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В работе рассмотрены некоторые аспекты цифровизации индустрии 

моды и инструменты для ведения производственного процесса текстиль-

ных и швейных предприятий. В статье приведен алгоритм тренировки 

нейросети по распознаванию переплетений текстильного полотна и клас-

сификации изображений с целью обнаружения дефектов изделия.  

 

The paper considers some aspects of the digitalization of the fashion industry 

and tools for conducting the production process of textile and clothing enterprises. 

The article presents an algorithm for training a neural network to recognize the 

weaves of a textile fabric and classify images in order to detect product defects. 
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На сегодняшний день тема цифровиза-

ции является крайне актуальной во всех об-

ластях, и отрасль текстильной и легкой про-

мышленности не является исключением. 

Особенно актуальны такие цифровые раз-

работки, как система автоматизированного 

проектирования (САПР) и система плани-

рования и мониторинга производственных 

заказов (СПМПЗ). САПР в сочетании с си-

стемой для примерки изделий в виртуаль-

ной среде позволяет в разы сократить время 

на изготовление опытного образца и умень-

шает число опытных образцов, необходи-

мых для "подгонки" по фигуре человека до 

одной единицы. В других отраслях про-

мышленности, например, таких как 

горнодобывающая, нефтяная  СПМПЗ уже 

активно внедряются и успешно применя-

ются для мониторинга и контроля сроков, 

оптимизации временных затрат с помощью 

централизации всех систем производства.  

Внедрение информатизации производ-

ственного процесса на предприятии легкой 

промышленности может рационализиро-

вать  формирование плана производства на 

основе списка заказов или объемного 

плана. Распределение производственных 

заданий на основании реального графика 

работы оборудования и персонала, его до-

ступности и производительности, а также 

указание и отслеживание комплектующих 

изделия и количества изделий в необхо-
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димой для выпуска партии помогает опти-

мизировать временные затраты. 

Применение информационных и цифро-

вых технологий также актуально при веде-

нии научных разработок для моделирова-

ния процессов инновационных отделочных 

операций текстильных изделий и модифи-

кации их свойств [1], [2]. 

Рассмотрим современное состояние 

нейросетевого моделирования в области 

перспективных пакетов прикладных про-

грамм для анализа и прогнозирования пове-

дения объектов легкой промышленности 

[3...10].  

Нейронные сети применяются с целью: 

- повышения эффективности планиро-

вания и управления производством в лег-

кой промышленности с построением функ-

ции регрессии; 

- классификации изображений; 

- нахождения дефектов изделия. 

Общим для всех этих задач является то, 

что вход в сеть представляет собой некую 

последовательность. Эти входные данные 

обычно имеют переменную длину, что 

означает, что сеть может одинаково хорошо 

работать как с короткими, так и с длинными 

последовательностями. Что отличает раз-

личные задачи обучения последовательно-

сти, так это форма вывода сети. Здесь суще-

ствует большое разнообразие методов с со-

ответствующими формами вывода: 

Для моделей авторегрессионного языка, 

используемых для моделирования вероят-

ности конкретной последовательности, вы-

ходом является следующий элемент после-

довательности. В случае текстовой модели 

это символ или маркер, декодированный с 

помощью "Класс", "Символы" или "Токен". 

Приведем алгоритм построения регрес-

сии в условиях неопределенности. 

1. Построить сеть, которая принимает 

входное число и использует многослойный 

персептрон для создания трех отдельных 

векторов. Каждый вектор содержит шесть 

чисел, которые представляют параметры 

для шести отдельных гауссовских компо-

нентов. Два из этих векторов ("среднее" и 

"стандартное отклонение") представляют 

собой среднее и стандартное отклонение. 

Конечный вектор ("вес") – это вектор 

вероятности, который представляет, как 

смешать эти шесть компонентов для полу-

чения единого распределения.  

2. Затем необходимо построить более 

крупную сеть, обучающую эту сеть пара-

метров. Более крупная сеть берет фактиче-

ские значения x и y из нашего распределе-

ния данных и вычисляет меру того, 

насколько вероятно данные соответствуют 

модели, которую представляет наша сеть 

параметров. Минимизируя эту отрицатель-

ную логарифмическую вероятность, мы эф-

фективно максимизируем вероятность фак-

тических данных, что является обычным 

методом обучения вероятностной модели. 

4. Построить обучающую сеть. 

5. Обучить модель, что соответствует 

одновременному максимальному увеличе-

нию вероятности того, что модель создаст 

каждую точку в нашем наборе данных. По-

сле обучения мы извлечем сеть параметров 

изнутри обученной сети. 

6. Тренировка сети. 

Для моделей распознавания и классифи-

кации входная последовательность исполь-

зуется для формирования последовательно-

сти прерывистых прогнозов для целевой 

последовательности, которая всегда короче 

входной последовательности. Примеры 

этого включают распознавание рукопис-

ного текста на основе данных пикселей или 

штрихов, при которых ввод сегментируется 

на отдельные символы, или транскрипция 

звука, в которой особенности звука сегмен-

тируются на символы или фонемы.  

Приведем алгоритм классификации изо-

бражений, с целью нахождения дефектов 

изделия. 

1. Получить данные для обучения и про-

верки. 

2. Определить сверточную нейронную 

сеть, которая принимает в качестве вход-

ных данных изображения в оттенках. 

3. Обучить сеть (с помощью аппарата 

предоставленного прикладным пакетом 

программ). 

4. Оценить обученную сеть непосред-

ственно на изображениях, случайно вы-

бранных из набора для проверки. То есть 

выбираются изображения, для которых 

сеть дает самые высокие и самые низкие 
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предсказания энтропии. Входные данные с 

высокой энтропией можно истолковать как 

те, для которых сеть наиболее не уверена в 

правильном классе. 

5. Получить оценки вероятности всех 

классов для определенного входа. 

6. Проверить производительность класси-

фикации обученной сети на тестовом наборе. 

Важной теоретической и прикладной за-

дачей является многомерный анализа аль-

тернатив нейросетевого моделирования с 

обоснованием их архитектуры и технологи-

ческих параметров с целью принятия более 

обоснованных управленческих решений.  

Нейронные сети хорошо подходят для обу-

чения на очень больших наборах данных, 

даже на тех, которые слишком велики, 

чтобы уместиться в памяти. Наиболее по-

пулярные алгоритмы оптимизации для обу-

чения нейронных сетей представляют со-

бой разновидности подхода, называемого 

стохастическим градиентным спуском. В 

этом подходе небольшие пакеты данных 

случайным образом выбираются из пол-

ного набора обучающих данных и исполь-

зуются для обновления параметров. Таким 

образом, нейронные сети являются приме-

ром алгоритма онлайн-обучения, что не 

требует, чтобы весь набор обучающих дан-

ных находился в памяти. Это контрасти-

рует с такими методами, как алгоритм 

опорных векторов и случайный лес, кото-

рые обычно требуют, чтобы весь набор дан-

ных находился в памяти во время обучения. 

Результат нейронной сети часто явля-

ется предсказанием. Для задачи регрессии 

этот прогноз обычно представляет собой 

точечную оценку, что означает, что это 

одно число, представляющее значение, ко-

торое, по мнению сети, наиболее вероятно 

для задачи.  

Для задач классификации выходом сети 

обычно является вектор, компоненты кото-

рого представляют вероятность каждого 

класса. Например, сеть, которая классифи-

цирует изображения виды плетения, со-

здает вектор с компонентами, сумма кото-

рых равна единице, представляя вероятно-

сти этих классов. 

Для такого рода выходных векторов ве-

роятностей мы обычно заботимся о наибо-

лее вероятном классе, а не о необработан-

ных вероятностях. Чтобы определить это, 

мы должны знать, как классы связаны с 

конкретными компонентами вектора. 

Есть также другие свойства, которые мы 

также можем вычислить из вектора вероят-

ности, такие как верхние n вероятностей 

(если у нас много классов), вероятность 

определенного класса или мера неопреде-

ленности прогноза. 

Для реализации работы моделей 

нейронных сетей разного вида существует 

специальное программное обеспечение. В 

качестве наиболее удобного и адаптирован-

ного для квалифицированного пользова-

теля средства могут быть рекомендованы: 

1. Statistica Neural Networks 

2. Надстройка ExcelNeuralPackage 

3. Пакет MatLab, Matlab Simulink 

4. Пакет Wolfram Mathematica. 

Нейронные сети могут быть модулем в 

системе управления технологическим про-

цессом на предприятии легкой промышлен-

ности и ускорить процесс обработки боль-

шого числа данных, осуществлять монито-

ринг качества продукции, в перспективе  в 

сочетании с другими средствами цифрови-

зации, оптимизировать технологическую 

схему процесса. 

Рассмотрим далее практические ас-

пекты применения инструментов цифрови-

зации в текстильной и легкой промышлен-

ности. 

Полный цикл цифрового производства 

изделий легкой промышленности вклю-

чает: 

- проектирование чертежей и лекал,  

- отладку лекал с помощью виртуальной 

примерки на аватара с заданными парамет-

рами фигуры,  

- уточнение расположения рисунка или 

совмещение узора ткани на частях изделия,  

- цифровые технологии текстильной пе-

чати, 

- цифровые технологии раскроя,  

- пошив готового изделия. 

Для ведения бизнеса в соответствии с 

требованиями Индустрии 4.0 предприятия 

текстильной и легкой промышленности 

должны обладать автоматизированным 

оборудованием и программным обеспече-
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нием. На сегодняшний день в России суще-

ствуют компании, которые ведут подобные 

разработки и занимаются  их распростране-

нием. Лидерами на этом рынке является 

компания Смарт-Т в сотрудничестве с ком-

паниями Ассоль и Веллес. Компания Ас-

соль зарекомендовала себя на рынке  как 

надежный поставщик текстильного СА-

ПРа. Фирма Веллес является первым рос-

сийским брендом промышленных швейных 

машин, компания также занимается обеспе-

чением предприятий вязальным оборудова-

нием и предлагает полностью автоматизи-

рованные производственные линии для по-

шива таких актуальных изделий, как меди-

цинские маски. 

Организация Смарт-Т, как официаль-

ный дистрибьютор компании Mimaki в Рос-

сии, занимается поставками новейшего тек-

стильного оборудования.  

Список современного оборудования для 

текстильного рынка включает в себя такие 

позиции, как принтеры для печати на фут-

болках, УФ-принтеры, режущие плоттеры 

и многое другое. Так, участок печати может 

быть представлен широкоформатными 

принтерами Mimaki TS500, TS300 и Tx300 

для печати на синтетическом и натураль-

ном текстиле. Термоперенос и фиксация от-

печатков на ткани может осуществляться 

на каландровых термопрессах TitanJet 

RTX34 и RTX3. Эти модели являются са-

мым популярным оборудованиеем в своих 

сегментах.  

Современный раскройный цех целесо-

образно оборудовать промышленными ав-

томатическими установками, например вы-

сокопроизводительным режущим плотте-

ром iECHO BK3 и лазерным станком 

PHOTONIM Pro с системой автораспозна-

вания контуров кроя. Такое оборудование 

позволяет работать с текстильными полот-

нами, имеющими высокую степень осыпае-

мости, исключая выскальзывание нитей из 

срезов даже таких тканей, как шифон. Это 

высокотехнологичное оборудование имеет 

точный и достаточно широкий диапазон 

настраиваемой мощности для тканей с раз-

личными требованиями к осуществлению 

технологических процессов. 

На предприятиях текстильной промыш-

ленности в силу специфики производства 

целесообразно внедрение технических ре-

шений в виде оборудования непрерывного 

цикла. Примером такого решения может 

служить полностью автоматизированная 

линия переработки текстильных отходов 

LAROCHE SA (лоскуты, обрезь, брак), 

включая готовые изделия секонд хенд (с 

фурнитурами и прочими нетекстильными 

включениями). Подобные линии как нельзя 

лучше отвечают целям устойчивого разви-

тия. Программное обеспечение таких по-

точных линий с комплектом оборудования 

рыхления, очистки и смешивания позво-

ляет без участия человека обеспечить про-

изводство нетканых материалов. 

Сопутствующее оборудование для кон-

троля (фильтрационная установка, кипный 

пресс, замасливатель, конвейерный ме-

таллодетектор, трубный металлодетектор) 

позволяет максимально снизить вероят-

ность возникновения брака.  

Линии для производства нетканых мате-

риалов Airlay Flexiloft (рис. 1) представ-

ляют из себя линии полного цикла с про-

шивкой, термоскреплением и/или другими 

технологиями уплотнения для следующих 

областей применения: квилтинг, мебель-

ный текстиль, ковровое покрытие, агротек-

стиль, термоизоляция, автомобилестрое-

ние, геотекстиль, фильтрационные тек-

стильные материалы, гигиенические изде-

лия и многое другое. 

 

 
 

Рис. 1 

 

Линия для производства нетканых мате-

риалов на основе смольных соединений 

представлена на рис. 2. 
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Рис. 2 

 

Благодаря гибкости и универсальности 

некоторых блоков поточных линий 

LAROCHE выводит на рынок специальное 

оборудование для набивки пуха и подушек, 

линии протирания для последующего пря-

дения и создания нетканых материалов, от-

дельные линии для подготовки натураль-

ного волокна, линии очистки хлопка.  

 

В Ы В О Д Ы 

 

Используя потенциал машинного обу-

чения на всех этапах формирования изде-

лия легкой промышленности, начиная с 

этапа проектирования (с учетом оптимиза-

ции затрат и тенденций устойчивого разви-

тия) и заканчивая проверкой дефектов гото-

вого изделия, появляется возможность вы-

пуска качественного, современного, вос-

требованного на рынке и экологически чи-

стого продукта. 

Такие примеры показывают, что инфор-

мационные технологии, автоматизация и 

оптимизация процессов текстильной и лег-

кой промышленности при наличии соответ-

ствующего материального обеспечения вы-

водят производство на новый уровень. 
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