиками, которые используют для оценки 

качества подобных моделей:  

 “P” (точность модели, показывающая долю 

правильных ответов из всех, которые предоставила 

модель) – 0,926; 

 “R” (полнота охвата моделью, показывает 

долю найденных объектов из тех, которые были на 

изображениях) – 0,931; 

 “mAP50” (среднее значение средней точно-

сти AP, рассчитываемой из показателей P и R, по 

всем классам при перекрытии размеченной рамки и 

рамки определенной модели 50% ) – 0,967; 

 “mAP50-95” (среднее арифметическое значе-

ний средней точности AP по всем классам, рассчиты-

ваемое при различном проценте перекрытия от 50 до 

95%) – 0,612. 

 

Рис.4. Пример работы модели по нахождению знаков шероховатости на эпохе обучения с наибольшей  

полученной точностью 

Fig.4. Example of the model detecting surface roughness symbols at the training epoch with the highest achieved  

accuracy 
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Приемлемые значения данных показателей, ко-

торые определенны как приемлемые разработчиками 

базовой модели для большинства случаев, составля-

ют: “P” – 0,7; “R” – 0,7; “mAP50” – 0,6, “mAP50-95” – 

0,5. Полученные значения являются весьма высокими 

и превышают уровень, считающийся приемлемым.  

На графиках, представленных на рис. 5, можно 

видеть, как изменялись данные четыре показателя в 

течение тридцати эпох обучения. 

  

   

Рис. 5. Графики изменения показателей P, R, mAP50, 

mAP50-95 во время тридцати эпох обучения 

Fig. 5. Graphs of changes in indicators P, R, mAP50, 

mAP50-95 during thirty training epochs 

После обучения был проведен тест полученной 

модели на случайных изображениях чертежей в ко-

личестве 35 шт. На 34-х из 35-ти изображений модель 

не допустила ни одной ошибки. На одном изображе-

нии модель дополнительно выделила области, не со-

держащие знаки шероховатости.  

Далее была обучена вторая модель для класси-

фикации знаков шероховатости по 8-ми классам: 

12,5; 6,3; 3,2; 2,5; 1,6; 1,25; 0,8; 0,4. За базу также бы-

ла принята предварительно обученная модель 

“YOLO”. Исходные данные для обучения модели:  

– приводимое разрешение изображений по 

большей стороне – 224 (низкое значение, так как 

изображения из набора данных имеют низкое разре-

шение); 

– количество шагов – 32;  

– количество эпох обучения  – 100.  

Для оценки модели для классификации объектов 

основным является показатель “top1_acc”, который 

показывает долю правильных ответов среди ответов с 

самой высокой вероятностью  для изображений из 

проверочной части обучающего набора. В итоге име-

ем значение 0,972 для всех классов, на эпохе с 

наивысшей точностью. То есть модель правильно 

определила 97% изображений, что является очень 

высоким показателем. График изменения данного 

показателя в течение 100 эпох обучения представлен 

на рис. 6. 

После обучения для полученной модели был 

проведен тест на 50-ти изображениях различных ше-

роховатостей. В результате было правильно опреде-

лено значение шероховатости на 48-ми изображениях 

из тестового набора. 

 

Рис. 6. График изменения показателя  “top1_acc”  

во время ста эпох обучения 

Fig. 6. Graph of changes in the “top1_acc” indicator 

during one hundred training epochs 

Таким образом, были получены две модели 

нейронных сетей для работы с изображениями, в 

нашем случае с чертежами, которые были испытаны 

на случайных изображениях и показали очень высо-

кие показатели точности. Исходя из этого, было при-

нято решение о возможности их применения для 

дальнейшей работы и использования в разрабатывае-

мой программе для ЭВМ. 

Третий этап – создание программы для ЭВМ. 

После получения двух работоспособных  моделей с 

удовлетворяющими нас показателями точности была 

разработана программа для ЭВМ, которая при помощи 

этих двух моделей может определять значение парамет-

ра наименьшей шероховатости поверхностей, получен-

ных методами точения и фрезерования, на чертежах 

деталей в автоматизированном режиме. Данная про-

грамма была написана на языке программирования “Py-

thon”, так как используемая версия модели “YOLO” 

работает с кодом, написанным на данном языке. Основ-

ные функции полученной программы: 

 при помощи первой модели для обнаружения 

объектов находить на чертежах области,  содержащие 

знаки шероховатости и выделять их в рамки; 

 вырезать с чертежей найденные знаки шеро-

ховатости по выделенным рамкам; 

 при помощи второй модели классифициро-

вать значения шероховатостей для получения кон-

кретного значения из каждой выделенной первой мо-

делью рамки; 

 корректировать полученные результаты 

классификации и исключать значения с низкой веро-

ятностью достоверности ответа; 
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 выбирать наименьшее значение из тех, кото-

рые были получены после обработки  второй моде-

лью на предыдущем этапе; 

 заносить полученные значения и номера чер-

тежа в таблицу в редактируемом формате. 

Все указанные функции программа выполняет ав-

томатически, от пользователя необходима лишь коррек-

тировка значений в случае обнаружения ошибок.  

После того как разработка была завершена, был 

проведен тест полученной программы, который был 

проведен на тестовом наборе данных, состоящем из 

35-ти случайных изображений чертежей деталей. В 

результате, разработанная программа смогла успешно 

выполнить все перечисленные ранее функции. Пра-

вильно было определено 34 из 35-ти значения пара-

метра минимальной шероховатости для деталей. Кро-

ме того, все полученные значения были занесены в 

таблицу в редактируемом формате. Среднее время об-

работки одного изображения составило примерно 5 с. 

На рис. 7 в качестве примера представлен один чер-

теж из тестового набора, который был успешно обра-

ботан, и результат был выведен пользователю. 

Исходя из вышесказанного, можно утверждать, что 

разработанная программа смогла выполнить возлагае-

мые на неѐ функции, определить подавляющее боль-

шинство искомых значений и вывести их пользователю 

в виде документа в редактируемом формате. 

Заключение 

Обе разработанные модели на основе нейронной 

сети для обнаружения объектов на изображениях и 

видео “YOLO” показали высокие показатели качества 

после их обучения и тестирования. Первая модель 

для обнаружения знаков шероховатости на чертежах 

смогла показать хорошие результаты, что можно под-

твердить значениями характеристик точности моде-

лей для обнаружения объектов “P, R, mAP50, mAP50-

95”, которые оказались значительно выше рекомен-

дуемых разработчиками базовой модели для боль-

шинства случаев как приемлемые. Также работоспо-

собность данной модели была подтверждена резуль-

татами проведенного тестирования на 35-ти случай-

ных изображениях чертежей деталей, по результатам 

которого модель смогла обработать без ошибок 34 

изображения из 35-ти. На одном изображении также 

были правильно выделены все области, содержащие 

значения шероховатости, но на нем были выделены и 

области, которые еѐ не содержат.  

Вторая модель для классификации знаков шеро-

ховатости по восьми видам (12,5; 6,3; 3,2; 2,5; 1,6; 

1,25; 0,8; 0,4) также показала весьма высокий резуль-

тат. Основной показатель точности для таких моде-

лей, показывающий долю правильных ответов, соста-

вил 0,972, то есть 97% правильных ответов, получен-

ных во время обучения модели на эпохе с самой вы-

сокой точностью. По результатам теста также был 

получен хороший результат – модель смогла пра-

вильно определить 48 из 50-ти объектов на тестовых 

изображениях правильно. Исходя из этого, можно 

сказать, что полученные модели показали высокую 

эффективность при обнаружении и классификации 

знаков шероховатости при обнаружении их на черте-

жах деталей в формате изображения “JPEG”. 

 

 

Рис. 7. Пример одного из обработанных чертежей во время тестирования 

Fig. 7. Example of an engineering drawing processed during testing 
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Разработанная программа для ЭВМ, использую-

щая разработанные модели, также показала весьма 

высокие результаты своей работы. По результатам 

проведенного теста программа смогла правильно об-

работать 34 из 35-ти случайных изображения черте-

жей деталей и вывести пользователю их минималь-

ные значения параметра шероховатости поверхно-

стей, полученных методами точения и фрезерования. 

Программа выполнила все описанные ранее функции 

и смогла создать таблицу в редактируемом формате, 

содержащую названия чертежей и полученные значе-

ния шероховатости в автоматическом режиме. Сред-

нее время обработки одного изображения составило 

примерно 5 с.  

Полученные в ходе работы результаты имеют 

значительные перспективы для их применения в 

практической деятельности, так как обе разработан-

ные модели и программа для ЭВМ могут быть ис-

пользованы как составная часть метода для автомати-

зированного подбора оборудования для выполнения 

операции механической обработки вместе с другими 

частями разрабатываемого программного комплекса. 

Это, в свою очередь, может способствовать частич-

ной автоматизации работы технологов при выполне-

нии подбора металлорежущего оборудования, а 

именно токарных и фрезерных станков. Также полу-

ченные результаты могут быть использованы для 

сортировки и группирования деталей. 

 Подводя итоги, можно сказать, что разработан-

ная программа для ЭВМ имеет хорошие перспективы 

еѐ применения и может быть интересна представите-

лям предприятий единичного и серийного производ-

ства, которые имеют большую производственную 

номенклатуру и занимаются изготовлением деталей 

на токарных и фрезерных станках. 
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