
 

Российское образование сегодня 

 

 

 

Известия Воронежского государственного педагогического университета. 2026. № 3 (312) 
16 

Известия Воронежского государственного педагогического университета. 2026. № 3 (312). С. 16–19. 

Izvestia Voronezh State Pedagogical University. 2026. (3), 16–19. 

 

Научная статья 

УДК 378.14:004.922:612.825.5 

DOI 10.47438/2309-7078_2026_3_16. 

 

 

ОПТИМИЗАЦИЯ ПРОЦЕССА  
3D-МОДЕЛИРОВАНИЯ НА ОСНОВЕ АНАЛИЗА 

КОГНИТИВНЫХ ПАТТЕРНОВ  
 МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

  

Наталия Леонидовна Струтинская1, Анастасия Сергеевна Золотарева2 

 

Воронежский государственный технический университет1 

Воронеж, Россия 

Московский физико-технический институт2 

Москва, Россия 
 
 

1Кандидат технических наук, доцент кафедры графики, конструирования и  
информационных технологий в промышленном дизайне, 

ORCID ID: 0009-0004-2120-8713, тел.:  (473) 2369-490, e-mail:  znl36@yandex.ru 
2Студентка 2 курса магистратуры, факультет биологической и медицинской физики 

 

Аннотация: В статье рассматривается проблема выбора оптимальной последовательности построения 

трёхмерных моделей в системах автоматизированного проектирования.  

Ключевые слова: инженерная графика, 3 D-моделирование, когнитивная нагрузка, рабочая память, обу-

чение с подкреплением, рекомендательная система, дерево построений, нейропедагогика. 

Для цитирования: Струтинская Н.Л., Золотарева А.С. Оптимизация процесса 3D-моделирования на ос-

нове анализа когнитивных паттернов и машинного обучения // Известия Воронежского государственного 

педагогического университета. 2026. № 3. С. 16–19. DOI: 10.47438/2309-7078_2026_3_16. 

 

Введение© 

Современное инженерное образование невоз-

можно представить без освоения систем трёхмерного 

моделирования (CAD-систем). Владение такими ин-

струментами, как nanoCAD, SolidWorks, Компас-3D 

является обязательной компетенцией выпускника 

инженерно-технического направления.  

В отличие от классического черчения, где резуль-

тат достигается последовательным построением про-

екций, в параметрическом 3D-моделировании клю-

чевое значение приобретает порядок выполнения 

операций. При этом практика преподавания показы-

вает, что процесс формирования навыка параметри-

ческого моделирования сопряжён со значительными 

трудностями когнитивного характера, которые про-

являются в виде специфических ошибок и нерацио-

нальных стратегий работы. Каждое действие (экс-

трузия, вращение, скругление, вырезание отверстия) 

выстраивается в иерархическое дерево построений. 

Изменение порядка или попытка начать моделирова-

ние «не с того» элемента часто приводит к тому, что 

вся последующая цепочка действий теряет коррект-

ность. Следствием становится каскад откатов 

(Ctrl+Z), которые не только увеличивают время 
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выполнения работы, но и вызывают рост кортизола 

и фрустрации, снижая учебную мотивацию. 
Примечательно, что эта проблема имеет не только 

методический, но и нейробиологический аспект. 

Пространственное мышление и планирование после-
довательности действий обеспечиваются работой пре-
фронтальной коры, которая отвечает за исполни-
тельный контроль и рабочую память [1, 2]. Когда 
студент сталкивается со сложной деталью, объём ин-

формации, который необходимо удерживать в рабо-
чей памяти (форма будущей модели, порядок опера-
ций, взаимосвязи элементов), может превышать её 

ёмкость, которая в соответствии с теорией когнитив-

ной нагрузки [3], составляет около 4-7 информаци-
онных блоков. В этих условиях мозг начинает ис-
пользовать эвристики — упрощённые стратегии при-

нятия решений, которые часто приводят к неопти-
мальным маршрутам построения [4]. Современные 
исследования показывают, что индивидуальная стра-
тегия построения модели существенно варьируется 
от студента к студенту и зависит от уровня сформи-
рованности у них  пространственных представлений, 

опыта работы и даже текущего психоэмоциональ-
ного состояния. Однако в существующей педагогиче-
ской практике этот фактор не учитывается: все обу-
чающиеся получают одинаковые методические 
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указания, предполагающие некий усреднённый 

«правильный» порядок последовательности дей-
ствий. 

Таким образом, возникает противоречие между 
индивидуальной природой когнитивных процессов, ле-

жащих в основе пространственного мышления, и уни-
фицированным подходом к обучению студентов 3D-мо-
делированию. Преодоление этого противоречия требует 
разработки адаптивных образовательных инструментов, 
способных подстраиваться под актуальное состояние ко-
гнитивных ресурсов студента. 

В связи с этим нами была выдвинута гипотеза о 
возможности снижения когнитивной нагрузки у сту-
дентов при использовании в учебном процессе реко-
мендательной системы на основе машинного обуче-
ния, которая адаптирует порядок построения трёх-

мерной детали в зависимости от моделируемых 
нейрокогнитивных показателей студента, миними-
зируя количество ошибочных действий и откатов. 

Для понимания природы трудностей, возникаю-
щих при освоении 3D-моделирования, мы обрати-
лись к современным представлениям о работе мозга 
при решении пространственных задач. Способность 
мысленно манипулировать объёмными объектами, 

вращать их, представлять сечения и проекции обес-
печивается сложной нейросетью, включающей темен-
ную, затылочную и лобную доли [5]. Особую роль играет 
дорсолатеральная префронтальная кора, которая участ-
вует в планировании последовательности действий и 
торможении нерелевантных реакций. Именно здесь фор-
мируется стратегия построения — решение о том, с ка-
кого элемента начать, какие операции выполнить в 

первую очередь, а какие отложить. 
Возможности современных алгоритмов искус-

ственного интеллекта позволяют не только анализи-
ровать поведение пользователя в реальном времени, 
но и предсказывать вероятность ошибки на основе 
исторических паттернов. Особый интерес для реше-
ния поставленной задачи представляет обучение с 
подкреплением — метод, при котором агент обуча-
ется оптимальной политике действий через получе-
ние вознаграждения за успешные шаги [6]. В кон-
тексте моделирования это означает, что ИИ может 
предложить студенту такой порядок операций, кото-

рый минимизирует количество промежуточных оши-
бок и, как следствие, количество откатов. 

Материалы и методы исследования 
Для проверки выдвинутой гипотезы был организо-

ван педагогический эксперимент, проходивший на заня-
тиях по инженерной и компьютерной графики в ВГТУ. 

В эксперименте приняли участие студенты пер-
вого курса в количестве 100 человек. Все участники 
ранее не изучали системы трёхмерного 

моделирования на профессиональном уровне, однако 
обладали базовыми навыками построений и работы с 
двухмерными САПР-системами, полученными в рам-
ках школьного курса. Методом случайной выборки 

студенты были распределены на две группы: кон-
трольную (КГ, n = 50) и экспериментальную (ЭГ, n 
= 50). До начала эксперимента проведено входное те-
стирование на уровень пространственного мышления 
(тест МРТ — мысленное вращение трёхмерных объ-

ектов), которое не выявило статистически значимых 
различий между группами (p > 0,05 по U-критерию 
Манна–Уитни). 

Эксперимент проводился на базе системы трёх-

мерного моделирования, разработанной на плат-
форме nanoCAD с использованием Python-скриптов 
для логирования действий пользователя. Была раз-
работана специализированная надстройка, которая 
записывала временные метки всех операций (экстру-
зия, вращение, сдвиг, скругление, вырезание, бу-

левы операции) и отслеживала использование ко-
манды отката (Ctrl+Z). Все действия сохранялись в 
структурированном формате с привязкой к времен-
ной оси и порядковому номеру в дереве построений. 

Разработанная система включает три основных 
модуля: 

1. Модуль анализа текущего состояния. Он отсле-
живает в реальном времени последовательность опе-
раций студента, вычисляет текущую позицию в де-
реве построений и сравнивает ее с эталонными пат-
тернами. При обнаружении отклонения от наиболее 
успешного паттерна формируется сигнал для модуля 

принятия решений. 
2. Модуль обучения с подкреплением. Он реали-

зован на основе алгоритма Q-обучения и включает 
состояние, описываемое вектором из 10 признаков: 
тип детали, количество выполненных операций, ко-
личество откатов в текущей сессии, текущая ко-
манда, время выполнения последней команды, тип 
последней команды, количество активных элементов 
на экране, текущая позиция камеры, время, затра-
ченное на последнее вращение модели, и параметр 
«когнитивной сложности» (рассчитываемый как 
суммарное количество скрытых граней на текущем 

этапе).  
3. Модуль прогнозирования времени. Этот модуль 

сформирован на основе регрессионной модели. Он 
предсказывал ожидаемое время выполнения для 
каждого из трёх паттернов построения, что позво-

ляло системе выбирать не только минимальную по 
откатам, но и оптимальную по времени стратегию. 

Результаты 
По итогам проведения эксперимента были полу-

чены количественные и качественные результаты, 
представленные в таблицах 1 и 2. 
 

Таблица 1. Сравнительные результаты констатирующего и контрольного этапов 

Показатель 
Контрольная группа 

(КГ) 
Экспериментальная 

группа (ЭГ) 
Статистическая  

значимость 

Количество откатов (Ctrl+Z),  
констатирующий этап 

14,3 ± 3,1 13,9 ± 2,9 p > 0,05 (н.з.) 

Количество откатов (Ctrl+Z),  
контрольный этап 

12,8 ± 2,7 7,3 ± 1,8 
p<0,001 

(U-критерий) 

Среднее время выполнения,  
констатирующий этап, мин 

42,5 ± 5,2 41,8 ± 4,9 p > 0,05 (н.з.) 

Среднее время выполнения,  
контрольный этап, мин 

38,6 ± 4,1 29,4 ± 3,6 
p<0,01 

(U-критерий) 

Доля студентов, выбравших  
оптимальный паттерн,  

контрольный этап 
28 % 67 % p < 0,001 (χ²) 

 



 

Российское образование сегодня 

 

 

 

Известия Воронежского государственного педагогического университета. 2026. № 3 (312) 
18 

Как видно из представленных данных, на конста-

тирующем этапе группы были статистически одно-

родны как по количеству откатов, так и по времени 

выполнения заданий. Это подтверждает коррект-

ность процедуры случайного распределения. На кон-

трольном этапе экспериментальная группа показала 

значительное снижение количества откатов — почти 

в 1,8 раза по сравнению с констатирующим этапом 

(с 13,9 до 7,3). В контрольной группе снижение было 

минимальным (с 14,3 до 12,8) и статистически не-

значимым. Разница между группами на контроль-

ном этапе является высоко значимой (p < 0,001 по 

U-критерию Манна–Уитни). Особого внимания за-

служивает показатель доли студентов, выбравших 

оптимальный паттерн построения. В эксперимен-

тальной группе 67 % студентов на контрольном 

этапе использовали стратегию, которую система 

определяла как наиболее эффективную для данного 

типа детали (в основном «от основания» и «от цен-

тра»). В контрольной группе лишь 28 % студентов 

продемонстрировали аналогичный подход, большин-

ство продолжало использовать эвристику "начинать 

выполнять построения с самого большого элемента" 

или "с ракурса, имеющего минимальное количество 

линий построения", что часто приводило к каскад-

ным ошибкам и необходимости многочисленных от-

катов. 

 

Таблица 2. Распределение студентов по типам используемых стратегий на контрольном этапе 

Тип стратегии КГ, % ЭГ, % 

«От основания» 23 % 54 % 

«От центра» 15 % 21 % 

«От функционального узла» 10 % 18 % 

Смешанная/ неоптимальная 52 % 7 % 

 

Качественный анализ действий студентов экспе-

риментальной группы показал, что рекомендатель-

ная система не только предлагала оптимальный по-

рядок действий, но и постепенно формировала у обу-

чающихся метакогнитивные навыки планирования. 

Студенты начинали анализировать модель до начала 

построения, мысленно «разбивали» деталь на состав-

ные части и выстраивали иерархию операций. В кон-

трольной группе, напротив, преобладала стратегия 

«проб и ошибок»: студенты начинали строить с пер-

вого попавшегося элемента, и при возникновении 

конфликтов в дереве построений были вынуждены 

делать множественные откаты, иногда возвращаясь 

практически к началу работы. Важно отметить, что 

эффект от использования рекомендательной системы 

сохранялся и при выполнении нового задания на 

контрольном этапе, которое не встречалось ранее в 

процессе обучения. Это свидетельствует о том, что 

студенты экспериментальной группы не просто за-

помнили конкретную последовательность для из-

вестных деталей, а интернализировали принципы 

оптимального планирования, что позволило им пере-

носить полученный опыт на новые объекты. 

Полученные результаты хорошо согласуются с 

теорией когнитивной нагрузки и современными 

представлениями о роли префронтальной коры в 

планировании деятельности. Когда же студент вы-

нужден одновременно решать две сложные задачи — 

представлять пространственную форму детали и пла-

нировать последовательность операций в CAD-си-

стеме, то происходит перегрузка рабочей памяти, что 

приводит к лавинообразному росту ошибок. Реко-

мендательная система в данном случае принимает на 

себя функцию когнитивного планировщика, осво-

бождая ресурсы префронтальной коры для концен-

трации на геометрической сути задачи. Это позво-

ляет студенту сосредоточиться на пространственном 

образе модели, а не на алгоритмической последова-

тельности действий в программе. 

Кроме того, снижение количества откатов имеет 

не только дидактическое, но и психоэмоциональное 

значение. Каждый откат, особенно в ситуации когда 

нужно переделывать заново уже почти готовую 

модель, вызывает стрессовую реакцию, которая, со-

гласно данным психофизиологии, блокирует про-

цессы долговременного запоминания. Минимизация 

стрессогенных ситуаций в процессе обучения создаёт 
условия для более устойчивого формирования 

навыка построений. 

Выводы 

1. Типичные ошибки при работе в CAD-системах, 

связанные с неоптимальным порядком операций, 

имеют когнитивную природу и объясняются пере-

грузкой рабочей памяти и использованием упроща-

ющих эвристик. Это позволяет рассматривать их не 

как случайные промахи, а как закономерные прояв-

ления работы мозга в условиях информационной пе-

регрузки. 

2. Разработанная рекомендательная система, ис-

пользующая алгоритм обучения с подкреплением, 

позволяет снизить количество откатов (Ctrl+Z) более 

чем в 1,8 раза и сократить время выполнения зада-

ния на 23,8 % по сравнению с традиционным обуче-

нием. Статистический анализ подтверждает значи-

мость полученных различий (p < 0,001). 

3. Применение системы способствует формирова-

нию у студентов метакогнитивных навыков: умения 

планировать последовательность действий, прогно-

зировать потенциальные конфликты в дереве постро-

ений и осуществлять самоконтроль на основе пони-

мания структуры модели, а не механического запо-

минания порядка команд. 

4. Внедрение интеллектуальных ассистентов в 

процесс обучения инженерной графике трансформи-

рует роль преподавателя: он перестаёт быть един-

ственным источником «правильного» порядка дей-

ствий и становится фасилитатором когнитивного 

развития, помогая студенту осознать и оптимизиро-

вать собственные стратегии мышления. 

Полученные результаты открывают перспективы 

для дальнейших исследований, включая интеграцию 

системы с биометрическими сенсорами (трекинг 

взгляда, пульсометрия) для более точной оценки те-

кущего когнитивного состояния студента и персона-

лизации рекомендаций. Также представляет интерес 
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применение подобного подхода к другим этапам ин-

женерной подготовки, где порядок действий крити-

чен. Таким образом, разработанная и апробирован-

ная методика демонстрирует потенциал симбиоза 

нейропедагогики и искусственного интеллекта в ин-

женерном образовании, позволяя сделать процесс 

обучения более эффективным, комфортным и 

ориентированным на индивидуальные когнитивные 

особенности студента. 

Конфликт интересов  

Авторы декларируют отсутствие явных и потен-

циальных конфликтов интересов, связанных с пуб-
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