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Разработана интеллектуальная система для автоматизированного контроля пара-
метров оптических систем – таких, как фокусное расстояние, разрешающая способ-
ность и дисторсия различных диапазонов спектра. Система базируется на архитек-
туре сверточных нейронных сетей семейства YOLO и специализированном 
аппаратно-программном комплексе. Разработанная автоматизированная система 
контроля параметров объективов работает в спектральных диапазонах 0,4–2,0 и 8–
14 мкм. Комплекс перспективен для серийного выпуска оптики благодаря сокращению 
времени измерений, уменьшению трудозатрат. 
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Введение 
 
Производство оптических систем (далее – 

ОС) включает в себя этап контроля выходных 
параметров конечной продукции, к которым 
относятся фокусное расстояние, дисторсия и 
разрешающая способность, являющиеся клю-
чевыми в характеризации ОС для работы в со-
ставе оптико-электронного прибора [1]. 

Целевая задача внедрения систем искус-
ственного интеллекта в технологическую цепь 
производства объективов для различных  
систем технического зрения заключается в 
наращивании отечественного производства 
при уменьшении себестоимости продукции за 
счет создания автоматизированных систем, 
позволяющих проводить более быстрые и 
точные измерения оптических параметров с 
минимизацией человеческого фактора. 

Современная отечественная метрологи-
ческая база, используемая для производства 
ОС, включает в себя методы контроля пара-
метров ОС, однако не подразумевает автома-
тизацию, что порождает несколько проблем: 
длительный цикл производства, низкая произ-
водительность труда при серийном выпуске и 
субъективность в измерениях.  

Для проведения автоматизированного 
измерения фокусного расстояния, дисторсии и 
разрешающей способности с использованием 
методов искусственного интеллекта необхо-
димо было решить следующие задачи: 

1. Разработка алгоритмов автопозицио-
нирования и автофокусирования ОС; 

2. Разработка нейронной сети для распо-
знавания контрольных точек тест-объекта, ко-
торая будет использоваться для измерения фо-
кусного расстояния и дисторсии ОС, а также 
при автопозиционировании; 
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3. Разработка нейронной сети для распо-
знавания групп штрихов тест-объекта, необхо-
димой для определения разрешающей способ-
ности ОС; 

4. Разработка алгоритмов проведения 
анализа и выполнения необходимых расчетов 
для определения значений фокусного расстоя-
ния, разрешающей способности и дисторсии ОС. 

 
 

Техническая реализация 
 
Отправной точкой для разработки системы 

контроля с применением методов искусствен-
ного интеллекта стал ряд методик измерений и 
техническая реализация прецизионной изме-
рительной установки, предназначенной для 
проведения измерений фокусного расстояния, 
дисторсии и разрешающей способности в двух 
спектральных диапазонах: 0,4–2,0 мкм и 8–
14 мкм. Обобщенная схема измерений приве-
дена на рисунке 1. 
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Рис. 1. Обобщенная схема измерений значений  
фокусного расстояния, дисторсии и разрешающей 

способности ОС: 1 – источник излучения;  
2 – фотометрическая сфера (для спектрального  

диапазона 0,4–2,0 мкм); 3 – тест-объект;  
4 – коллиматор; 5 – контролируемый объектив;  

6 – матричное фотоприемное устройство;  
7 – двухосный линейный транслятор; 8 – линейный 

транслятор; 9 – поворотная платформа;  
10 – ПК с ПО 

 
Спектральный диапазон работы стенда 

определяется в первую очередь видом исполь-
зуемого источника излучения и матричного 
фотоприемника. Источник излучения 1 пред-
ставляет из себя модель абсолютно черного 
тела (АЧТ) для спектрального диапазона 8–
14 мкм и узел освещения с лампой накалива-
ния для спектрального диапазона 0,4–2,0 мкм. 
При работе в спектральном диапазоне 0,4–
2,0 мкм при необходимости может использо-
ваться фотометрическая сфера 2 для обеспе-
чения равномерного распределения излучения 
в плоскости тест-объекта. В то же время вме-
сто фотометрической сферы может использо-
ваться конструкция узла освещения, выпол-

няющая аналогичную функцию. В качестве 
матричного фотоприемника 6 для регистрации 
изображения в фокальной плоскости контро-
лируемого объектива в стенде посменно ис-
пользуются неохлаждаемый микроболометр и 
SWIR-камера, включающая работу в видимом 
диапазоне – для контроля объективов соответ-
ствующих спектральных диапазонов. Исполь-
зуемые тест-объекты 3 представляют собой 
набор специально разработанных мир, вклю-
чающих в себя группы штрихов для определе-
ния разрешающей способности и реперные 
точки для определения фокусного расстояния 
и дисторсии. Для формирования параллельно-
го пучка лучей, имитирующего расположение 
объекта в бесконечности, используется колли-
матор 4. Для обеспечения измерения разре-
шающей способности в технической реализа-
ции стенда используется проекционная 
вспомогательная оптическая система, она 
необходима для решения проблемы соизмери-
мости размеров шага матрицы и изображения 
штрихов. 

В качестве объектов интереса для авто-
матизации с помощью нейросетевых методов 
выбраны методы измерений, принцип которых 
основан на следующем: 

– метод измерений фокусного расстоя-
ния объективов основан на классическом ме-
тоде увеличений: линейное увеличение опти-
ческой системы, состоящей из объектива 
коллиматора и контролируемого объектива, 
является одновременно отношением размеров 
предмета и его изображения и отношением 
фокусных расстояний контролируемого объек-
тива и объектива коллиматора, в связи с чем 
фокусное расстояние объектива к.оf   определя-

ется по одной из формул, в зависимости от то-
го, известно ли фокусное расстояние коллима-
тора с достаточной точностью, либо же путем 
измерения угловых размеров тест-объектов с 
помощью теодолита: 

 

к.о кол к.о, ,
tgφ

y y
f f f

y

 
                (1) 

 

где колf   – фокусное расстояние объектива кол-

лиматора, мм; y – линейный размер тест-
объекта, мм; y  – линейный размер изображе-

ния тест-объекта, мм;  – угловой размер тест-
объекта, град.; 
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– метод измерений разрешающей спо-
собности объективов основан на определении 
предельно разрешаемой штриховой миры че-
рез контролируемый объектив, которой соот-
ветствует наименьшее разрешаемое расстоя-
ние между серединами двух соседних светлых 
(темных) штрихов штриховой миры; искомое 
значение предела разрешающей способности 

к.оR , лин/мм, определяется в соответствии с 

угловым размером элемента предельно разре-
шаемой миры φ , град., по формуле 

 

к.о
к.о

1
;

tgφ
R

f


 
  (2) 

 
– метод измерений дисторсии объекти-

вов основан на измерении отклонения коорди-
наты изображения точки от расчетного значе-
ния при повороте объектива с помощью 
поворотной платформы 9, соответствующему 
отклонению положения изображения объекта 
на краю поля объектива (по полю объектива), 
возникающего из-за дисторсии ОС; значение 
дисторсии υ , %, при этом вычисляется по 
формуле 

 

υ 100 %,
y l

l

 
               (3) 

 

где и.о tg ωl f    – расчетное значение переме-

щения изображения тест-объекта, мм, при по-
вороте объектива на угол , град.; y  – факти-
ческое перемещение изображения тест-
объекта, мм. 

Управление системой осуществляется 
через интерфейс разработанного ПО, реали-
зующего протоколы взаимодействия с кон-
троллерами шаговых двигателей, и захват ви-
деопотока в режиме реального времени. 

 
 
Автоматическое позиционирование  

и фокусирование 
 
Базовыми функциями автоматизирован-

ной системы являются возможность автомати-
ческой фокусировки и совмещения центра 
тест-объекта с центром матрицы фотоприем-
ного устройства. Данные процессы происхо-
дят при подготовке к измерениям оптических 

параметров на стенде следующим образом: 
выполняется автоматическое позиционирова-
ние изображения тест-объекта в центр мат-
ричного фотоприемника с помощью двухосно-
го линейного транслятора 7 (см. рис. 1), после 
чего происходит автоматическое фокусирова-
ние с помощью линейного транслятора 8. 

Фокусировка системы – совмещение фо-
кальной плоскости контролируемого объекти-
ва и плоскости предметов вспомогательной 
проекционной ОС – важна для корректной ра-
боты системы и для повышения точности при-
водимых измерений. Для автоматизации этого 
процесса в системе применен способ оценки 
резкости методом Таненграда [2], основанного 
на анализе градиентов яркости изображения. 
Идея метода следующая: чем больше резкость 
изображения, тем сильнее перепады яркости 
(границы объектов) и, соответственно, больше 
значения градиента. Этот метод базируется на 
операторе Собеля и демонстрирует высокую 
помехоустойчивость в ИК кадрах с повышен-
ным шумовым фоном [3]. Соответственно, ал-
горитм автоматической фокусировки сводится 
к перебору диапазона линейного транслятора, 
отвечающего за фокусировку, с определенным 
оператором шагом. На каждой остановке про-
исходит считывание кадра и расчет значения 
резкости методом Таненграда. Наибольшее 
значение запоминается системой и в конце, 
пройдя весь диапазон, линейный транслятор 
выставляется в положение с наибольшим зна-
чением градиента. 

Позиционирование системы происходит 
в два этапа: калибровка осей – расчет количе-
ства шагов двигателей, необходимых для про-
хождения 1 мм линейными трансляторами; 
сдвиг по каждой из осей до центральной точки 
изображения. Калибровка осей происходит с 
помощью таблицы юстировки – набора кор-
ректировок для точной настройки положения. 
Система с помощью нейронной сети распо-
знает центр тест-объекта, запоминает началь-
ное положение, затем оси сдвигаются на 1 мм 
и выполняется повторное распознавание для 
определения конечного положения, далее вы-
числяется разница между двумя положениями – 
расстояние в пикселях, которое проходит си-
стема при физическом сдвиге оси на 1 мм. 
Причем сдвиг выполняется в несколько итера-
ций и не только на 1 мм для более точной ка-
либровки. Определив, какое требуется пройти 
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расстояние на физическом уровне, чтобы све-
сти центр тест-объекта в центр матрицы изоб-
ражения, система сдвигает оси. 

 
 
Разработка нейросетевых моделей 
 
Современный прогресс в области 

нейронных сетей демонстрирует возможность 
их использования даже со слабыми вычисли-
тельными ресурсами [4, 5], что, несомненно, 
закладывает в них потенциал широкого внед-
рения в измерительное оборудование. Это от-
крывает путь к созданию интеллектуальных 
установок, способных выполнять быстрый и 
точный анализ данных непосредственно в 
процессе их получения, обеспечивая опера-
тивное принятие решений без значительных 
задержек. Благодаря этому повышается эф-
фективность работы систем в условиях огра-
ниченного времени и ресурсов, а также сни-
жается зависимость от внешней вычислитель- 
ной инфраструктуры. Такие установки могут 
адаптироваться к изменяющимся условиям 
среды и обеспечивать высокий уровень авто-
матизации всего производства в целом. В ре-
зультате расширяется спектр их применения – 
от единичных измерений до условий серийно-
го производства. 

Существующие классические не-нейро- 
сетевые методы также построены на анализе 
изображения (в том числе путем вычисления 
сверток), но не приспособлены к многоэтап-
ным измерениям и требуют разработки слож-
ных алгоритмов, что особенно труднореа- 
лизуемо в универсальных установках, приспо-
собленных для проведения измерений различ-
ных оптических систем, отличающихся, 

например, по спектральным диапазонам или 
фокусным расстояниям.  

С учетом требований к системе был про-
веден анализ семейств нейросетевых архитек-
тур [6–12]. Для решения задачи распознавания 
контрольных точек и групп штрихов рассмат-
ривались современные одностадийные архи-
тектуры, так как они обеспечивают наилучшее 
соотношение скорости и точности при выпол-
нении вычислений на центральном процессо-
ре без использования дискретного графиче-
ского ускорителя. Среди них выделяются три 
основных направления: классические детекто-
ры, современные универсальные модели и 
сверхлегкие мобильные архитектуры. Также 
выделяются трансформерные модели, являю-
щиеся наиболее актуальным направлением в 
компьютерном зрении. Несмотря на их высо-
кую точность, они не рассматривались для 
данной системы из-за чрезмерной требова-
тельности к ресурсам процессора. В условиях 
ограниченной производительности такие ар-
хитектуры работают значительно медленнее 
сверточных аналогов. Тем не менее, для пол-
ноты анализа трансформерные модели вклю-
чены в сравнительную характеристику архи-
тектур, приведенную в таблице 1. 

На основании проведенного анализа 
установлено, что современные одностадийные 
архитектуры семейства YOLO обеспечивают 
наилучшее соотношение точности локализа-
ции мелких объектов, вычислительной слож-
ности и простоты интеграции. В отличие от 
трансформерных моделей они демонстрируют 
стабильную работу в режиме реального вре-
мени на целевом оборудовании, что обуслови-
ло их выбор для реализации системы.  

 
 

Таблица 1 
 

Сравнительная таблица одностадийных нейросетевых архитектур 
 

Архитектура Представители 
Точность для мелких 

объектов 

Сложность  
интеграции  
в систему 

Используется  
в режиме реального 

времени 

Сверхлегкие PicoDet, NanoDet Средняя Средняя Да 

Классические  
одностадийные 

SSD, RetinaNet 
Средняя Низкая Ограниченно 

Современные  
универсальные  

YOLO 
Высокая Низкая Да 

Трансформерные RT-DETR Высокая Средняя Ограниченно 
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Для обучения нейросетевых моделей от-
снято более 8 000 изображений видимого с 
коротковолновым (0,4–2,0 мкм) и длинновол-
нового (8–14 мкм) ИК диапазонов спектра для 
объективов с фокусными расстояниями 10 мм 
и 35 мм. 

Отработка нейросетевой модели при 
проведении измерений разрабатываемых объ-
ективов с известными значениями фокусов 
проводилась с использованием специально 
разработанных мир, ширина штрихов кото- 
рых соответствует увеличению, создаваемому 
системой «контролируемый объектив – объек-
тив коллиматора» для того, чтобы изображе-
ние тест-объектов было хорошо различимо и 
читаемо, что требуется не только для получе-
ния достоверных результатов измерения, но и 
для стабильной работы нейросетевой модели. 
При этом данные миры могут использоваться 
для контроля объективов с другими фокусны-
ми расстояниями при условии сохранения ка-
чества изображения. 

Для обучения нейронной сети прово- 
дилась следующая разметка тест-объектов  
(см. рис. 2): красный цвет – метки для измере-
ния фокусного расстояния; голубой цвет – 
центр штриховой миры, используется для по-
зиционирования и для измерения дисторсии; 
зеленый цвет – группы штрихов для опреде-
ления предела разрешающей способности. 
При этом координаты областей интересов вы-
числяются посредством нахождения геомет-
рического центра. 

 

 
 

Рис. 2. Разметка штриховых мир  
(слева – для ОС с f = 10 мм, справа – f = 35 мм) 

 
Каждая выделенная зеленым цветом 

группа штрихов имеет свое значение про-
странственного разрешения с шагом в 5 лин/мм 
и соответствующая фокусному расстоянию 
контролируемого объектива, которое оператор 
устанавливает в программе. Группы на мире 
справа из рис. 2 расположены в порядке воз-

растания, сверху вниз. На левой мире – груп-
пы штрихов расположены «крест-накрест»: 
самая маленькая по размеру группа имеет са-
мое маленькое пространственное разрешение, 
далее идет группа, расположенная диамет-
рально противоположно к первой, следующая 
группа располагается левее от второй, и, нако-
нец, последняя группа – самая большая и,  
соответственно, имеющая самое большое про-
странственное разрешение. Анализ и вычис-
ление результатов происходят с учетом дан-
ных особенностей расположения групп на 
координатных осях матрицы изображения. 

Для повышения робастности обучаемых 
нейросетевых моделей [13] применены методы 
аугментации [14]: геометрические трансфор-
мации (вращение, масштабирование), измене-
ние яркости и контрастности для имитации 
температурного дрейфа. 

Хотя обученные на этих данных нейро- 
сетевые модели успешно демонстрируют 
свойство запоминания образов штриховых 
мир, потенциал улучшения набора данных и 
создания алгоритмов предобработки изобра-
жений для улучшения точности и увеличения 
скорости отработки моделей не исчерпан. 
Глубокая модификация алгоритмов предобра-
ботки изображений требует отдельного иссле-
дования и не рассматривалась на данном этапе. 

 
 

Оценка работы моделей 
 
При обучении нейросетевых моделей 

были использованы различные модификации 
YOLO, начиная с 8-го поколения до 26-го, в 
различных конфигурациях: от наиболее ком-
пактных и быстрых (Nano) до массивных 
(Large). Обучение проводилось при варьиро-
вании гиперпараметров и условий среды. 
Наилучших результатов удалось достичь при 
выборе моделей средней размерности: 
YOLOv8m – для задачи обнаружения кон-
трольных точек; YOLO26m – для распознава-
ния штриховых групп мир. 

Для оценки качества работы моделей ис-
пользовался набор метрик, позволяющий оце-
нить как правильность распознавания объек-
тов, так и точность их «обводки» рамкой. 
Чтобы интерпретировать эти показатели, 
необходимо понимать четыре возможных сце-
нария работы нейросети: 
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1. True Positive (TP) – истинно положи-
тельный результат: нейросеть правильно рас-
познала объект там, где он есть; 

2. False Positive (FP) – ложно положи-
тельный результат: «ложная тревога», нейро- 
сеть приняла за объект пустой участок или 
помеху; 

3. False Negative (FN) – ложно отрица-
тельный результат: пропуск цели, когда 
нейросеть не заметила существующий объект; 

4. True Negative (TN) – истинно отрица-
тельный результат: нейросеть верно опреде-
лила, что на пустом участке ничего нет (в за-
дачах обнаружения объектов этот параметр 
обычно не учитывается, так как количество 
«пустых» зон в кадре бесконечно велико). 

На основе этих сценариев рассчитыва-
ются ключевые метрики, представленные в 
таблице 2: 

– Точность (Precision) — это доля реаль-
ных объектов среди всех, которые нейросеть 
пометила как найденные. Высокая точность 
означает, что система практически не допуска-
ет «ложных тревог». Она рассчитывается по 
формуле: 

 
TP

P
TP EP




;                          (4) 

 
– Полнота (Recall) — это доля найден-

ных объектов от их общего реального количе-
ства. Высокая полнота говорит о том, что си-
стема находит почти все объекты и 
минимизирует пропуски. Рассчитывается по 
следующей формуле: 

 
TP

R
TP FN




;                         (5) 

 
Для оценки качества локализации ис-

пользуется коэффициент IoU (Intersection over 
Union) – отношение площади пересечения 

предсказанной и эталонной рамок к площади 
их объединения (0 = нет перекрытия, 1 = иде-
альное совпадение).  

Центральным показателем эффективно-
сти является mAP (mean Average Precision) – 
средняя точность, которая объединяет в себе 
показатели точности и полноты. В зависимос- 
ти от строгости требований к локализации 
(наложению рамок) выделяют две модификации: 

 mAP@0,5: рассчитывается при усло-
вии, что объект считается найденным (TP), 
если площадь перекрытия предсказанной и 
эталонной рамок составляет не менее 50 %. 
Этот показатель характеризует общую спо-
собность модели распознавать объекты; 

 mAP@0,5:0,95: представляет собой 
усредненное значение при различных порогах 
IoU (от 50 % до 95 % с шагом 5 %). Данный 
показатель является более жестким и критич-
ным к качеству подгонки границ рамки, поз-
воляя оценить устойчивость модели к геомет-
рическим погрешностям и точности определе- 
ния координат объекта. 

Таким образом, модель YOLOv8m про-
демонстрировала высокое качество обнаруже-
ния контрольных точек (mAP@0,5 = 0,975), 
обеспечив высокие значения точности и пол-
ноты. Это означает, что в 97,5 % случаев си-
стема корректно находит, классифицирует и 
определяет местоположение контрольной точ-
ки на изображении, допуская лишь минималь-
ный процент ошибок в виде пропусков или 
ложных срабатываний. При этом показатель 
mAP@0,5:0,95 оказался ниже, что свидетель-
ствует о меньшей точности локализации объ-
ектов при строгих IoU-порогах. Следует отме-
тить, что эффективность системы может быть 
повышена за счет разработки и интеграции 
алгоритмов дополнительного анализа и поиска 
центров контрольных точек, но исследование 
данной возможности остается за рамками 
данной статьи. 

 
Таблица 2 

 

Результаты обучения нейросетевых моделей 
 

Задача Модель 
Precision 

(точность) 
Recall (полнота) mAP@0,5 mAP@0,5:0,95 

Распознавание контрольных 
точек тест-объекта 

YOLOv8m 0,956 0,955 0,975 0,598 

Распознавание штрихов мир 
тест-объекта 

YOLO26m 0,813 0,932 0,874 0,737 
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Модель YOLO26m при распознавании 
штрихов показала более низкую точность 
классификации (mAP@0,5 = 0,874), однако 
обеспечила лучшую устойчивость локализа-
ции объектов, что подтверждается более высо-
ким значением mAP@0,5:0,95. Иными словами, 
модель верно обнаруживает и классифицирует 
группы штрихов в 87,4 % случаев. 

Таким образом, использование комбина-
ции данных моделей позволяет эффективно 
решать комплексную задачу контроля пара-
метров оптических систем. Несмотря на раз-
личия в характере ошибок достигнутые пока-
затели точности для каждой из подзадач 
формируют достаточную базу для корректной 
работы системы в целом, обеспечивая необхо-
димый баланс между обнаружением ключевых 
точек и стабильностью распознавания штри-
ховых групп. 

 
 

Заключение 
 
Разработанная автоматизированная систе-

ма контроля параметров объективов, основан-
ная на двух нейросетевых моделях (YOLOv8m 
– для измерения фокусного расстояния и дис-
торсии; YOLO26m – для измерения разреше-
ния) позволяет проводить контроль парамет-
ров оптических систем различных диапазонов 
спектра (0,4–2,0 и 8–14 мкм). 

Преимуществом данной системы являет-
ся быстрота, точность, независимость от чело-
веческого фактора, благодаря чему примене-
ние системы особенно актуально в условиях 
серийного выпуска оптических систем. Си-
стема продемонстрировала снижение трудоза-
трат при выполнении измерений: при провер-
ке всех параметров объективов (фокусного 
расстояния, дисторсии и разрешающей спо-
собности) с помощью данной интеллектуаль-
ной системы требуется менее 15 минут, когда 
при измерении вручную у человека-оператора 
может потребоваться более 60 минут. 

Первая нейросетевая модель на основе 
YOLOv8m находит контрольные точки прак-
тически идеально: в 97,5 % случаев они рас-
познаются абсолютно верно. Это высокий по-
казатель, который говорит о том, что ошибки 
при поиске точек почти исключены. 

При распознавании штрихов тест-объекта 
вторая модель на основе YOLOv26m показы-

вает точность чуть ниже – 87,4 %. Это озна- 
чает, что в 87,4 % случаев система правильно 
понимает, что перед ней именно группа штри-
хов и верно выделяет ее. При этом итоговая 
погрешность измерений не превышает значе-
ний, установленных методикой измерения. 

Система была отлажена и протестирова-
на на компьютере без дискретного графиче-
ского ускорителя. При выполнении нейросете-
вых вычислений использовался центральный 
процессор. Несмотря на это система обеспе-
чивает проведение быстрых измерений с тре-
буемой точностью, что свидетельствует о пра-
вильности выбранных моделей и подходов.  
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