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Таблица 2 – Значение стойкости МНП, прошедших полный цикл обработки 

Производитель Геометрия Стружколом Классматериала 

Стойкость относи-

тельно 

МНП SENO, % 

LIFA CNMG-120412 PM I 165 

LIFA CNMG-120412 PM II 110 

Betalent CNMG-120412 PM II 120 

JXTC WNMG-080408 AMM I 60 

 

Данные по результатам испытаний пластин производства ООО «БТК-сплав» (Рес-

публика Беларусь) не включены в сводную таблицу, в связи с большим диапазоном пока-

зателей стойкости. Расширенный диапазон стойкости (меньше базового и превышающие 

базовое значение стойкости) на одинаковой геометрии характеризуется различным соста-

вом спекаемой смеси, что значительно влияет на конечный результат испытаний. На сего-

дняшний день, с целью определения оптимального состава и технологии получения заготовок 

в лаборатории БТК-сплав, проводятся расширенные испытания данных заготовок. 

В результате проведенного первого цикла промышленных испытаний МНП опреде-

лены оптимальные шероховатость (Ra = 0,3–0,4 мкм) и радиус скругления режущей кромки 

(70–90 мкм) при которых стойкость инструмента увеличивается по сравнению с базовой. 
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С целью повышения качества и эффективности процесса 3D-печати целесооб-

разно отслеживать движение рабочего инструмента 3D-принтера на основании обра-

ботки видеопотока, полученного с обычной телевизионной камеры (web-камеры), рас-

положенной над рабочей зоной строительного 3D-принтера. Для этого предлагается 

использовать сверточные нейронные сети, которые доказали свое превосходство над 

классическими методами по точности детектирования. В статье проведен анализ су-

ществующих нейронных сетей с точки зрения перспективности их использования для 
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отслеживания движения рабочего инструмента 3D-принтера и предлагается исполь-

зовать нейронную сеть YOLO, т. к. она показывает наилучшие результаты по точно-

сти и скорости детектирования объектов в режиме реально времени независимо от 

размеров объектов. 

 

Введение. Для повышения стабильности и качества процесса 3D-печати в работе 

[1] предлагается выполнять оценку положения рабочего инструмента 3D-принтера, ос-

нованную на обработке данных о положении печатающей головки. Набор данных для 

анализа формируется с помощью обычной телевизионной камеры (web-камеры), распо-

ложенной над рабочей зоной 3D-принтера. Описываемый в указанной работе подход 

включает такие основные этапы как перевод в цветовую модель HSV, фильтрацию ме-

тодом Гаусса и бинаризацию. Тестирование предлагаемого подхода продемонстриро-

вало удовлетворительные результаты. 

В настоящее время для отслеживания движения объектов (object tracking) широко 

применяются нейронные сети. В связи с этим необходимо оценить перспективность ис-

пользования нейронных сетей, а также выбрать конкретную модели сети для определе-

ния траектории движения рабочего инструмента 3D-принтера. 

Алгоритм отслеживания объектов. Задачи отслеживания объектов в видеопо-

токе разделяются на два основных типа: отслеживание одного объекта (single object 

tracking) и отслеживание нескольких объектов (multiple object tracking). Задача отслежи-

вания движения рабочего инструмента 3D-принтера относится к первому типу и заклю-

чается в оценке или предсказании местоположения инструмента на каждом последова-

тельном кадре видео. Для этого используются пространственная и временная информа-

ция, полученная после определения начальных координат инструмента. 

В общем случае алгоритм отслеживания, представленный на рис. 1, начинается с 

обнаружения объекта в текущем кадре видеопотока, что приводит к получению инфор-

мации о местоположении и размере объектов в виде ограничивающих рамок. 

Далее создается описание и модель движения объекта, которые будут использо-

ваться для прогноза положения объекта на следующем кадре. Для формирования прибли-

женного представления перемещения объекта между кадрами используется линейная мо-

дель с постоянной скоростью. На следующем этапе обнаруженные объекты в текущем 

кадре связываются с уже захваченными. Для ограничивающей рамки каждой захваченной 

цели выбирается наиболее близкая ограничивающая рамка обнаруженного объекта в те-

кущем кадре. В результате формируются выходные данные в видепотоке в виде огранива-

ющих рамок с именем класса объекта, а также уникальным идентификатором. 

 

 
 

Рис. 1. Общий алгоритм визуального обнаружения и отслеживания объектов 

 

Использование нейронных сетей для обнаружения объектов. Этап обнаружения 

объекта реализуется с использованием различных нейронных сетей, как правило, имею-

щих двухуровневые (two-stage) и одноуровневые (one-stage) архитектуры.  

Двухуровневые архитектуры включают в себя два основных этапа обработки изоб-

ражений: 
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На первом этапе предлагаются кандидаты для обнаружения объектов, так называе-

мые регионы интереса (region proposals). Эти регионы выбираются сверточной нейрон-

ной сетью (convolutional neural network, CNN) для дальнейшего анализа. 

Нейронная сеть анализирует каждый из предложенных регионов интереса, чтобы 

определить, содержит ли он объект и, если да, то какой класс объекта. Примерами двух-

уровневых архитектур являются Faster R-CNN [2] и R-FCN [3]. 

Одноуровневые архитектуры выполняют обнаружение объектов в один этап без яв-

ного этапа предложения регионов интереса. Эти архитектуры обрабатывают все изобра-

жение сразу и прогнозируют ограничивающие рамки и классы объектов. Среди одно-

уровневых архитектур наиболее популярны такие модели нейронных сетей как YOLO 

(You Only Look Once) [4] и SSD (Single Shot MultiBox Detector) [5].  

Выбор модели нейронной сети. Для выбора модели нейронной сети для отслежи-

вания движения рабочего инструмента был выполнен анализ результатов работы попу-

лярных сетей с различной архитектурой, представленных в работах [2], [3], [4] и [5]. В 

качестве метрики использовалась так называемая усредненная средняя точность (mean 

Average Precision, mAP). 

Усредненная средняя точность определяется как  

 

1

1 N

i
i

mAP AP
N



  , (1) 

где iAP  – средняя точность для каждого класса объектов в наборе; N  – количество клас-

сов объектов. 

Чем выше mAP, тем лучше производительность модели обнаружения объектов. 

Она обеспечивает компромисс между точностью и полнотой в контексте обнаружения 

объектов, позволяя оценить, насколько хорошо модель находит объекты и как точно она 

это делает. 

Сравнение результатов работы различных нейронных сетей проводилось на тесто-

вом наборе PASCAL VOC (Visual Object Classes). Диаграмма результатов тестирования 

приведена на риc. 2. 

Разрешение входного изображения и средства извлечения функций влияют на ско-

рость обнаружения. На рис. 3 приведены самые высокие и самые низкие значения ча-

стоты кадров в секунду (frame per seconds, FPS). Тем не менее, приведенный ниже ре-

зультат может быть весьма необъективным, поскольку измерения были проведены при 

разных значениях mAP. 

Также был проведен анализ с помощью набора данных обнаружения объектов MS 

COCO (рис. 4). 

 

 
 

Рис. 2. Диаграмма mAP для тестового набора PASCAL VOC 
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Рис. 3. Диаграмма сравнения детекторов по частоте кадров в секунду 

 

 
 

Рис. 4. Диаграмма сравнения детекторов по точности на испытательном наборе MS COCO 

 

Все объекты на изображениях в данном наборе находятся в естественной среде, то 

есть в контексте, который типичен для них. На изображениях, как правило, присут-

ствуют объекты разных классов, причем лишь 10 % изображений содержат объекты 

только одного класса. Все изображения сопровождаются аннотациями, хранящихся в 

формате JSON. В наборе данных MS COCO сложнее обнаруживать объекты, и обычно 

детекторы достигают гораздо более низкого значения mAP. 

В результате анализа и исследований можно сделать вывод, что двухуровневые 

нейронные сети на основе регионов демонстрируют небольшое преимущество в точно-

сти, если скорость в реальном времени не требуется, в то время как одноуровневые пред-

назначены для обработки видеопотока в реальном времени.  

Таким образом, для решения задачи отслеживания движения рабочего инструмента 

3D-принтера предлагается использовать одноуровневую нейронную сеть модели YOLO. 

В этой сети обнаружение объектов на изображении осуществляется за один подход бла-

годаря CNN, которая создает прямоугольные области с оценками вероятности наличия в 

них объектов заданного класса, а также применения алгоритма подавления не макси-

мальных значений (Non-Maximum Suppression, NMS) для исключения ложных срабаты-

ваний и объединения областей, содержащих один и тот же объект. Это позволяет YOLO 

обрабатывать большое количество кадров в секунду на графическом процессоре (GPU).  
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Заключение. Применение нейронной сети модели YOLO для решения задачи от-

слеживания движения рабочего инструмента 3D-принтера обеспечивает сохранение ба-

ланса между скоростью и точностью обнаружения рабочего инструмента 3D-принтера в 

реальном времени. 
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В данной статье рассмотрены вопросы повышения надежности сверл с механи-

ческим креплением твердосплавных пластин. Получены результаты сравнительных ис-

пытаний в промышленных условиях при обработке отверстий. Сделаны соответству-

ющие выводы о влиянии параметров на точность обработки. 

 

Механическая обработка отверстий является одной из наиболее распространенная 

и в то же время наиболее сложная операция в машиностроении. Данная операция харак-

теризуется очень большой номенклатурой инструмента различных конструкций и типо-

размеров (спиральные, паровые, МНП) отличающихся между собой особенностями ки-

нематики и процессе стружкообразования и износа рабочей части инструменте.  
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