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Аннотация. Рост требований к обеспечению качества изделий, в частности качества поверхности, особенно 
в условиях цифрового производства, диктует необходимость нетривиальной доработки даже хорошо зарекомендо-
вавших себя методов его оценивания. Одним из подходов к повышению достоверности оценивания могут стать 
фотографии поверхностей изделий, полученных, например, методами оптической или электронной микроскопии, и 
использование аппарата искусственных нейронных сетей для их анализа. Представлена технология проведения та-
кого оценивания, при разработке которой решены задачи существенного количественного дополнения данных, по-
лученных на основе применения специальным образом созданного алгоритма, и их принципиально иного качествен-
ного наполнения с целью повышения эффективности обучения (тренировки) сети в направлении наделения ее спо-
собностью к корректному обобщению информации; целенаправленной доработки структуры сети за счет ее до-
полнения несколькими новыми слоями (усреднения, дропаута и полносвязного); коррекции алгоритма обучения сети 
с использованием тренировочного и тестового наборов данных в направлении реализации возможностей такой под-
стройки параметров под введенную информацию, которая позволит корректно обобщать ее с целью повышения 
точности за счет подавления эффекта переподгонки; устранения возможных ошибок распознавания параметров 
качества поверхности за счет усреднения вычисленных сетью значений; практического применения сети к оцени-
ванию качества поверхности – оценки максимальной точности работы сети в аспекте определения необходимого 
для этого количества изображений поверхности. На примере шероховатости поверхности показано, что примене-
ние технологии обеспечивает 100 % точность распознавания значения ее параметра Ra не только для тестового 
набора, но и для всего имеющегося набора изображений. 
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Abstract. The growing requirements for ensuring the quality of products, in particular the surface condition, especially 

in the context of digital production, necessiate for sophisticated upgrade of even well-established methods of its assessment. One 
of the approaches to increase the reliability of the assessment can be photographs of product surfaces obtained, for example, by 
optical or electron microscopy methods, and the use of artificial neural networks for their analysis. A technology for conducting 
such an assessment is presented, the development of which solves the tasks of significantly quantifying the data obtained through 
the use of a specially created algorithm and their fundamentally different qualitative content in order to increase the effectiveness 
of network training in the direction of endowing it with the ability to summarize information in a proper way; purposeful com-
pletion of the network structure by supplementing it with several new layers (reinforcement, dropout, and fully connected); 
correction of the network learning algorithm using training and test datasets in the direction of realizing the possibilities of such 
parameter adjustment to the infed information, which will allow it to be correctly generalized for its performance improvement 
in the accuracy by suppressing the effect of overfitting; eliminating possible errors in recognizing surface condition parameters 
by averaging the values calculated by the network; practical application of the network to surface condition assessment – eval-
uating the maximum accuracy of the network in terms of determining the required number of surface images. Using the example 
of surface roughness, it is shown that the use of technology ensures 100% accuracy in recognizing the value of its parameter Ra 
not only for the test set, but also for the entire available set of images. 
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Постоянный рост требований к обеспе-

чению качества изделий, в частности качества 
поверхности, особенно в условиях цифрового 
производства [1, 2], диктует необходимость до-
работки даже хорошо зарекомендовавших себя 
методов его оценивания [3 – 5] в направлении 
повышения уровня достоверности. 

Одним из подходов к повышению до-
стоверности оценивания могут стать резуль-
таты изучения возможности использования для 
его проведения фотографий поверхностей из-
делий, полученных, например, методами 

оптической или электронной микроскопии, и 
аппарата искусственных нейронных сетей для 
их анализа [6, 7].  

Необходимо, однако, отметить, что оце-
нивание качества поверхности по фотографиям 
является нетривиальной задачей и не всегда 
дает положительный результат ввиду невоз-
можности в ряде случаев отличить фотографии 
даже визуально. В качестве примера представ-
лены фотографии поверхностей двух образцов, 
имеющих шероховатость по Ra 0,66 мкм  
(рис. 1, а) и 0,055 мкм (рис. 1, б). Очевидной 
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является сложность распознавания этих значе-
ний (несмотря на то, что они отличаются в  

12 раз) в рамках традиционных методов как со-
здания, так и обучения сети. 

 

 
а) 
 

 
б) 

Рис. 1. Фотографии поверхностей:  
а – Ra = 0,66 мкм; б – Ra = 0,055 мкм 
 
Fig. 1. Photographs of surfaces:  
a − Ra = 0,66 microns; b − Ra = 0,055 microns  

 
Сформируем подход к решению задачи 

эффективного распознавания значений этих па-
раметров. Исходными данными для решения 
являются 50 фотографий поверхности каждого 
образца с диапазонами изменения по высоте 
52…57 пикселей и по ширине – 135…141 пик-
селей. Каждый пиксел на фотографии представ-
лен тремя каналами, соответствующими крас-
ному, зеленому и синему цветам. Следова-
тельно, в памяти компьютера фотография пред-
ставлена в виде трехмерного массива 
img[height, width, 3]. Каждый цвет кодируется  
8 битами, т.е. числом от 0 до 255.  

Очевидным является тот факт, что имею-
щихся фотографий недостаточно для создания 
нейронной сети с нуля, поэтому будем использо-
вать процедуру трансферного обучения (transfer 
learning), суть которой состоит в том, что за ос-
нову берется уже готовая глубокая сеть, разрабо-
танная для классификации изображений и натре-
нированная на очень большом наборе данных. 
Такую сеть дополняют несколькими новыми 
слоями и дообучают на имеющемся наборе дан-
ных. Этот метод работает потому, что 

натренированная глубокая нейронная сеть умеет 
эффективно выделять существенные признаки 
на изображениях и тогда остается только доба-
вить к ней слои, которые будут на основе этих 
признаков определять, к какой поверхности от-
носится изображение. 

За основу для построения сети взята 
предварительно обученная на большом наборе 
входных данных ImageNet глубокая сеть Mo-
bileNetV2, разработанная специально для ис-
пользования в мобильных устройствах с помо-
щью программного пакета tensorflow, сво-
бодно распространяемого Google [8]. Сеть со-
держит порядка 50 слоев и несколько миллио-
нов тренируемых параметров, поэтому спо-
собна хорошо распознавать изображения.  

Для тренировки сети использовалась 
модель трансферного обучения, описанная в 
[9]. Исходный комплект фотографий был раз-
делен на тренировочный и тестовый наборы: 
тренировочный набор использовался в про-
цессе обучения сети, тестовый для оценки ка-
чества ее обучения, т.е. для решения задачи 
оценивания. 
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Известно, что для работы с любой сетью 
входные данные должны быть определенного 
размера. В случае сети MobileNetV2 на вход 
необходимо подавать квадратные изображения 
с размером стороны, кратным 32, начиная с 96 
на 96. Если работают с обычными фотографи-
ями, их просто перемасштабируют, задействуя 
интерполяцию или усреднение. В данном слу-
чае этого делать нельзя, поскольку будет иска-
жена тонкая структура шероховатости поверх-
ности, которую необходимо распознать. Оче-
видное решение состоит в том, чтобы допол-
нять нулями имеющиеся фотографии до квад-
рата размера 160 на 160 (160 делится на 32 и 
такой размер хорошо подходит для работы с 
сетью MobileNetV2). Однако результаты тести-
рования показали, что, даже применяя транс-
ферное обучение, не удается получить 
сколько-нибудь хорошего результата. Это свя-
зано с отмеченными ранее количественными и 
качественными характеристиками фотогра-
фий. Сеть очень быстро выходила на 100 % 
точность, работая на тренировочном наборе, 
но при этом на тестовом наборе точность оста-
валась на уровне 50 %. Этот эффект называется 
переподгонка (overfitting). Сеть, имея очень 
большое количество (несколько миллионов) 
настраиваемых параметров, просто запоминает 
все тренировочные примеры, тогда как для 
правильного обучения необходимо, чтобы она 
научилась делать обобщения – выделять клю-
чевые признаки изображений разных значений 
Ra и делать на их основе предсказания. 

Для решения проблемы переподгонки 
была разработана следующая пошаговая проце-
дура.  

1. Бралась исходная фотография и на 
ней выделялись фрагменты размером 2 на  
2 пикселя. Левый верхний угол первого фраг-
мента выбирался в левом верхнем углу исход-
ного изображения: img[0:2, 0:2]. Второй фраг-
мент выделялся, начиная с точки (0, 1): img[0:2, 
1:3], затем бралась точка (0, 2): img[0:2, 2:4] и 
так далее. Говоря иначе, выделялись фраг-
менты с перекрытием, что обеспечивало полу-
чение их максимально большого количества. 

2. Из сформированного набора случай-
ным образом выбирались разные фрагменты и 
укладывались один рядом с другим, компонуя 
новое изображение. Строились изображения 
минимально допустимого размера 96 на  
96 пикселей. Для увеличения количества вари-
антов перед укладкой фрагменты случайным 
образом переворачивались по вертикали, гори-
зонтали или поворачивались на 90 º. После 
того, как изображение нужного размера было 
собрано, случайным образом, но очень незна-
чительно, изменялись его яркость, насыщен-
ность и оттенок. Для этого изображение кон-
вертировалось в цветовую схему HVS. Компо-
ненты Hue, Value и Saturation случайным обра-
зом корректировались и затем изображение 
восстанавливалось. Это давало еще некоторое 
увеличение количества вариантов (заметим, 
что метод расширения набора данных за счет 
внесения случайных изменений в исходные 
изображения широко применяется в задачах 
машинного обучения и называется аугмента-
цией). 

3. Для каждой из 100 исходных фотогра-
фий создавалось 100 новых изображений, что 
позволило увеличить количество элементов в 
исходном наборе до 10000. Для тренировки ис-
пользовалось по 40 фотографий каждого значе-
ния Ra, и на их основе генерировался набор 
изображений из 2×40×100 = 8000 изображений. 
Тестовый набор состоял из 10 фотографий каж-
дого значения Ra и по ним генерировался набор 
данных из 2×10×100 = 2000 изображений. 

4. Для построения модели трансферного 
обучения сеть MobileNetV2 загружалась без 
последнего слоя, осуществляющего непосред-
ственно классификацию. Вместо него были до-
бавлены новые слои – усреднение, дропаут и 
полносвязный слой с единственным выходом. 
Состояние этого выхода сообщает информа-
цию о принятом решении. Отрицательное 
число соответствует одному параметру Ra, по-
ложительное другому. 

5. Для тренировки к сети добавлялась 
целевая функция (функция потерь, loss func-
tion). Цель тренировки – поиск минимума 
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целевой функции. В качестве целевой функции 
в задачах классификации, когда имеются, как в 
данном случае, всего два класса, использова-
лась так называемая бинарная кросс-энтропия. 
Также качество тренировки оценивалось при 
помощи функции точности, под которой пони-
мался процент правильных ответов сети. 

6. Тренировочные данные передавались 
сети; для них на каждом шаге тренировки вы-
числялся градиент целевой функции и на его 
основе корректировались параметры сети. Те-
стовые данные для вычисления новых значе-
ний параметров сети не использовались. После 
выполненной коррекции параметров значения 
целевой функции и функции точности вычис-
лялись как для тренировочного подмножества 
данных, так и для тестового. Тренировка про-
исходила корректно, если тренировочные и те-
стовые значения оставались близкими. Это 
означает, что сеть не просто подстраивалась 
под тренировочный набор и запоминала его, а 
выполняла корректное обобщение информа-
ции. Благодаря этому, сеть приобретала спо-
собность правильно классифицировать  
не только те данные, на которых она трениро-
валась, но и данные, которые не использова-
лись непосредственно для подстройки ее пара-
метров. 

В качестве комментариев к представ-
ленной процедуре отметим следующее. 

1. На практике типичной является ситу-
ация, в которой полный набор данных является 
достаточно большим и полностью не умеща-
ется в оперативной памяти компьютера. По-
этому для подстройки параметров сети нельзя 
задействовать сразу весь тренировочный 
набор. В этом случае его разбивают на неболь-
шие фрагменты, которые называют бачами (от 
английского batch). Бачи поочередно переда-
ются сети, для них вычисляется градиент целе-
вой функции, и ищутся поправки для парамет-
ров. Одна эпоха обучения соответствует пере-
бору всех бачей тренировочного набора 

данных. В данном случае использовались бачи 
из 32 элементов. 

2. Поиск минимума целевой функции 
осуществлялся методом, в основе которого ле-
жит метод градиентного спуска. Идея метода 
состоит в том, что если нужно найти минимум 
функции многих переменных, то ищется век-
тор градиента этой функции (в данном случае 
целевой функции) по параметрам (в данном 
случае весовым коэффициентам слоев сети). 
Затем в пространстве параметров сети делается 
шаг в направлении, заданным вычисленным 
вектором градиента. Главный вопрос состоит в 
выборе величины этого шага (learning rate). 
Если он слишком велик, то можно проскочить 
минимум, а если слишком мал, то тренировка 
будет слишком медленной. Существует не-
сколько способов адаптивной подстройки 
шага. Наилучший на сегодняшний день алго-
ритм – ADAM, поэтому для обучения сети ис-
пользовался именно он. 

С учетом изложенного процесс обучения 
сети был разбит на два этапа. На первом замо-
раживались параметры базовой сети Mo-
bileNetV2 и тренировались только параметры 
слоев, которые были к ней добавлены (усредне-
ние, дропаут и полносвязный). Такое обучение 
длилось 100 эпох. Затем размораживались веса 
базовой сети, и тренировка продолжалась еще 
100 эпох. Результаты обучения показаны на  
рис. 2; красные кривые на нем отражают трени-
ровочные данные, синие – тестовые. Видно, что 
после разморозки параметров базовой сети ка-
чество обучения резко возрастало и его точ-
ность достигала единицы. Отметим также, что 
кривая, построенная на тестовых данных, пока-
зывает лучшее поведение: для целевой функции 
ее значения меньше, для функции точности 
ближе к единице. Это объясняется тем, что те-
стовая кривая вычислялась с незадействован-
ными слоями дропаута, которые были добав-
лены к сети для подавления эффекта перепод-
гонки. В результате тренировки был получен 
файл модели в формате hdf5. 
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         а)                 б) 

 
Рис. 2. Кривые обучения:  
а – функция потерь; б – точность  
 
Fig. 2. Learning curves:  
a − loss function; b − accuracy 
 

Точность модели на тренировочном и 
тестовом наборах достигала единицы. Приме-
нение модели к предварительно зарезервиро-
ванному тестовому набору данных, которые 
сеть ни разу не видела, давало значение точно-
сти 0,9595, то есть 95,95 %. Так как при генера-
ции наборов данных из исходных фотографий 
были задействованы случайные операции, то, 
повторив всю процедуру заново, мы не полу-
чим строго такие же числа. Но, как показали 
несколько проверок, перевычисляя наборы 
данных и тренируя сеть заново, можно полу-
чить примерно одинаковые уровни точности. 

Завершая рассмотрение вопросов, свя-
занных с формированием подхода к оценива-
нию качества поверхности изделий, отметим, 
что наборы используемых до сих пор данных – 
это изображения, сгенерированные на основа-
нии исходных фотографий и перемешанные 
так, что отсутствует информация о том, какой 
фотографии соответствует то или иное изобра-
жение. Это значит, что для практического при-
менения сети к определению качества поверх-
ности необходимо разработать специальную 
процедуру. Выглядит она следующим образом. 

Вначале для одной анализируемой фото-
графии по описанному выше методу, генериру-
ется набор изображений в количестве 33 штук 
(выделяются фрагменты и случайным образом 

складываются из них 33 изображения). Число 33 
берется в значительной степени произвольно. 
Затем этот набор передается в сеть и получа-
ются 33 значения, среди которых могут быть 0 
или 1 (напомним, что 0 означает отнесение се-
тью изображения к параметру Ra = 0,055 мкм, а 
1 к параметру Ra = 0,66 мкм). Так как заранее 
известно, что все изображения набора полу-
чены из одной и той же исходной фотографии, 
то в идеале ответ сети должен содержать 
только 0 или только 1. Но возможны ошибки. 
Для их устранения вычисляется среднее значе-
ние из выданных сетью ответов. Если оно ока-
жется меньше 0,5, то сеть предсказала для ис-
ходной фотографии класс 0, если больше 0,5, 
то класс 1. Чтобы никогда не выпадало строго 
0,5, необходимо брать нечетное число элемен-
тов. 

Применение этой процедуры к тесто-
вому набору фотографий (напомним, что они 
не участвовали в тренировке сети) дало 100 % 
точность предсказания правильного значения 
параметра Ra. Также 100 % точность предска-
заний получается и для всего набора исходных 
фотографий. 

Было также проверено, какой будет точ-
ность оценивания, если генерировать больше 
или меньшее 33 изображений. Результаты по-
казали, что если брать только 11 изображений, 
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то на тестовом наборе точность остается рав-
ной 100 %, а при проходе всего исходного 
набора фотографий (в данном случае 100) 
одна-две из них могут быть распознаны не-
верно. С другой стороны, увеличение количе-
ства генерируемых фотографий больше 33 ни-
чего не дает. 

В целом, полученные и представленные 
результаты позволяют рассматривать сформи-
рованный подход как технологию оценивания 
качества поверхности изделий, практическая 
реализация которой в виде программного про-
дукта [10] будет способствовать получению ин-
формации, обладающей более высокой степе-
нью достоверности. Учет этой информации поз-
волит повысить эффективность решения задач 
мониторинга и управления качеством за счет 
принятия более обоснованных решений [11, 12], 
в том числе с использованием цифровых двой-
ников (постоянно меняющихся цифровых про-
филей, которые содержат наиболее актуальные 
данные как о самих изделиях, так и о процессах 
их производства [13]), и на этой основе сокра-
щать сроки производства, т.е. не только повы-
сить конкурентоспособность механической об-
работки, но и вывести ее на новый качествен-
ный уровень.  

Выводы 
 
1. Сформирован подход к оцениванию 

качества поверхности изделия по ее фотогра-
фии с помощью аппарата искусственных 
нейронных сетей. При разработке подхода ре-
шены задачи существенного количественного 
дополнения данных для повышения эффектив-
ности обучения (тренировки) сети, целена-
правленной доработки ее структуры, коррек-
ции алгоритма обучения, устранения возмож-
ных ошибок распознавания параметров каче-
ства поверхности, а также практической реали-
зации и применения. В совокупности это поз-
воляет рассматривать подход как технологию 
оценивания. 

2. На примере шероховатости поверхно-
сти показано, что применение технологии 
обеспечивает 100 % точность распознавания 

значения ее параметра Ra не только для тесто-
вого набора, но и для всего имеющегося набора 
изображений. 
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