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В статье рассматривается применение современных методов искусственного интеллекта, в частности нейронных 

сетей, для решения задач в машиностроении. Это направление приобретает все большее значение, так как автоматиза-
ция процессов позволяет значительно повысить эффективность производства, снизить затраты и улучшить качество 
продукции. В работе предлагается метод автоматического нахождения и распознавания массы детали на чертежах, 
основанного на использовании нейронных сетей, адаптированных для выполнения поставленной задачи. Для реализации 
этого подхода разработана новая модель на основе архитектуры YOLOv5, обученная анализу чертежей и позволяющая 
с высокой точностью распознавать на них область, содержащую массу детали. Далее была разработана программа на 
языке программирования Python, которая использует полученную модель и библиотеку оптического распознавания симво-
лов EasyOCR для автоматического извлечения информации с чертежей, содержащую значение массы детали, с выполне-
нием последующего сохранения этих данных в таблицу Microsoft Excel. Программа была протестирована, и результаты 
анализа подтвердили ее высокую эффективность. Она способна точно распознавать текст, что позволяет быстро 
и точно обрабатывать большие объемы данных. Это открывает широкие перспективы для ее применения, в различных 
направлениях технологической подготовки производства: осуществлять автоматизированный подбор оборудования, 
приспособлений и средств производства, необходимых для изготовления детали, расчет расхода материалов, группиров-
ку деталей. Таким образом, разработанная программа является мощным инструментом для автоматизации рутинных 
задач, связанных с анализом чертежей, и может найти широкое применение в различных отраслях промышленности. 
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Введение 
развитием нейронных сетей многие виды 
человеческой деятельности претерпели зна-
чительные изменения. Их повсеместное 

внедрение и частичная, а местами полная замена че-
ловеческого труда системами, основанными на мо-
делях нейронных сетях, стало стандартным измене-
нием во многих областях науки и техники, что под-
тверждается рядом выпущенных работ [1, 2]. Данная 
тенденция охватывает различные отрасли, включая 
здравоохранение, финансы, образование, транспорт 
и многие другие. Специалисты в области машино-
строения также пытаются активно внедрять нейрон-
ные сети для решения разнообразных задач, что от-
крывает новые возможности для оптимизации про-
изводственных процессов, повышения качества 
продукции и снижения затрат. Существуют много-
численные примеры успешного использования мо-
делей нейронных сетей для решения задач в машино-
строении. Перспективы их применения продолжают 
расширяться, и исследования в этом направлении ак-
тивно ведутся. Результаты таких исследований опуб-
ликованы в ряде научных работ [3–5], что подтвер-
ждает актуальность и значимость данной темы. 

В настоящем исследовании представлен один из 
вариантов применения моделей нейронной сети для 
обнаружения объектов на изображениях и видео. 
Данная модель была использована для работы с чер-
тежами различных деталей, изготавливаемых на ма-
шиностроительных предприятиях. Модель была ис-

пользована для нахождения на чертежах области, 
содержащей значение массы детали. Также в ходе 
работы была использована модель нейронной сети 
для оптического распознавания текста, которая была 
применена для считывания значения массы и пере-
вода его в редактируемый формат. 

Цель работы – создание метода, позволяющего 
реализовать автоматическое получение информации 
(значение массы детали) с ее чертежа. 

Для выполнения поставленной цели была разра-
ботана программа для ЭВМ, использующая специ-
ально подготовленную модель нейронной сети для 
работы с изображениями и модель для оптического 
распознавания текста. 

Основные функции программы: 
• выполнять нахождение по чертежу значение 

массы детали; 
• заносить всю полученную информацию в таб-

лицу в формате Microsoft Excel; 
• способность успешно обрабатывать большин-

ство чертежей деталей, получаемых на машиностро-
ительных предприятиях, представленных в формате 
изображения JPEG (успешность разработки в данном 
случае будет определяться точностью обработки 
данных и ее скоростью); 

• способность выполнять поставленные задачи 
в автоматическом режиме. 

Представленная в статье разработка обладает зна-
чительным потенциалом для применения в машино-
строительной отрасли. Она направлена на автомати-
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зацию ряда процессов, связанных с автоматизирован-
ным подбором и проверкой правильности назначения 
оборудования, приспособлений и средств производ-
ства, необходимых для изготовления деталей, ориен-
тировочным расчетом расхода материалов и группи-
ровкой деталей. Внедрение описываемого метода поз-
волит существенно повысить производительность 
труда инженеров-технологов и инженеров по плани-
рованию, так как разработанная программа способна 
выполнять часть возложенных на них функций. 

Функции разработанного метода  
и перспективы его использования 
Подбор и проверка оборудования по параметру 

максимальной массы заготовки, которую можно 
обрабатывать на данном типе станка. В качестве 
конкретного примера можно назвать, например, под-
бор и проверку токарных станков. Функция подбора 
оборудования может быть использована инженером-
технологом во время подбора оборудования и напи-
сания технологии для изготовления детали. Перспек-
тивы применения моделей нейронных сетей для ис-
пользования их в работе инженеров-технологов ра-
нее были описаны в нескольких публикациях [6, 7]. 
Также данная функция может быть полезна, напри-
мер, во время разработки плана производства, неко-
торого количества и видов деталей, которые запус-
каются в работу. Инженер по планированию сможет 
проверить и запланировать производство определен-
ной детали на конкретном типе станка без разработ-
ки технологии инженером-технологом. Некоторые 
преимущества и перспективы использования моде-
лей при планировании производства также уже были 
ранее описаны в ряде публикаций [8, 9]. 

Группирование деталей в автоматическом ре-
жиме по параметру массы. Для обеспечения макси-
мального эффекта от решения данной задачи необ-
ходим ряд дополнительных подобных блоков для 
определения других параметров изделия. Их состав 
будет зависеть от  методики группирования, выбран-
ной в качестве основной и позволяющей добиться 
максимального положительного эффекта. Такие ме-
тодики ранее были описаны в работах [10, 11]. По-
ложительный эффект будет проявляться в виде воз-
можного повышения специализации производства, 
которое является следствием группирования. Многие 
вытекающие из повышения специализации положи-
тельные тенденции на производстве были описаны 
ранее в публикациях [12–14]. 

Нахождение нормы расхода материала на дета-
ли, изготавливаемые из стандартизованных загото-
вок, например из проката, без последующей механи-
ческой обработки. В качестве области исследования 
в данной работе выступала обработка изображений 
моделями нейронных сетей для нахождения объек-
тов на изображениях и видео. Если говорить более 
конкретно, то объектом исследования в описанной 
работе стало использование данных моделей для 
проведения ими обработки чертежей для нахождения 
на них массы детали.  

В ходе разработки представленного метода было 
использовано несколько основных инструментов: 

• методы создания программ для ЭВМ на языке 
программирования Python; 

• методы работы с моделями на основе нейрон-
ных сетей для обнаружения объектов на изображе-
ниях и видео;  

• методы распознавания текста на изображениях.  
Если детализировать данные пункты, то стоит 

отметить, что во время выбора применяемых мето-
дов для работы были проанализированы ранее опуб-
ликованные исследования по теме нейронных сетей 
[15–17]. Исходя из этого анализа были выбраны ме-
тоды для дальнейшей работы. 

Язык программирования Python был выбран, так 
как он является относительно простым, универсаль-
ным и широко распространенным, и большинство 
моделей для распознавания объектов написаны на 
данном языке. В качестве модели для обнаружения 
объектов на изображениях и видео после их сравни-
тельного анализа была принята модель нейронной 
сети YOLOv5, которая обеспечивает одну из самых 
высоких скоростей работы и высокие показатели 
точности, что подтверждается ранее проведенными 
испытаниями данной модели для других задач [18]. 

Методом для оптического распознавания симво-
лов на изображениях послужила библиотека с от-
крытым исходным кодом EasyOCR, написанная на 
языке программирования Python. Она была выбрана 
из нескольких рассмотренных вариантов [19–21], так 
как способна работать с изображениями низкого ка-
чества и может распознавать цифры и буквы латин-
ского алфавита.  

Перед началом работ был выполнен анализ име-
ющейся информации по выбранной области иссле-
дования, в результате чего было установлено отсут-
ствие имеющихся аналогов. Исходя из этого был 
сделан вывод, что разрабатываемый метод не имеет 
прямых аналогов, которые могли бы работать 
с изображениями (в нашем случае – с чертежами) 
в нередактируемом формате.  

Таким образом, разрабатываемый метод по рабо-
те с чертежами в автоматическом режиме и нахож-
дению массы деталей, представленных на данных 
чертежах, может быть интересен представителям 
большинства предприятий машиностроительного 
комплекса как эффективный способ повышения про-
изводительности труда инженеров. 

Основные этапы создания модели  
для нахождения массы детали на чертеже 
После окончательного определения базовой мо-

дели и используемых методов для достижения по-
ставленной цели была проведена разработка модели 
нейронной сети, способной находить на чертежах 
области, содержащие значения массы детали. 

Создание разрабатываемой модели включало три 
основных этапа:  

1. Сбор и подготовка данных для обучения мо-
дели. 

2. Обучение модели на подготовленном наборе 
данных. 

3. Проверка и оценка качества полученной мо-
дели. 
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Создание любой модели для поиска объектов на 
изображениях и видео начинается со сбора и подго-
товки данных для обучения, в нашем случае – изоб-
ражений чертежей в формате JPEG. Для проведения 
исследования,  представленного в работе, создания 
модели и ее первичной практической  апробации 
было подобрано 1000 таких изображений. В пер-
спективе для расширения возможности практическо-
го применения представленного метода,  повышения 
его точности и универсальности планируется ис-
пользовать постоянно пополняемую базу данных для 
обучения модели, в которую будут заноситься 
и в дальнейшем учитываться результаты уже выпол-
ненных работ. Данный подход позволит постоянно 
расширять и совершенствовать базу данных, а также 
быстро адаптировать предлагаемый метод под спе-
цифику конкретных производств. 

Выборка чертежей для датасета осуществлялась 
с соблюдением следующих правил: 

• на подобранных изображениях должны быть 
представлены чертежи различных деталей, жела-
тельно наиболее распространенных типов в области 
машиностроительного производства либо типовых 
(детали-представители) для конкретного производ-
ства с учетом его специфики (например, валы, фланцы, 
корпуса, диски, оси, шпиндели, втулки, кольца и др.); 

• подготовленный набор изображений должен 
включать в себя достаточное для выполнения обуче-
ния количество (не менее 100 изображений) черте-
жей на  различных форматах листа (A1, А2, А3 
и А4); 

• подготовленные данные должны содержать 
изображения различного качества и разрешения для 
возможности отображать то разнообразие, с которым 
придется работать модели при ее практическом при-
менении. 

После подготовки необходимого количества 
изображений они были разбиты на две группы – тре-
нировочный набор чертежей, который составил 80 % 
изображений (800 единиц) и набор чертежей для 
проверки и корректировки во время обучения – 20 % 
изображений (200 единиц). 

Далее был выполнен завершающий этап подго-
товки набора данных для обучения – разметка опре-
деляемых объектов на изображениях. Суть этого 
этапа заключается в том, чтобы при помощи специ-
ального программного обеспечения выделить эти 
объекты и создать для каждого изображения тексто-
вые файлы, которые будут содержать их координаты 
на изображении (в нашем случае – области, содер-
жащие значение массы детали).  

На рисунке 1 в качестве примера представлено 
одно из размеченных изображений из тренировочно-
го набора данных и полученные координаты выде-
ленной области. 

Второй этап создания модели – обучение модели 
на подготовленном наборе данных, выполняемое на 
базе модели для обнаружения объектов на изображе-
ниях и видео YOLO, выбранной в качестве базовой 
на этапе выбора методов и инструментов.  

 

 

 

Рис. 1. Пример разметки детали  
из тренировочного набора данных 

Fig. 1. An example of marking up  
a part from a training dataset 

В ходе тестовых попыток обучения модели с це-
лью получения максимально точных результатов 
были получены оптимальные значения параметров 
для запуска обучения: 

• размер изображения или разрешение входного 
изображения (количество пикселей (точек) по боль-
шей стороне изображения, к которому оно будет 
приведено перед подачей в сеть обучения) – 960; 

• размер батча (количество изображений, обраба-
тываемых за одну итерацию перед обновлением ве-
сов модели) – 16; 

• количество эпох (сколько полных проходов по 
всему набору данных для обучения будет соверше-
но) – 100. 

На каждой из 100 заявленных эпох модель обуча-
ется на тренировочном наборе данных, который 
представляет собой часть данных, специально выде-
ленную для обучения модели (80 % изображений из 
подготовленных ранее данных), прогоняя по 16 
изображений и корректируя значения весов модели. 
Под весом модели понимаются настраиваемые чис-
ловые параметры нейронной сети, которые опреде-
ляют связь между ее входным и выходным сигналом,  
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т. е. насколько сильно каждый входной сигнал влия-
ет на выводимый результат работы сети. После за-
вершения каждой эпохи обучения модель проверяет-
ся на проверочном (валидационном) наборе данных 
(20 % изображений из подготовленных ранее дан-
ных) и выводит значения метрик, характеризующих 
полученную на данной эпохе модель. 

В качестве примера на рисунке 2 представлена 
часть изображений, которую обработала модель на 
эпохе с наилучшей полученной точностью. Это 
означает, что на данной эпохе модель продемонстри-
ровала наилучшие результаты на проверочном набо-
ре данных, наиболее высокие показатели метрик для 
оценки качества обучения.  

 

 

Рис. 2. Часть изображений, которую обработала модель на эпохе с наилучшей полученной точностью 

Fig. 2. The part of the images that the epoch model processed with the best accuracy obtained 

После прохождения всех эпох программа обуче-
ния выполняет формирование и вывод модели. Далее 
полученная модель может использоваться для поиска 
объектов, для обнаружения которых она была созда-
на. В нашем случае это определение областей на 
чертеже, содержащих значение массы детали. 

Третий этап создания модели – оценка получен-
ной модели на основе анализа полученных значений, 
используемых для оценки качества модели YOLOv5, 
метрик и проведения теста на случайных изображе-
ниях чертежей деталей. Для оценки качества модели 
YOLO используются четыре основные характери-
стики: 

• точность модели P, которая показывает долю 
правильных ответов из всех, предоставленных моде-

лью. Значение данного показателя составило 0,98. 
Значение данного параметра, рекомендуемое боль-
шинством специалистов по работе c YOLO для про-
мышленного применения, 0,9 – на основе ранее опуб-
ликованных работ [22, 23]; 

• полнота охвата R, которая показывает долю 
найденных объектов из тех, которые были на изоб-
ражениях, – 1. Рекомендуемое значение для про-
мышленного применения 0,8; 

• mAP50 – среднее значение средней точности 
AP, рассчитываемой из показателей P и R при пере-
крытии 50 % размеченной рамки и рамки, опреде-
ленной моделью, рассчитываемое для всех классов, – 
0,98. Рекомендуемое значение для промышленного 
применения 0,75; 
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• mAP50-95 – среднее арифметическое значений 
средней точности AP по всем классам, рассчитывае-
мое при различном проценте перекрытия (от 50 до 
95 %), – 0,82. Рекомендуемое значение для промыш-
ленного применения 0,5. 

На рисунке 3 представлены графики изменения 
рассматриваемых значений четырех используемых 

метрик – P, R, mAP50 и mAP50-95 в течение выпол-
ненных 100 эпох обучения. 

Сравнивая полученные значения метрик со значе-
ниями, считающимися приемлемыми для промышлен-
ного применения, можно сделать вывод, что получен-
ная модель показала приемлемую точность и является 
пригодной для дальнейшего ее использования в работе. 

 

 
Рис. 3. Графики изменения показателей P, R, mAP50 и mAP50-95 во время 100 эпох обучения 

Fig. 3. Graphs of changes in indicators P, R, mAP50 and mAP50-95 during 100 epochs of learning 

После выполнения анализа метрик, характеризу-
ющих качество полученной модели, проводилось 
тестирование данной модели на специально подго-
товленном для этого наборе, состоящем из 35 изоб-
ражений чертежей в формате JPEG. Изображения 
для теста были подобраны с использованием тех же 
принципов, которые соблюдались при составлении 
набора для обучения модели.  

Целью проводимого теста была оценка возмож-
ностей модели выполнять возложенные на нее функ-
ции – корректно обрабатывать все изображения 
и выделять области на них, которые содержат ин-
формацию о значении массы. В итоге модель проде-
монстрировала способность успешно справляться 
с поставленной задачей. Модель смогла определить 
искомую область на всех изображениях и показала 
высокую скорость работы – время обработки одного 
изображения в среднем составило 0,5 секунды. 

Исходя из анализа параметров, характеризующих 
качество полученной модели и результатов прове-
денного тестирования, можно сказать, что разрабо-
танная модель может успешно выполнять возлагае-
мые на нее функции – находить области на чертежах, 
содержащие значения массы деталей, и может быть 
далее принята в работу как часть разрабатываемой 
программы для ЭВМ. 

Создание программы для автоматического  
определения массы детали 
После получения работоспособной модели была 

создана программа для ЭВМ, основная цель работы 
которой – автоматическое определение массы детали 
по чертежу с использованием полученной модели. 
Для создания данной программы, как было сказано 
ранее, был выбран язык программирования Python, 
с которым работает созданная модель. 

Рассмотрим основные функции разработанного 
программного модуля, перечисляемые в порядке вы-
полнения кода: 

1) при помощи полученной модели нейронной се-
ти для обнаружения объектов находить на чертежах 
в формате изображения JPEG области,  содержащие 
значение массы детали; 

2) получение нового изображения, которое содер-
жит только область из выделенной моделью рамки; 

3) корректировка полученного изображения (по 
цвету, масштабу) для увеличения точности оптиче-
ского распознавания текста на следующем этапе; 

4) обрезка правой части полученного изображе-
ния после запятой (при ее наличии) при помощи 
дополнительной функции для исключения распро-
страненной ошибки работы модели для оптического 
распознавания теста, связанной с нечитаемостью 
запятых (данный пункт и его назначение далее бу-
дет разобран более подробно); 

5) распознавание текста (цифр), определяющего 
непосредственно значение массы, с полученного 
изображения при помощи библиотеки для оптиче-
ского распознавания символов, написанной на языке 
программирования Python, – EasyOcr; 

6) проверка и при необходимости корректировка 
полученного результата значения массы, которая 
заключается в округлении числа до целого в боль-
шую сторону, если модель, используемая в п. 4, 
определила наличие запятой; 

7) занесение полученного значения массы и но-
мера чертежа в таблицу в формате Microsoft Excel. 

После завершения разработки был выполнен тест 
полученной программы на том же наборе данных, 
который использовался для теста полученной модели. 
В результате была выявлена повторяющаяся ошибка – 
модель для оптического распознавания символов 
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EasyOcr часто пропускает знак запятой в значении 
массы, приводя к ошибочным результатам. Для 
устранения этого недочета в работе программы было 
принято решение добавить в нее две дополнительные 
функции (указанные в п. 4 и 6) помимо перечисляе-
мых основных функций. Цель работы дополнитель-
ных функций – обрезать (удалить) дробную часть 
с исходного изображения. Для этого выполняется до-
полнительная проверка наличия запятой в значении 
массы с использованием модели на базе YOLOv5 для 
ее поиска, и при ее обнаружении – округление значе-
ния массы до целого числа в большую сторону.  

Точность полученного значения массы (даже 
с учетом округления) является достаточной для вы-
полнения программой основных функций ее практи-
ческого применения. Это объясняется тем, что выбор 
оборудования осуществляется посредством сравне-
ния массы изделия с максимально возможной массой 
заготовки для рассматриваемого станка. Следова-
тельно, применение описанного решения может ока-
зывать влияние только в случаях, когда максималь-
ная масса заготовки для станка менее или равна 1 кг. 
На практике  оборудование с подобными характери-
стиками не имеет широкого распространения, так 

как большинство современного оборудования (даже 
минимальных типоразмеров) способно обрабатывать 
детали массой свыше 1 кг. 

Решение возможно и в случае критической ситу-
ации с необходимостью идентификации детали 
с массой менее 1 кг и необходимостью выбора обо-
рудования с максимальной массой заготовки до 1 кг. 
После округления программа выведет значение 1 кг 
и будет округлять до него все возможные значения 
масс меньше 1 кг. Для уточнения значений возможно 
использование функции ручной проверки и ввода 
значения массы (из выделенной моделью области), 
что, конечно, несколько снизит скорость работы 
и степень автоматизации. Наиболее простым решени-
ем данной проблемы является указание массы детали 
на чертежах в граммах. В перспективе, с продолжаю-
щимся развитием средств оптического распознавания 
текста, необходимость применения описанного алго-
ритма может исчезнуть, что приведет к повышению 
возможностей использования разработки для работы 
с деталями любых масс. 

На рисунке 4 представлен один из примеров реа-
лизации дополнительной функции по обрезке изоб-
ражения. 

 

 

Рис. 4. Порядок нахождения и подготовки изображения перед оптическим распознаванием текста 

Fig. 4. The procedure for finding and preparing images before optical text recognition 

 

 

Рис. 5. Пример обработки программой одного из чертежей тестового набора 

Fig. 5. Example of program processing of one of the test set drawings 
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После добавления дополнительных функций 
к программе был проведен повторный тест, резуль-
таты которого оказались существенно лучше преды-
дущих, – правильно были определены значения мас-
сы для 34 деталей из 35, и все необходимые данные 
после обработки были занесены в таблицу в формате 
Microsoft Excel. Среднее время обработки одного 
чертежа составило примерно 8 секунд. Пример обра-
ботки программой одного из чертежей из тестового 
набора представлен на рисунке 5. На рисунке видно, 
что показатель confidence score, который отображает 
в процентах вероятность того, что обнаруженный 
объект действительно принадлежит тому классу, 
который определен, составил 96 %. 

Тест показал, что разработанная программа для 
ЭВМ способна справляться с поставленными в нача-
ле работы задачами, в автоматическом режиме обра-
батывать чертежи деталей и выполнять свою основ-
ную функцию – получение информации, содержащей 
значение массы детали. 

Выводы 
Полученные результаты оказались весьма высо-

кими и имеют значимые перспективы их практиче-
ского применения.  

Разработанная модель нейронной сети, созданная 
на базе модели YOLO для обнаружения объектов на 
изображениях и видео, смогла показать свою работо-
способность и практическую применимость исходя 
из анализа полученных метрик для оценки качества 
полученной модели и результатов проведенного те-
стирования. Значения метрик составили: точность 
модели P – 0,98, полнота охвата R – 1, mAP50 – 
среднее значение средней точности AP – 0,75, 
mAP50-95 – среднее арифметическое значений сред-
ней точности AP по всем классам – 0, 82. Данные 
значения оказались существенно выше тех, которые 
рекомендуются большинством специалистов по ра-
боте c YOLO в ранее опубликованных работах для 
промышленного применения. 

Результаты проведенного теста модели также до-
казали ее работоспособность. Модель определила 
область, содержащую значение массы на всех 35 чер-
тежах. Кроме того, модель показала высокую ско-
рость работы – время обработки одного изображения 
в среднем составило 0,5 секунды. 

Разработанная программа для ЭВМ, использую-
щая описанную модель в качестве основы, также 
показала высокое качество работы, что подтвержда-
ется результатами проведенного тестирования, в хо-
де которого были выполнены все поставленные за-
дачи. В ходе работы программа смогла в автомати-
ческом режиме найти, считать и вывести верные 
значения массы для 34 деталей из 35, продемонстри-
ровав при этом высокую скорость работы, – среднее 
время обработки одного чертежа составило пример-
но 8 секунд. Также программа смогла занести полу-
ченные результаты и номера чертежей в таблицу 
в формате Microsoft Excel.  

Разработанная программа для ЭВМ может 
успешно использоваться при подготовке производ-
ства различных деталей, которые изготавливаются на 

машиностроительных предприятиях: для подбора 
и проверки оборудования по параметру максималь-
ной массы заготовки, которую можно обрабатывать 
на данном типе станка; нахождения нормы расхода 
материала на деталь; группирования деталей в авто-
матическом режиме по параметру массы. 

Представленная в настоящем исследовании раз-
работка может заинтересовать представителей раз-
личных машиностроительных предприятий. 
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The article discusses the application of modern artificial intelligence methods, in particular neural networks, to solve problems 

in mechanical engineering. This area is becoming increasingly important, as process automation can significantly increase produc-
tion efficiency, reduce costs and improve product quality. The paper proposes a method for automatic finding and recognizing the 
mass of a part in drawings based on the use of neural networks adapted to perform the task. To implement this approach, a new 
model based on the YOLOv5 architecture has been developed, trained to analyze drawings and allowing them to identify the area 
containing the mass of the part accurately. Next, a program was developed in the Python programming language, which uses the 
resulting model and the EasyOCR optical character recognition library to automatically extract information from drawings con-
taining the mass value of the part, and then save this data to a Microsoft Excel spreadsheet. The program has been tested, and the 
results of the analysis have confirmed its high efficiency. It is able to recognize a text accurately, which allows you to process large 
amounts of data quickly and accurately. This opens up broad prospects for its application in various areas of technological prepa-
ration of production: to carry out automated selection of equipment, fixtures and means of production necessary for the manufac-
ture of parts, calculation of material consumption, and grouping of parts. Thus, the developed program is a powerful tool for auto-
mating routine tasks related to the analysis of drawings, and can be widely used in various industries. 

 
Keywords: determining the mass of a part, optical text recognition, computer vision, neural networks, working with drawings, 
YOLOv5, object detection in images. 
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