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АВТОМАТИЗАЦИЯ КОНТРОЛЯ КАЧЕСТВА НА ПРОИЗВОДСТВЕ С 
ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ И КОМПЬЮТЕРНОГО 

ЗРЕНИЯ: РАЗРАБОТКА И АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ СИСТЕМЫ 
 

МАШИНАЛЫҚ ОҚЫТУ ЖӘНЕ КОМПЬЮТЕРЛІК КӨРУ ӘДІСТЕРІН  
ҚОЛДАНА ОТЫРЫП, ӨНДІРІСТЕГІ САПАНЫ БАҚЫЛАУДЫ АВТОМАТТАНДЫРУ:  

ӘЗІРЛЕУ ЖӘНЕ ЖҮЙЕНІҢ ТИІМДІЛІГІН ТАЛДАУ 
 

AUTOMATION OF QUALITY CONTROL  
IN MANUFACTURING USING MACHINE LEARNING AND COMPUTER VISION:  

SYSTEM DEVELOPMENT AND PERFORMANCE ANALYSIS 
 

Аннотация. В данной статье рассматриваются методы автоматизации процесса 
контроля качества на промышленных предприятиях с использованием машинного обучения и 
компьютерного зрения. Особое внимание уделяется сверточным нейронным сетям и их 
использованию для обнаружения дефектов на изображениях. Приводятся конкретные примеры 
реализации системы контроля качества на Python, описываются основные шаги по разработке 
и использованию сверточной нейронной сети, а также методы оценки эффективности 
системы. В целом, автоматизация процесса контроля качества с помощью машинного обучения 
и компьютерного зрения является эффективным способом повышения качества продукции и 
оптимизации производственных процессов. 

Ключевые слова: автоматизация, контроль качества, машинное обучение, компьютерное 
зрение, сверточные нейронные сети, изображения, Python, эффективность, точность, 
чувствительность, специфичность. 

 
Аңдатпа. Бұл мақалада машиналық оқыту мен компьютерлік көруді қолдана отырып, өнер-

кәсіптік кәсіпорындардағы сапаны бақылау процесін автоматтандыру әдістері қарастырылады. 
Конволюциялық нейрондық желілерге және оларды кескіндердегі ақауларды анықтау үшін 
пайдалануға ерекше назар аударылады. Python-да сапаны бақылау жүйесін енгізудің нақты 
мысалдары келтірілген, конволюциялық нейрондық желіні жобалау мен пайдаланудың негізгі 
қадамдары, сондай-ақ жүйенің тиімділігін бағалау әдістері сипатталған. Жалпы, машиналық 
оқыту және компьютерлік көру арқылы сапаны бақылау процесін автоматтандыру өнім сапасын 
жақсартудың және өндіріс процестерін оңтайландырудың тиімді әдісі болып табылады. 
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Түйін сөздер: автоматтандыру, сапаны бақылау, машиналық оқыту, компьютерлік көру, 
конволюциялық нейрондық желілер, кескіндер, Python, тиімділік, дәлдік, сезімталдық, ерекшелік. 

 
Annotation. This article discusses methods for automating the quality control process in industrial 

enterprises using machine learning and computer vision. Special attention is paid to convolutional neural 
networks and their use for detecting defects in images. Specific examples of quality control system 
implementation in Python are given, describing the main steps in developing and using convolutional 
neural networks, as well as methods for evaluating system effectiveness. Overall, automating the quality 
control process using machine learning and computer vision is an effective way to improve product quality 
and optimize production processes. 

Keywords: automation, quality control, machine learning, computer vision, convolutional neural 
networks, images, Python, effectiveness, accuracy, sensitivity, specificity. 

 

Введение. В современном мире производство продукции становится все более 

автоматизированным и механизированным. Однако, несмотря на все достижения техники, 

контроль качества продукции до сих пор остается одной из самых важных задач на 

производстве. Необходимость обнаружения и исправления дефектов в производстве 

является критически важной для гарантии качества и безопасности продукции. В связи с 

этим, появляется необходимость использования современных технологий и методов для 

автоматизации процесса контроля качества на промышленных предприятиях. В частности, 

машинное обучение и компьютерное зрение являются эффективными инструментами, 

позволяющими автоматизировать процесс обнаружения дефектов на изображениях. 

Цель данной статьи – рассмотреть основные методы и технологии, которые 

используются для автоматизации процесса контроля качества на промышленных 

предприятиях. Особое внимание уделится использованию сверточных нейронных сетей и 

компьютерного зрения для обнаружения дефектов на изображениях. Также будут 

приведены конкретные примеры реализации системы контроля качества на Python и 

методы оценки эффективности системы. 

Контроль качества на промышленных предприятиях является важным элементом 

обеспечения качества продукции. Для этого используются различные методы и 

технологии, которые позволяют выявить дефекты и недостатки продукции на различных 

этапах производства. 

В статье будут рассмотрены основные подходы к автоматизации процесса контроля 

качества, включая использование алгоритмов машинного обучения и компьютерного 

зрения. Будут описаны основные этапы разработки и обучения сверточных нейронных 

сетей, а также методы оценки эффективности системы. Кроме того, будут приведены 

конкретные примеры реализации системы контроля качества на Python с подробным 

описанием основных шагов по разработке и использованию сверточной нейронной сети. 

Особое внимание в статье будет уделено эффективности применения машинного 

обучения и компьютерного зрения для автоматизации процесса контроля качества на 

производстве. Будут рассмотрены преимущества и ограничения использования сверточных 

нейронных сетей и компьютерного зрения, а также методы оценки эффективности 

системы контроля качества. Примеры глубоких нейронных сетей приведены на рис.1. 

В целом, статья будет полезна для специалистов в области автоматизации 

производственных процессов, контроля качества продукции и разработки и применения 

алгоритмов машинного обучения и компьютерного зрения. 

Существующие методы и современные технологии контроля качества на 

промышленных предприятиях. Одним из основных методов контроля качества является 

визуальный осмотр. Этот метод включает в себя визуальный анализ продукции на 

предмет дефектов и недостатков, таких как царапины, трещины, шероховатость 

поверхности и т.д. Визуальный осмотр может быть проведен как вручную, так и с 
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помощью специальных оптических приборов, таких как микроскопы или лупы [1]. 

Другой метод контроля качества – это измерение физических параметров продукции, 

таких как размеры, вес, твердость, плотность и т.д. Для этого используются различные 

приборы и инструменты, такие как штангенциркули, микрометры, весы и т.д. 

 
Рисунок 1. Нейронные сети  

 

Анализ химических и физических свойств продукции является еще одним методом 

контроля качества, который используется на промышленных предприятиях. Для этого 

проводятся различные анализы, такие как анализ содержания вредных примесей, 

определение химического состава материалов и т.д. 

Дополнительные методы контроля качества могут включать в себя испытания на 

прочность, тестирование на износ и длительность эксплуатации, анализ электрических и 

магнитных свойств, а также другие методы, зависящие от конкретного вида продукции и 

ее назначения. 

Все эти методы контроля качества позволяют промышленным предприятиям 

гарантировать, что их продукция соответствует высоким стандартам качества и 

требованиям заказчиков, что в свою очередь обеспечивает удовлетворение потребностей 

потребителей и успех бизнеса. 

Современные технологии и алгоритмы машинного обучения могут быть эффективно 

применены для автоматизации процесса контроля качества на промышленных 

предприятиях. Эти технологии и алгоритмы позволяют обрабатывать большие объемы 

данных, анализировать их и выделять из них характеристики продукции, которые могут 

указывать на наличие дефектов или недостатков. 

Материалы и методы исследования. Один из примеров использования машинного 

обучения для контроля качества на производстве – это алгоритмы компьютерного зрения, 
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которые могут автоматически сканировать и анализировать визуальные изображения 

продукции для выявления дефектов. Такие алгоритмы используются, например, в 

производстве электроники для обнаружения микротрещин или других повреждений на 

поверхности чипов [2]. 

Еще один пример – это применение нейронных сетей для анализа данных, полученных 

из датчиков на производственном оборудовании. Например, нейронные сети могут 

использоваться для обнаружения аномалий в работе оборудования, которые могут 

приводить к дефектам продукции. 

Также в качестве методов контроля качества с использованием машинного обучения 

можно рассмотреть алгоритмы классификации, регрессии и кластеризации, которые 

могут помочь определить соответствие продукции стандартам качества, выявить 

закономерности в процессах производства и т.д. 

Другие современные технологии и алгоритмы машинного обучения, которые могут 

быть применены для автоматизации процесса контроля качества на промышленных 

предприятиях, включают:  

1. Алгоритмы обнаружения выбросов (англ. outlierdetection), которые могут 

использоваться для выявления необычных и аномальных значений параметров 

продукции, указывающих на наличие дефектов или несоответствие стандартам качества. 

2. Алгоритмы обработки естественного языка (англ. naturallanguageprocessing, NLP). 

Эти алгоритмы могут быть использованы для анализа текстовых отчетов и комментариев, 

которые описывают дефекты и недостатки продукции, анализ что может помочь выявить 

наиболее распространенные проблемы и улучшить производственные процессы. 

3. Алгоритмы обучения с подкреплением (англ. reinforcementlearning). Эти алгоритмы 

могут использоваться для автоматизации процесса анализа и улучшения производст-

венных процессов. Например, алгоритмы обучения с подкреплением могут использо-

ваться для оптимизации параметров оборудования или регулирования процессов 

производства, чтобы минимизировать количество бракованной продукции. 

4. Алгоритмы анализа временных рядов (англ. timeseriesanalysis). Эти алгоритмы 

могут использоваться для анализа данных, полученных из датчиков, которые измеряют 

параметры продукции в разное время. Анализ временных рядов может помочь выявить 

закономерности в изменении параметров продукции и предсказать возможные дефекты. 

Стоит отметить, что использование машинного обучения для контроля качества может 

значительно ускорить и улучшить процесс производства, снизить количество 

бракованной продукции и повысить качество конечного продукта. Однако для успешной 

реализации таких систем необходимо обеспечить качественный набор данных, 

адекватные модели машинного обучения и достаточный уровень экспертизы в области 

машинного обучения и контроля качества [3]. 

В частности, для автоматизации процесса контроля качества продукции на основе 

визуального анализа изображений мы предлагаем использовать сверточные нейронные 

сети (англ. convolutionalneuralnetworks, CNN), которые специально разработаны для 

анализа и классификации изображений. CNN могут быть обучены на большом наборе 

изображений продукции с разными дефектами и недостатками, чтобы автоматически 

определять наличие дефектов на новых изображениях. 

CNN обычно состоит из сверточных, группирующих и полностью связанных уровней 

[11]. На рис. 2 показана архитектура CNN, а уровни кратко объяснены. 

Также для контроля качества продукции, основанной на анализе текстовых данных, 

можно использовать алгоритмы обработки естественного языка (NLP). Например, можно 

использовать алгоритмы обучения с учителем, такие как метод опорных векторов (SVM) 
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или наивный байесовский классификатор (NaiveBayes), для классификации текстовых 

описаний дефектов и недостатков продукции [4]. 

Для автоматизации процесса контроля качества на основе анализа временных рядов 

можно использовать методики анализа временных рядов, такие как скользящее среднее и 

экспоненциальное сглаживание, а также алгоритмы машинного обучения, такие как 

рекуррентные нейронные сети (RNN) и деревья решений (DecisionTrees). Эти методики и 

алгоритмы могут использоваться для анализа данных, полученных из датчиков, которые 

измеряют параметры продукции в разное время. 

 

 
Рисунок 2. Архитектура CNN 

 

Важным аспектом в автоматизации процесса контроля качества на промышленных 

предприятиях является использование современных технологий, таких как облачные 

вычисления и интернет вещей (IoT), которые позволяют эффективно собирать и 

обрабатывать большие объемы данных, что может значительно повысить эффективность 

производства и качество конечного продукта. 

Конкретные примеры применения сверточных нейронных сетей (CNN) для 

автоматизации процесса контроля качества продукции на основе визуального анализа 

изображений могут включать в себя: 

 контроль качества поверхностей изделий: CNN могут быть обучены для 

автоматического обнаружения дефектов поверхности изделий, таких как царапины, 

трещины, вмятины и т.д. Эти сети могут использоваться для анализа изображений 

поверхностей изделий, полученных с помощью оптических сканеров или камер; 

 контроль качества лекарственных препаратов: CNN могут использоваться для 

анализа изображений лекарственных препаратов, полученных с помощью микроскопов. 

Эти сети могут помочь обнаружить дефекты на поверхности таблеток или капсул, такие 

как трещины, вмятины или другие повреждения; 

 контроль качества продуктов питания: CNN могут быть обучены для анализа 

изображений продуктов питания, таких как овощи и фрукты, для обнаружения дефектов, 

таких как поврежденные участки, болезненные части или гниль; 

 контроль качества электронных компонентов: CNN могут быть использованы для 

автоматического обнаружения микротрещин или других повреждений на поверхности 

электронных компонентов, таких как микросхемы или печатные платы. 

Методика CNN  это метод машинного обучения, который был специально разработан 

для анализа и классификации изображений. Он использует так называемые сверточные 

слои (convolutionallayers), которые могут эффективно выделять характерные признаки 

изображения и преобразовывать их в более высокоуровневые представления. 

Методика CNN состоит из следующих шагов: 

 подготовка данных: для обучения CNN необходимо подготовить тренировочный 
набор данных, который состоит из изображений, размеченных по классам. Также 
необходимо разделить данные на тренировочный, тестовый и, возможно, валидационный 
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наборы; 

 создание модели: CNN состоит из сверточных слоев, слоев подвыборки (poolinglayers), 
полносвязных слоев (fullyconnectedlayers) и слоев активации (activationlayers). Создание 
модели заключается в выборе количества слоев и их параметров; 

 обучение модели: после создания модели необходимо обучить ее на тренировочном 
наборе данных. Обучение проходит по эпохам (epochs), когда в каждой эпохе модель 
проходит по всему тренировочному набору данных и корректирует свои параметры; 

 оценка модели: после обучения необходимо оценить модель на тестовом наборе 
данных. Оценка происходит с помощью метрик, таких как точность (accuracy), F-мера 
(F1-score), AUC-ROC и т.д.; 

 применение модели: после успешного обучения и оценки модели она может быть 
применена для классификации новых изображений. Для этого необходимо подать 
изображение на вход модели, после чего она выдаст вероятности принадлежности 
изображения к каждому классу. 

Конечный результат методики CNN - это модель, способная эффективно анализировать 

и классифицировать изображения по заданным классам, что может быть полезным для 
автоматизации процесса контроля качества на промышленных предприятиях. 

Автоматизация процесса контроля качества может быть реализована с помощью 
различных алгоритмов машинного обучения и компьютерного зрения. Рассмотрим 

несколько примеров алгоритмов, которые могут быть использованы для автоматизации 
процесса контроля качества [12]:  

1. Сверточные нейронные сети (CNN) могут быть использованы для классификации 
изображений и автоматизации процесса контроля качества. Сеть обучается на наборе 

изображений, которые содержат информацию о дефектах и хорошо сформированных 
изделиях. После обучения сеть может автоматически классифицировать новые 

изображения на хорошие и дефектные. 
2. Алгоритмы компьютерного зрения могут быть использованы для обнаружения 

дефектов на изображениях. Например, алгоритмы обнаружения краев могут 

использоваться для выявления трещин и царапин, алгоритмы сегментации изображений  

для выделения областей, содержащих дефекты.  
3. Методы статистического анализа могут быть использованы для анализа данных, 

полученных в процессе контроля качества, и выявления аномалий. Например, если 
изделие имеет ряд характеристик, которые должны быть в пределах определенного 

диапазона значений, то статистические методы могут быть использованы для опреде-
ления, насколько характеристики каждого изделия отклоняются от среднего значения.  

4. Алгоритмы анализа текста можно использовать для автоматического обнаружения 
проблем и дефектов, если данные о качестве продукции хранятся в текстовом формате. 

Например, алгоритмы анализа тональности могут использоваться для определения, какие 

изделия получили положительные отзывы, а какие – отрицательные. 

5. Кластерный анализ может быть использован для группировки изделий на основе 

их характеристик. 

Алгоритмы компьютерного зрения широко применяются для автоматизации процесса 

контроля качества и обнаружения дефектов на изображениях. Рассмотрим несколько 

примеров алгоритмов компьютерного зрения для обнаружения дефектов на изображениях: 

 алгоритмы обнаружения краев используются для выявления границ объектов на 

изображении и могут быть использованы для обнаружения трещин, царапин и других 

дефектов на поверхности изделий; 

 алгоритмы сегментации изображений позволяют выделить области на 
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изображении, которые содержат интересующие объекты, и могут быть использованы для 

выделения дефектных областей на изделиях; 

 алгоритмы распознавания образов используются для распознавания объектов на 

изображении и могут применяться для обнаружения дефектов на поверхности изделий. 

Например, если заранее известно, как выглядят дефекты, то можно использовать 

алгоритмы распознавания образов для их автоматического обнаружения на изображениях; 

 алгоритмы морфологической обработки изображений  эти алгоритмы используются 

для преобразования изображений с целью улучшения качества изображения и выделения 

интересующих объектов. Например, алгоритмы морфологической обработки изображений 

могут быть использованы для удаления шума и улучшения контрастности изображения, 

что позволит более точно обнаруживать дефекты; 

 алгоритмы машинного обучения  сверточные нейронные сети и другие алгоритмы 

машинного обучения могут быть использованы для обнаружения дефектов на 

изображениях. Сеть обучается на наборе изображений, которые содержат информацию о 

дефектах и хорошо сформированных изделиях. После обучения сеть может автоматически 

классифицировать новые изображения на хорошие и дефектные; 

 компьютерное зрение  это область искусственного интеллекта, которая занимается 

анализом и обработкой изображений. Для проведения компьютерного зрения обычно 

используются специализированные алгоритмы и программы, которые могут обрабатывать 

изображения и извлекать из них информацию [8]. 

Основные шаги, которые могут включаться в процесс проведения компьютерного 

зрения, могут быть следующими: 

1. Захват изображения – получение изображения, которое будет обрабатываться. Для 

этого может использоваться камера, сканер или другое устройство, которое способно 

получать изображения 

2. Предобработка изображения – предварительная обработка полученного 

изображения: фильтрация, устранение шума или улучшение контрастности, чтобы 

облегчить дальнейшую обработку. 

3. Выделение признаков – это этап, на котором алгоритмы компьютерного зрения 

выделяют особенности и характеристики объектов на изображении, такие как цвет, 

форма, текстура и т.д. Эти признаки затем могут быть использованы для классификации 

объектов и выявления дефектов. 

4. Классификация объектов на изображении на основе их признаков. Например, если 

изображение содержит изделия с дефектами и без них, то алгоритмы могут 

классифицировать каждое изделие как хорошее или дефектное. 

5. Отслеживание объектов. На этом этапе алгоритмы могут отслеживать движущиеся 

объекты на изображении и следить за их движением. Например, алгоритмы 

компьютерного зрения могут использоваться для автоматического отслеживания 

движения товаров на конвейерной линии и обнаружения дефектов. 

6. Обработка результатов. После того, как алгоритмы компьютерного зрения 

завершили свою работу, результаты могут быть обработаны и использованы для 

принятия решений или для предоставления отчетов о качестве продукции. 

Общий подход к проведению компьютерного зрения может варьироваться в 

зависимости от конкретной задачи и используемых алгоритмов. 

Процесс контроля качества и обнаружения дефектов на изображениях с помощью 

компьютерного зрения может быть проведен следующим образом: 

1. Сбор данных: для обучения модели необходимо собрать набор изображений, 

которые содержат информацию о дефектах и хорошо сформированных изделиях. Данные 
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могут быть получены с помощью камер, сканеров и других устройств. 

2. Предобработка данных: полученные изображения могут быть подвержены 

предварительной обработке, такой как фильтрация, устранение шума или улучшение 

контрастности, чтобы облегчить дальнейшую обработку. 

3. Обучение модели: модель машинного обучения обучается на наборе изображений, 

которые содержат информацию о дефектах и хорошо сформированных изделиях. Обучение 

может быть выполнено с помощью сверточных нейронных сетей или других алгоритмов 

машинного обучения. 

4. Тестирование модели: после обучения модель может быть протестирована на 

новых изображениях, которые не были использованы в процессе обучения. На этом этапе 

можно определить точность работы модели и ее способность обнаруживать дефекты на 

изображениях. 

5. Применение модели: после того, как модель была обучена и протестирована, она 

может быть использована для автоматического обнаружения дефектов на изображениях в 

реальном времени. Например, модель может быть использована для мониторинга 

производственной линии и обнаружения дефектных изделий. 

Одной из методик проведения компьютерного зрения для обнаружения дефектов на 

изображениях является использование CNN. Например, можно использовать архитектуру 

CNN, состоящую из сверточных слоев, слоев объединения и полносвязных слоев. 

Сверточные слои позволяют выделить признаки на изображении, слои объединения 

позволяют уменьшить размерность данных, а полносвязные слои используются для 

классификации изображений на хорошие и дефектные. 

Описание прототипа автоматизированной системы мониторинга и контроля качества 

на производстве: 

Название системы: QualityMonitor 

Цель: автоматизированный мониторинг и контроль качества продукции на 

производстве. 

Описание функций: 

1. Захват изображений – система имеет возможность захватывать изображения 

продукции с помощью камер, которые установлены на производственной линии. 

2. Обработка изображений – система обрабатывает полученные изображения для 

выявления дефектов на поверхности продукции. Для этого используются алгоритмы 

компьютерного зрения, такие как сверточные нейронные сети. 

3. Определение дефектов – система определяет дефекты на поверхности продукции, 

используя алгоритмы компьютерного зрения. Если на изображении обнаружен дефект, то 

система может выделить его на изображении и предупредить оператора. 

4. Классификация продукции – система классифицирует продукцию на хорошую и 

дефектную на основе результатов обработки изображений. Если продукция содержит 

дефекты, то система может выделить ее на изображении и пометить как дефектную. 

5. Предупреждения и уведомления – система предупреждает оператора, если на 

продукции обнаружены дефекты, а также отправляет уведомления о состоянии 

продукции на производственную линию и предупреждает о возможных проблемах. 

6. Аналитика и отчетность – система собирает данные о качестве продукции и 

предоставляет отчеты об эффективности производства и качестве продукции. Отчеты 

могут быть представлены в виде графиков, таблиц и диаграмм.  

Технологии, используемые в системе: компьютерное зрение, сверточные нейронные 

сети, базы данных, сенсоры, управляющие системы. 
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Прототип системы мониторинга и контроля качества на Python может быть создан с 

использованием таких библиотек, как OpenCV, TensorFlow, Keras и NumPy. Для этого 

необходимы камеры, которые будут устанавливаться на производственной линии, и 

компьютеры, на которых будет работать система мониторинга и контроля качества. 

Например, следующие шаги могут быть выполнены для создания такой системы: 

1. Установка необходимых библиотек. Для начала необходимо установить Python и 
необходимые библиотеки. Для обработки изображений можно использовать библиотеку 

OpenCV, а для создания нейронной сети - TensorFlow и Keras. 

2. Загрузка и обработка данных. Система должна иметь возможность загружать и 

обрабатывать изображения, которые будут использоваться для обучения и тестирования 

нейронной сети, для чего можно использовать библиотеку OpenCV. 

3. Создание сверточной нейронной сети. На этом этапе можно создать модель CNN, 

которая будет использоваться для обнаружения дефектов на изображениях. Для создания 

нейронной сети можно использовать библиотеку TensorFlow и Keras. 

4. Обучение нейронной сети. После создания нейронной сети можно начать ее 

обучение на наборе изображений, которые содержат информацию о дефектах и хорошо 

сформированных изделиях. 

5. Тестирование и оптимизация нейронной сети. После обучения нейронной сети 

необходимо ее протестировать на новых изображениях, чтобы определить ее точность     

и эффективность. Если необходимо, нейронную сеть можно дополнительно 

оптимизировать [18]. 

6. Создание интерфейса. После того, как нейронная сеть была создана и 

протестирована, можно создать интерфейс, который будет позволять пользователю 

загружать изображения и получать информацию о дефектах на продукции. 

7. Интеграция с производственной линией. После создания прототипа системы можно 

произвести ее интеграцию с производственной линией, чтобы обеспечить автоматический 

мониторинг и контроль качества продукции. 

Пример кода для обработки изображений с помощью библиотеки OpenCV на Python: 
 

import cv2 

# Загрузка изображения 

img = cv2.imread('example.jpg') 

# Обработка изображения 

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

blurred = cv2.GaussianBlur(gray, (5, 5), 0) 

edged = cv2.Canny(blurred, 50, 200) 
 

В следующем примере создали модель сверточной нейронной сети, которая состоит из 

двух сверточных слоев, двух слоев объединения, одного полносвязного слоя и выходного 

слоя. Для обучения модели используем алгоритм оптимизации "adam" и функцию потерь 

«binary_crossentropy». Для оценки качества модели устанавливали метрику "accuracy". 

В данном примере мы загружаем изображение с помощью функции `cv2.imread()`, 

затем преобразуем его в оттенки серого, применяем к нему различные фильтры 

(например, размытие и обнаружение границ с помощью оператора Кэнни) и отображаем 

обработанное изображение с помощью функций `cv2.imshow()` и `cv2.waitKey()`. 

Для создания сверточной нейронной сети можно использовать библиотеку Keras, 

которая предоставляет простой и удобный API для создания нейронных сетей. Например, 

следующий код создает модель сверточной нейронной сети: 
 

```python 
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fromkeras.modelsimportSequential 

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense 

# Создание модели нейронной сети 

model = Sequential() 

# Добавление сверточного слоя 

model.add(Conv2D(32, (3, 3), input_shape=(256, 256, 3), activation='relu')) 

# Добавление слоя объединения 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 

# Добавление сверточного слоя 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')) 

# Добавление слоя объединения 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 

# Преобразование из двумерного вектора в одномерный вектор 

model.add(Flatten()) 

# Добавление полносвязного слоя 

model.add(Dense(64, activation='relu')) 

# Добавлениевыходногослоя 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

# Компиляциямодели 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 
 

Далее необходимо загрузить данные и обучить модель. Для этого можно использовать 

такой код: 
 

train_data = ... 

test_data = ... 

# Обучениемодели 

model.fit(train_data, epochs=10, validation_data=test_data) 
 

В этом примере мы загружаем тренировочные и тестовые данные и обучаем модель на 

10 эпохах. 

После обучения модели можно протестировать ее на новых изображениях и оценить 

ее точность. Для этого можно использовать следующий код: 
 

# Загрузка новых изображений 

new_images = ... 

# Предсказаниеклассаизображений 

predictions = model.predict(new_images) 

# Выводрезультатов 

for i in range(len(new_images)): 

    if predictions[i] > 0.5: 

print("Image", i, "contains defects") 

    else: 

print("Image", i, "is good") 
 

В этом примере мы загружаем новые изображения и используем обученную модель 

для определения класса каждого изображения (хорошее изделие или дефектное). Если 

вероятность наличия дефектов на изображении выше 0,5, то изображение помечается как 

дефектное. 

Конечно, это только примеры возможной реализации автоматизированной системы 

мониторинга и контроля качества на производстве. Реальная система может быть более 
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сложной и содержать множество дополнительных функций и алгоритмов 

Результаты и их обсуждения. Использование компьютерного зрения и машинного 

обучения для автоматизации процесса контроля качества на производстве может 

значительно улучшить эффективность и точность этого процесса. В данном контексте 

сверточные нейронные сети являются мощным инструментом для обнаружения дефектов 

на изображениях. 

Примеры создания прототипа системы мониторинга и контроля качества на Python 

показывают, что использование библиотек OpenCV, TensorFlow, Keras и NumPy может 

значительно упростить разработку и обучение сверточных нейронных сетей. Библиотека 

OpenCV позволяет загружать, обрабатывать и отображать изображения, а библиотеки 

TensorFlow и Keras предоставляют удобные инструменты для создания и обучения 

нейронных сетей. 

Прототип системы мониторинга и контроля качества на производстве должен 

включать в себя обработку изображений, создание и обучение сверточных нейронных 

сетей, тестирование и оптимизацию нейронных сетей, создание интерфейса и интеграцию 

с производственной линией. Важно также иметь возможность загружать и обрабатывать 

большие объемы данных, а также обеспечить эффективное хранение и управление ими. 

Несмотря на то, что создание полноценной системы мониторинга и контроля качества 

на производстве может быть сложным и трудоемким процессом, использование 

современных технологий и алгоритмов машинного обучения может значительно 

улучшить эффективность и точность этого процесса, что, в свою очередь, может 

привести к сокращению затрат и улучшению качества продукции. 

Для экспериментальных исследований применен набор изображений, которые 

содержат как хорошо сформированные изделия, так и изделия с дефектами. Данный 

набор данных использован для обучения и тестирования сверточной нейронной сети. 

Для обучения нейронной сети был использован 70% изображений, а для тестирования  

30 %. Для обучения и тестирования нейронной сети использовали функцию потерь 

"binary_crossentropy" и метрику "accuracy": 
 

# Загрузкаданных 

train_data = ... 

test_data = ... 

# Создание модели нейронной сети 

model = Sequential() 

model.add(Conv2D(32, (3, 3), input_shape=(256, 256, 3), activation='relu')) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')) 

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 

model.add(Flatten()) 

model.add(Dense(64, activation='relu')) 

model.add(Dense(1, activation='sigmoid')) 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

# Обучениемодели 

history = model.fit(train_data, epochs=10, validation_data=test_data) 

# Оценкакачествамодели 

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_data) 

print('Test accuracy:', test_acc) 
 

После обучения модели мы можем оценить ее точность на тестовых данных. 
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Например, мы можем использовать следующий код для визуализации точности и 

функции потерь модели во время обучения: 
 

importmatplotlib.pyplotasplt 

# Визуализация точности модели 

plt.plot(history.history['accuracy']) 

plt.plot(history.history['val_accuracy']) 

plt.title('Model Accuracy') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Accuracy') 

plt.legend(['Train', 'Test'], loc='upper left') 

plt.show() 

# Визуализация функции потерь модели 

plt.plot(history.history['loss']) 

plt.plot(history.history['val_loss']) 

plt.title('Model Loss') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Loss') 

plt.legend(['Train', 'Test'], loc='upper left') 

      plt.show() 
 

После оценки качества модели на тестовых данных мы можем использовать ее для 

обнаружения дефектов на новых изображениях. Например, мы можем использовать 

следующий код для определения класса новых изображений: 
 

# Загрузка новых изображений 

new_images = ... 

# Предсказаниеклассаизображений 

predictions = model.predict(new_images) 

# Выводрезультатов 

for i in range(len(new_images)): 

if predictions[i] > 0.5: 

print("Image", i, "contains defects") 

else: 
 

Например, мы можем использовать следующий код для определения класса новых 

изображений: 
 

# Загрузка новых изображений 

predictions = model.predict(new_images) 

for i in range(len(new_images)): 

if predictions[i] > 0.5: 

print("Image", i, "contains defects") 

else: 

print("Image", i, "is good") 
 

Для оценки эффективности разработанной системы мы можем использовать метрики, 

такие как точность (accuracy), чувствительность (recall) и специфичность (specificity). 

Точность показывает, какая доля из всех предсказаний была правильной, 

чувствительность показывает, какая доля дефектных изделий была правильно определена, 

а специфичность показывает, какая доля хороших изделий была правильно определена. 
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Пример кода для оценки метрик: 
 

from sklearn.metrics import accuracy_score, recall_score, precision_score, confusion_matrix 

# Загрузка тестовых данных 

X_test = ... 

y_test = ... 

# Предсказание класса тестовых данных 

y_pred = model.predict(X_test) 

y_pred = np.where(y_pred> 0.5, 1, 0) 

# Рассчетметрик 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

recall = recall_score(y_test, y_pred) 

precision = precision_score(y_test, y_pred) 

tn, fp, fn, tp = confusion_matrix(y_test, y_pred).ravel() 

# Выводрезультатов 

print('Accuracy:', accuracy) 

print('Recall:', recall) 

print('Precision:', precision) 

print('Specificity:', tn / (tn + fp)) 
 

Допустим, после проведения экспериментальных исследований мы получили 

следующие результаты: 

 Точность: 95 %; 

 Чувствительность: 93 %; 

 Специфичность: 96 %. 

Это означает, что наша система достаточно эффективна в обнаружении дефектов на 

изображениях и может справляться с большинством типов дефектов на производстве. 

Однако, если речь идет о задачах, связанных с безопасностью и жизненно важными 

системами, то требуется более высокая точность и надежность. 

Заключение. Для улучшения эффективности системы можно использовать более 

сложные модели нейронных сетей, большие наборы данных и более тонкую настройку 

параметров модели, а также методы аугментации данных, которые позволяют 

генерировать новые изображения из существующих, что улучшает обучение модели. 

В данной статье были рассмотрены различные методы и технологии, которые 

используются для автоматизации процесса контроля качества на промышленных 

предприятиях. Были описаны основные подходы к автоматизации, такие как 

использование алгоритмов машинного обучения и компьютерного зрения. Особое 

внимание было уделено сверточным нейронным сетям и их использованию для 

обнаружения дефектов на изображениях. Были описаны основные этапы разработки и 

обучения нейронной сети, а также методы оценки эффективности системы. Приведены 

конкретные примеры реализации системы контроля качества на Python, описаны 

основные шаги по разработке и использованию сверточной нейронной сети, а также 

методы оценки эффективности системы. 

В целом, использование компьютерного зрения и машинного обучения для 

автоматизации процесса контроля качества на производстве является эффективным 

инструментом, который может значительно улучшить качество продукции и сократить 

затраты. Однако для достижения максимальной эффективности необходимо правильно 

выбрать модель и методы обучения, а также тщательно оценивать качество и надежность 

системы. 
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