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      Аннотация.       В условиях современного промышленного производства критически

важно обеспечивать высокое качество выпускаемой продукции. Жесткие требова-

       ния стандартов, минимизация допусков  и необходимость отслеживания каждой 

        единицы изделия  в совокупности  с ростом скоростей производства формируют 

комплексную технологическую задачу. Традиционные методы контроля, основанные 

на ручном осмотре, , зачастую  -   неэффективны из за человеческого фактора низкой 

скорости  и высокой стоимости. Одним из наиболее перспективных направлений  в

этой области является применение методов глубокого компьютерного зрения  и  обу-

чения для обнаружения дефектов на изображениях изделий. Рассмотрены основные 

подходы   к обнаружению дефектов, их   преимущества и ограничения. 
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Abstract. In modern industrial production, it is critically important to ensure high quality 

of manufactured products. Strict standards, minimization of tolerances, and the need to 

track each unit of production, combined with increasing production speeds, create a com-

plex technological challenge. Traditional control methods based on manual inspection are 

often ineffective due to human error, low speed, and high cost. One of the most promising 

areas in this field is the use of computer vision and deep learning methods to detect defects 

in product images. The main approaches to defect detection, their advantages and limita-

tions are considered. 
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Введение.   Автоматический визуальный контроль (АВК) представляет собой 

    важный элемент концепции  Индустрии 4.0, способствующий повышению 

качества продукции, снижению   затрат и переходу обслужи  к предиктивному -

       ванию. Задача АВК формулируется  в контексте компьютерного зрения  

и включает классификацию изображений (определение дефектного или без-
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     дефектного состояния), детекцию (локализацию дефекта  с использованием 

ограничивающей рамки) [1]. Суть использования этих технологий заключает-

ся  в создании алгоритмических систем, способных автоматически извлекать 

семантически значимую информацию из цифровых изображений или видео-

       потоков, полученных  с промышленных камер, и классифицировать  ее  

на предмет классификации соответствия эталону. Процесс   и детекции вклю-

чает  в себя несколько из этапов предварительная:  обработка изображений, -

влечение признаков, применение машинного моделей  обучения для класси-

      фикации Использование  и последующая верификация результатов.  таких 

технологий позволяет не  только повысить уровень автоматизации процессов 

контроля качества, но  и снизить вероятность человеческой ошибки, что явля-

ется важным фактором про  в обеспечении стабильности производственных -

цессов. 

Методы  и материалы; результаты. Современные подходы  к обнаруже-

нию на дефектов  изображениях основываются на использовании сверточных 

нейронных методов сетей (CNN) [2], алгоритмов машинного обучения  и  об-

работки изображений. Эти методы можно классифицировать на две основные 

группы. 

     1. Контролируемое    обучение. Это наиболее распространенный подход, 

      который требует наличия обширного аннотированного датасета изображе-

ний, где каждый дефект четко  размечен [3]. Оно требует значительных ре-

        сурсов для подготовки данных, так как создание аннотированных наборов 

изображений может времязатратным быть трудоемким  и  процессом. Однако 

наличие таких данных позволяет достичь высокой точности  в задачах клас-

        сификации подхода  и локализации  дефектов. В рамках этого  применяются 

      методы детектирования объектов архитектуры, среди которых выделяются  

сверточных нейронных сетей, такие как Faster R-CNN, YOLO и SSD. Эти мо-

дели позволяют не только  классифицировать дефекты (например, определять 

наличие царапин, сколов или включений), но их на изображе  и локализовать   -

нии  с помощью ограничивающих прямоугольников. Кроме того, существует 

группа семантической технологий, основанных на  сегментации где,  архитек-

 туры, такие как U-Net и Mask R-CNN, решают задачу на уровне пикселей, 

    присваивая  каждому пикселю определенный кл    асс. Это  обеспечивает воз-
можность получения точной маски дефекта произвольной формы, что позво-

      ляет проводить дальнейший количественный анализ, включая вычисление 

площади и ориентации, периметра   дефекта. 

2. Обучение  без учителя или слабо контролируемое Эти обучение.  под-

ходы предполагают самостоятельное выявление закономерностей  в неразме-

ченных данных [4]. Одним из методов обнаружения   аномалий является ис-

      пользование автоэнкодеров, которые обучаются на уменьшении входных 

данных  и восстановлении их состояние из  в исходное   сжатого  представления
       после в обработки. Также  данной категории выделяются генеративно-

состязательные сети для (GANs), которые применяются  аугментации данных 

и в синтеза изображений дефектов  условиях нехватки    реальных образцов для
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обучения [5]. Кроме того, существует подход  с использованием слабых ме-

ток, при котором модель данных обучается на , размеченных лишь по общей 

     принадлежности  к классу «дефектное/бездефектное», без указания точного 

расположения дефектов. 

    Компьютерное зрение инструмент представляет собой мощный   для ав-

       томатизации процессов сфере контроля качества  в производственной . Его 

применение приносит ряд значительных преимуществ способству, которые -

ют повышению эффективности  и надежности производственных процессов . 

1. Увеличение     -скорости проверки: автоматизированные системы на осно
       ве компьютерного зрения способны обрабатывать изображения  в реальном 

       времени. Это позволяет значительно ускорить   процесс контроля качества  

по основанными на сравнению  с традиционными методами,   ручном осмотре. 

В условиях       -массового производства такая скорость является критически важ
ной, так как позволяет минимизировать время простоя и  -повысить произво
дительность. 

    2. Повышение   точности: алгоритмы глубокого обучения,   используемые
в системах компьютерного зрения, демонстрируют высокую точность обна-

       ружения дефектов. Они даже могут выявлять  незначительные отклонения  

от нормы, что часто недоступно для человеческого восприятия. Это приводит 

к и снижению количества пропущенных дефектов , как следствие, к повыше-

нию качества конечного продукта. 

3. Снижение     -затрат: автоматизация контроля качества способствует зна
чительному снижению трудозатрат, что, в к свою очередь, ведет  уменьшению 

      общих производственных расходов. Системы компьютерного зрения могут 

заменить или существенно сократить количество  сотрудников, занимающих-

ся визуальным контролем, что позволяет перераспределить ресурсы на более 

сложные задачи. 

4. Масштабируемость: автоматизированные системы легко адаптируются  к
изменяющимся объемам производства. В отличие от человеческого труда, ко-

   торый требует значительных усилий     для увеличения рабочей силы, системы
компьютерного зрения могут быть быстро развернуты  и настроены под новые 

условия без необходимости в   значительных дополнительных инвестициях. 

5. Сбор       данных для анализа: компьютерные системы контроля качества
способны собирать  и хранить обширные объемы данных  о производственном 

   процессе. Эти данные могут  быть использованы для проведения глубокого 

анализа причин возникновения дефектов, что позволяет выявлять узкие места 

в и производственной цепочке  оптимизировать  процессы для  -повышения об
щей эффективности. 

Несмотря на многочисленные преимущества внедрение,  технологий ма -

   шинного обучения  в контроль качества также сопряжено  с определенными 

ограничениями  и вызовами. 

1. Необходимость      -больших объемов данных: для обучения моделей глу
бокого обучения требуется  значительное количество размеченных изображе-

ний, что может быть труднодоступно     -в некоторых отраслях. Сбор и анноти
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рование таких стать данных что требуют времени  и ресурсов,  может  препят-

ствием для быстрого внедрения автоматизированных систем. 

2. В дефекты некоторых случаях  занимают лишь небольшую часть изоб-

        ражения, что затрудняет их обнаружение. Этот дисбаланс может привести  

к низкой точности модели, так как алгоритмы могут не обучаться должным 

образом на недостаточно представленных классах.  

3. Глубокие нейронные сети часто  воспринимаются как «черные ящики», 

что затрудняет Определить  анализ причин ошибок. , какие именно  особенно-

сти входных привели данных   к ошибке, требует значительных усилий. 

      Заключение.      Таким образом, обнаружение дефектов на изображениях

      изделий является важным элементом автоматизации контроля качества  

в условиях Индустрии 4.0. Применение современных  методов глубокого обу-

чения и  компьютерного зрения открывает новые возможности для повыше-

      ния производства эффективности . Однако для достижения  максимальной
     производительности необходимо преодолеть существующие ограничения  и

продолжить исследование новых подходов  и технологий. Это позволит обес-

печить более высокий уровень продукции качества   и повысить конкуренто-

способность предприятий  в условиях   быстро меняющегося рынка. 
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