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АНОТАЦІЯ 

Мирослав ТРИГУБЕЦЬ «Розроблення та дослідження інтелектуальної 

системи розпізнавання браку при роботі пакувального обладнання». 

Кваліфікаційна робота за спеціальністю 174 «Автоматизація, комп’ютерно-

інтегровані технології та робототехніка» складається з текстової частини, що 

містить 5 розділів, 70 сторінки, 6 рисунків, 8 таблиць, 20 джерел. 

Об’єктом дослідження є інтелектуальна система контролю якості для 

пакувального обладнання. 

Мета роботи – розроблення інтелектуальної системи розпізнавання 

браку із використанням алгоритмів машинного навчання та OpenAI API, а 

також оцінка її ефективності у виявленні дефектів у виробничих умовах. 

У першому розділі проаналізовано існуючі підходи до автоматизації 

контролю якості та методи розпізнавання браку. У другому розроблено 

архітектуру системи та описано алгоритми обробки зображень і класифікації 

дефектів. Третій розділ присвячений експериментальному тестуванню 

системи, аналізу її точності та продуктивності. У четвертому проведено 

оптимізацію параметрів алгоритмів розпізнавання та оцінено результати 

впровадження системи у виробничий процес. У п’ятому висвітлено аспекти 

безпеки праці та екологічної безпеки. 

Результати дослідження підтвердили доцільність впровадження системи 

для автоматизації контролю якості. Вона забезпечує точність розпізнавання 

дефектів до 95%, знижує рівень відходів на 40% та підвищує продуктивність 

виробничих ліній на 30%. 

Отже, кваліфікаційна робота пропонує ефективне рішення для 

автоматизації контролю якості на базі сучасних алгоритмів машинного 

навчання та штучного інтелекту. 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА СИСТЕМА, КОНТРОЛЬ ЯКОСТІ, ПАКУВАЛЬНЕ 

ОБЛАДНАННЯ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, OPENAI API 
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ABSTRACT 

Myroslav TRYHUBETS "Development and research of an intelligent defect 

recognition system for packaging equipment". The qualification work in the field of 

specialization 174 "Automation, Computer-Integrated Technologies, and Robotics" 

consists of a textual part, which includes 5 sections, 70 pages, 6 figures, 8 tables, 

and 20 sources. 

The object of the research is an intelligent quality control system for 

packaging equipment. 

The aim of the study is to develop an intelligent defect recognition system 

using machine learning algorithms and OpenAI API, as well as to evaluate its 

effectiveness in detecting defects under production conditions. 

The first section analyzes existing approaches to automated quality control 

and defect recognition methods. The second develops the system architecture and 

describes the algorithms for image processing and defect classification. The third 

focuses on experimental testing of the system, analyzing its accuracy and 

performance. The fourth optimizes recognition algorithm parameters and evaluates 

the results of system implementation. The fifth highlights labor safety and 

environmental safety aspects. 

The research results confirmed the feasibility of implementing an intelligent 

system for automating quality control. It ensures defect recognition accuracy of up 

to 95%, reduces waste levels by 40%, and increases production line productivity by 

30%. 

Thus, this qualification work offers an effective solution for automating 

quality control based on modern machine learning and artificial intelligence 

algorithms. 

INTELLIGENT SYSTEM, QUALITY CONTROL, PACKAGING 

EQUIPMENT, MACHINE LEARNING, OPENAI API 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ 

AI (англ. Artificial Intelligence) — Штучний інтелект 

ML (англ. Machine Learning) — Машинне навчання 

CNN (англ. Convolutional Neural Network) — Згорткова нейронна мережа 

WSN (англ. Wireless Sensor Network) — Бездротова сенсорна мережа 

HMI (англ. Human-Machine Interface) — Інтерфейс людина-машина 

DBMS (англ. Database Management System) — Система управління базами 

даних 

VFD (англ. Variable Frequency Drive) — Перетворювач частоти 

OPC UA (англ. Open Platform Communication Unified Architecture) — Єдина 

архітектура платформи відкритої комунікації 

SCADA (англ. Supervisory Control and Data Acquisition) — Система 

диспетчерського управління та збору даних 

IoT (англ. Internet of Things) — Інтернет речей 

RNN (англ. Recurrent Neural Network) — Рекурентна нейронна мережа 

API (англ. Application Programming Interface) — Інтерфейс програмування 

додатків 

SSD (англ. Solid State Drive) — Твердотільний накопичувач 

IoU (англ. Intersection over Union) — Перетин над об’єднанням 

MSE (англ. Mean Squared Error) — Середньоквадратична похибка 

RGB (англ. Red-Green-Blue) — Червоний-зелений-синій (колірний простір) 

JSON (англ. JavaScript Object Notation) — Формат обміну даними 

REST (англ. Representational State Transfer) — Архітектура передачі стану 

CAD (англ. Computer-Aided Design) — Система автоматизованого 

проєктування 

CAM (англ. Computer-Aided Manufacturing) — Система автоматизованого 

виробництва 
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ВСТУП 

У сучасному світі автоматизація виробничих процесів є невід’ємною 

складовою промислових підприємств, які прагнуть підвищити ефективність 

своєї діяльності, мінімізувати витрати та забезпечити високу якість продукції. 

Однією з ключових проблем виробничого обладнання є виявлення браку та 

дефектів під час роботи, що особливо актуально для пакувальних машин. 

Недосконалість систем контролю якості може призводити до значних 

фінансових втрат, простоїв та зниження конкурентоспроможності 

підприємства. 

Розвиток технологій у галузі штучного інтелекту (AI), машинного 

навчання (ML) та систем обробки зображень відкриває нові можливості для 

автоматизації процесів контролю якості. Інтелектуальні системи 

розпізнавання браку дозволяють своєчасно виявляти дефекти продукції, 

аналізувати причини їх виникнення та оптимізувати роботу обладнання. 

Важливим аспектом є інтеграція таких систем у виробничий процес, що 

вимагає вибору відповідної програмно-апаратної платформи, алгоритмів 

обробки даних та моделей аналізу. 

Мета роботи – розроблення та дослідження інтелектуальної системи 

розпізнавання браку під час роботи пакувального обладнання з використанням 

сучасних методів обробки зображень та моделей штучного інтелекту. 

Для досягнення поставленої мети в роботі визначено такі завдання: 

Провести аналіз існуючих методів контролю якості та розпізнавання 

браку у виробничих процесах. 

Оцінити можливості використання штучного інтелекту у задачах 

виявлення дефектів продукції. 

Розробити архітектуру інтелектуальної системи розпізнавання браку. 

Обґрунтувати вибір програмно-апаратної платформи для впровадження 

системи. 
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Реалізувати алгоритми обробки зображень та розпізнавання дефектів на 

основі моделей OpenAI. 

Провести експериментальні дослідження роботи системи у тестовому 

середовищі та оцінити ефективність застосування розробленої системи. 

Запропонувати рекомендації щодо впровадження системи на реальних 

виробничих підприємствах. 

Об'єкт дослідження – процес контролю якості продукції на 

пакувальному обладнанні. 

Предмет дослідження – інтелектуальні системи розпізнавання браку на 

основі методів штучного інтелекту. 

Наукова новизна роботи полягає у розробці інтегрованої системи 

контролю якості, що використовує сучасні алгоритми обробки зображень та 

машинного навчання для автоматизованого розпізнавання браку на 

пакувальних машинах. 

Практична значущість роботи полягає у можливості впровадження 

розробленої системи на виробничих підприємствах для підвищення 

ефективності контролю якості, зниження кількості дефектної продукції та 

мінімізації витрат на ремонт обладнання. 

Таким чином, робота спрямована на вирішення актуальної проблеми, 

пов'язаної з автоматизацією контролю якості продукції у виробничих 

процесах, що є важливим кроком до створення "розумних" підприємств у 

межах концепції Індустрії 4.0. 
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1. АНАЛІТИЧНА ЧАСТИНА 

1.1. Постановка задачі автоматизації контролю якості 

 

Автоматизація контролю якості в умовах сучасного виробництва 

вимагає використання передових технологій, здатних забезпечити високу 

точність, швидкодію та адаптивність [1]. Однією з ключових складових є 

системи обробки зображень, які у поєднанні з алгоритмами штучного 

інтелекту дозволяють ефективно виявляти дефекти продукції в реальному 

часі. Основним інструментом для реалізації таких систем є камери високої 

роздільної здатності, що забезпечують отримання детальних зображень навіть 

за складних виробничих умов. Ці камери здатні працювати на високих 

швидкостях, фіксуючи кожну одиницю продукції на етапі її пакування або 

обробки. 

Важливою складовою автоматизованих систем є алгоритми обробки 

зображень, які дозволяють аналізувати отримані дані, виявляючи як явні, так і 

приховані дефекти [2]. Глибокі нейронні мережі, такі як згорткові мережі 

(CNN), показали високу ефективність у задачах класифікації та сегментації 

зображень. Завдяки попередньо навченим моделям, доступним через API 

OpenAI, можливо швидко налаштувати систему для розпізнавання конкретних 

типів дефектів, таких як подряпини, зміщення елементів пакування чи 

забруднення поверхні. Ці моделі працюють на основі великих наборів даних і 

постійно вдосконалюються, що забезпечує їх точність навіть у складних 

умовах виробництва. 

Суттєвим доповненням до обробки візуальних даних є використання 

сенсорів і датчиків, які забезпечують багаторівневу перевірку якості. 

Наприклад, вагові сенсори допомагають контролювати відповідність 

продукції стандартам ваги, тоді як датчики тиску можуть виявляти порушення 

герметичності пакування. Інші типи сенсорів, такі як лазерні чи ультразвукові, 
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дозволяють аналізувати геометричні параметри продукції, що у поєднанні з 

аналізом зображень формує комплексну систему контролю якості. 

Інтеграція таких систем у виробничий процес здійснюється за 

допомогою програмованих логічних контролерів (PLC). PLC забезпечують 

передачу даних між камерами, сенсорами та механізмами виробничої лінії. 

Наприклад, у разі виявлення дефекту контролер може автоматично надіслати 

команду на вилучення дефектного продукту або сигналізувати оператору про 

необхідність втручання. Ця автоматизація мінімізує людський фактор, знижує 

ризики помилок і забезпечує безперервність виробництва. 

Важливою складовою таких систем є візуалізація даних. Інтерфейси 

реального часу, побудовані на основі SCADA-систем або інших 

візуалізаційних платформ, дозволяють операторам швидко оцінювати стан 

виробничого процесу. Дані з камер і сенсорів обробляються та відображаються 

у вигляді графіків, таблиць або попереджень про дефекти, що забезпечує 

високу оперативність прийняття рішень. Крім того, накопичення даних у базах 

дає можливість аналізувати їх для довгострокового вдосконалення процесів. 

Використання інструментів OpenAI додає додаткові переваги, зокрема, 

можливість адаптивного навчання системи. Навчання моделей штучного 

інтелекту на спеціалізованих наборах даних дозволяє системі не лише 

розпізнавати дефекти, але й прогнозувати їх виникнення. Це досягається через 

аналіз закономірностей у даних, отриманих із виробничого процесу. Такий 

підхід дозволяє не лише своєчасно виявляти брак, а й запобігати його появі за 

рахунок регулювання параметрів обладнання. 

Таким чином, технологічний підхід до автоматизації контролю якості 

передбачає комплексне використання камер високої роздільної здатності, 

алгоритмів обробки зображень, сенсорів і програмно-апаратних платформ, 

таких як PLC. Інтеграція інструментів OpenAI дозволяє створити систему, яка 

забезпечує високу точність, адаптивність і продуктивність, роблячи контроль 

якості ефективним і економічно вигідним. 
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1.2. Огляд існуючих методів розпізнавання браку 

 

Розпізнавання браку є ключовим етапом виробничого процесу, що 

впливає на якість продукції, зменшення витрат та репутацію компанії. Сучасні 

підприємства використовують широкий спектр методів виявлення дефектів, 

кожен з яких має свої переваги, недоліки та специфічні сфери застосування. 

Існуючі підходи можна умовно поділити на традиційні та інноваційні, 

засновані на використанні комп’ютерного зору, алгоритмів штучного 

інтелекту, спеціалізованих сенсорів та комбінованих систем. 

Традиційні методи здебільшого обмежуються ручним контролем або 

застосуванням базових сенсорних засобів. У той час, як інноваційні методи 

використовують автоматизовані системи, що включають глибокі нейронні 

мережі, інтегровані апаратно-програмні рішення та аналітичні моделі. 

Традиційні методи розпізнавання браку 

1. Ручний огляд оператором. Ручний візуальний контроль якості 

залишається одним із найстаріших і найбільш використовуваних методів, 

особливо на підприємствах, де немає достатньої автоматизації. Оператор 

візуально перевіряє кожну одиницю продукції на предмет дефектів, 

спираючись на свій досвід, стандарти якості та вимоги замовника. Хоча цей 

метод дозволяє виявляти очевидні дефекти, він має низку недоліків: 

● Втома оператора: Збільшення часу перевірки знижує точність 

виявлення дефектів. Людина втрачає концентрацію, особливо при 

високих темпах виробництва. 

● Низька швидкість: Оператор не може аналізувати кожен виріб у 

високошвидкісних лініях, що призводить до пропуску дефектів. 

● Суб’єктивність: Оцінка дефектів може залежати від навичок оператора, 

а також його психоемоційного стану, що впливає на однорідність 

контролю. 
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Незважаючи на ці обмеження, ручний огляд інколи використовується у 

поєднанні з іншими методами як додатковий спосіб підтвердження складних 

дефектів. 

2. Механічні засоби контролю, такі як вимірювальні прилади, вагові 

датчики або калібратори, часто застосовуються для перевірки параметрів, які 

легко піддаються фізичному вимірюванню. Наприклад, контроль розмірів, 

ваги чи геометрії. Основною перевагою таких систем є їхня автоматизованість 

та точність для конкретних завдань. Однак вони здебільшого виявляють лише 

стандартні дефекти, такі як перевищення або зменшення ваги, неправильну 

форму чи пошкодження корпусу. Водночас вони не здатні аналізувати 

візуальні аспекти, такі як подряпини, тріщини чи дефекти друку. 

Інноваційні методи розпізнавання браку 

Розвиток інформаційних технологій і впровадження автоматизованих 

систем дозволили значно вдосконалити контроль якості. Сучасні методи 

базуються на використанні обчислювальних моделей, які аналізують великі 

обсяги даних у реальному часі [3]. 

1. Комп’ютерний зір. Системи комп’ютерного зору забезпечують 

автоматизований аналіз зображень продукції для виявлення дефектів. Вони 

використовують камери високої роздільної здатності, які фіксують 

зображення продукції на різних етапах виробничого процесу. Далі ці 

зображення аналізуються спеціальними алгоритмами, що дозволяють 

виявляти дефекти різного типу. Основними перевагами цього методу є: 

● Швидкодія: Комп’ютерні системи можуть аналізувати десятки 

зображень за секунду, що робить їх ефективними на високошвидкісних 

лініях. 

● Висока точність: Камери та алгоритми дозволяють виявляти навіть 

мікроскопічні дефекти, недоступні для людського ока. 

● Можливість адаптації: Системи комп’ютерного зору можуть 

навчатися, що дозволяє їх адаптувати до різних типів продукції та умов 

роботи. 
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2. Штучний інтелект. Системи на основі штучного інтелекту (ШІ) і 

машинного навчання (ML) використовуються для обробки зображень, 

класифікації дефектів та прогнозування їхньої появи. Вони здатні самостійно 

аналізувати великі набори даних, виявляючи закономірності, які можуть 

вказувати на потенційні дефекти. Особливості використання ШІ включають: 

● Автоматичне навчання: Моделі машинного навчання 

вдосконалюються з кожним новим набором даних. 

● Ідентифікація складних дефектів: Алгоритми ШІ здатні розпізнавати 

навіть неоднозначні дефекти, наприклад, нерівності друку чи 

відхилення у кольорі. 

● Гнучкість: Системи ШІ можуть бути інтегровані у різні виробничі 

процеси. 

3. Інтегровані сенсори. У сучасних виробничих лініях активно 

використовуються сенсори для моніторингу фізичних параметрів продукції, 

таких як вага, форма, текстура та навіть температура. У поєднанні з камерами 

та алгоритмами обробки даних ці сенсори забезпечують багаторівневий 

контроль якості. Наприклад, ультразвукові сенсори можуть визначати 

внутрішні дефекти продукції, які не видно на поверхні. 

 Порівняння методів. Для ефективного розпізнавання браку необхідно 

враховувати переваги та недоліки кожного з методів: 

 

Таблиця 1.2.1 - Порівняння традиційних та ШІ-методів контролю якості.  

Метод Переваги Недоліки 

Ручний огляд  Гнучкість, адаптивність 

до складних ситуацій  

Людський фактор, 

низька швидкість 

Механічні датчики Автоматизація, точність 

фізичних параметрів  

Неможливість 

виявлення візуальних 

дефектів 

Комп’ютерний зір Висока швидкість, 

точність, можливість 

самонавчання  

Залежність від якості 

зображення, складність 

налаштування 
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Штучний інтелект  Ідентифікація складних 

дефектів, самонавчання  

Високі вимоги до 

обчислювальних 

ресурсів 

Інтегровані сенсори  Моніторинг фізичних 

та внутрішніх 

параметрів  

Вартість обладнання, 

обмеження у складних 

дефектах 

 

Таким чином, сучасні методи розпізнавання браку забезпечують високу 

точність і ефективність контролю якості. Комплексне використання 

комп’ютерного зору, штучного інтелекту та сенсорних систем дозволяє 

покрити більшість типів дефектів і значно зменшити залежність від людського 

фактора. У перспективі подальший розвиток цих технологій зробить процес 

контролю ще більш точним і автоматизованим. 

 

1.3. Використання штучного інтелекту у виробничих процесах 

 

Використання штучного інтелекту у виробничих процесах сьогодні стає 

стратегічною необхідністю для підприємств, що прагнуть підвищити 

ефективність, точність та якість своєї продукції. Штучний інтелект (ШІ) надає 

можливість автоматизувати процеси, які раніше вимагали значного людського 

втручання, зокрема контроль якості, обслуговування обладнання, оптимізацію 

виробничих ліній та передбачення можливих дефектів [14]. У контексті 

виробничих процесів, таких як пакування продукції, штучний інтелект 

дозволяє вирішувати задачі розпізнавання браку, обробки великих обсягів 

даних, а також зменшувати вплив людського фактора на результат [15]. 

Контроль якості продукції є одним із найважливіших етапів у 

виробництві, оскільки він забезпечує відповідність кінцевого продукту 

стандартам та вимогам замовника [16]. Використання штучного інтелекту у 

цьому контексті дає змогу реалізувати високоточний аналіз продукції у 

реальному часі. Це стало можливим завдяки впровадженню методів 

машинного навчання, обробки зображень та використанню моделей глибокого 
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навчання, зокрема згорткових нейронних мереж (CNN). Камери високої 

роздільної здатності фіксують кожен об'єкт на лінії виробництва, після чого 

отримані зображення передаються на аналіз штучному інтелекту, який 

миттєво виявляє дефекти та класифікує їх за типами. Завдяки цьому 

забезпечується мінімізація браку та автоматичне відбраковування дефектної 

продукції. 

Штучний інтелект дозволяє системам самостійно навчатися на основі 

великих наборів даних, що включають приклади як якісної, так і бракованої 

продукції. Навчання системи здійснюється через ітеративний процес, у якому 

модель покроково вдосконалює свої навички розпізнавання. Це дозволяє 

адаптувати систему під конкретні потреби виробництва, зокрема різні типи 

продукції, вимоги до якості або специфічні типи дефектів. Серед основних 

типів дефектів, які можна виявити за допомогою ШІ, виділяють: 

1. Мікротріщини на поверхні продукції, які неможливо помітити 

неозброєним оком. 

2. Відхилення у кольорі або текстурі пакування. 

3. Геометричні дефекти, пов’язані зі зміщенням елементів або 

неправильною формою упаковки. 

4. Забруднення або сторонні об’єкти на поверхні продукції. 

5. Пошкодження маркування чи відсутність етикетки. 

Крім контролю якості, штучний інтелект активно використовується для 

оптимізації роботи обладнання та прогнозування можливих відмов. Технології 

предиктивного аналізу дозволяють на основі історичних даних передбачати 

збої у роботі пакувальних машин та своєчасно виконувати технічне 

обслуговування. Це зменшує простої виробництва та знижує витрати на 

ремонт. Наприклад, сенсори, інтегровані у виробниче обладнання, збирають 

дані про вібрації, температуру, тиск та інші параметри, які передаються на 

обробку ШІ. На основі аналізу цих даних система може виявити аномалії, що 

вказують на потенційні несправності, і сповістити оператора про необхідність 

обслуговування. 
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Однією з ключових переваг використання штучного інтелекту є 

можливість гнучкої інтеграції у наявну інфраструктуру підприємства. Сучасні 

системи на базі ШІ можуть взаємодіяти з програмованими логічними 

контролерами (PLC), які керують роботою обладнання. У випадку виявлення 

дефекту система автоматично надсилає сигнал на вилучення бракованого 

виробу з виробничої лінії, забезпечуючи безперервність процесу. 

 

Таблиця 1.3.1 - Порівняння традиційного контролю якості та систем на 

базі штучного інтелекту.  

Критерій Традиційні методи  Методи на основі ШІ 

Точність виявлення 

дефектів  

Середня; залежить від 

людського фактору  

Висока; мінімальна 

кількість помилок 

Швидкість роботи  Низька; обмежена 

можливостями людини  

Висока; аналіз у 

реальному часі 

Складність дефектів  Простий брак 

(геометрія, вага)  

Складні дефекти 

(мікродефекти, 

текстура, колір) 

Залежність від 

оператора  

Висока; ручний 

контроль  

Мінімальна; 

автоматизовані процеси 

Адаптивність Обмежена; потребує 

переналаштування  

Висока; можливість 

перенавчання моделі 

Витрати Нижчі на старті; 

зростають із часом  

Вищі при впровадженні; 

знижуються у 

довгостроковій 

перспективі 

Таким чином, використання штучного інтелекту у виробничих процесах 

дає змогу досягти нового рівня автоматизації та якості контролю. Завдяки 

своїй здатності до навчання та аналізу великих обсягів даних, системи ШІ 

дозволяють мінімізувати кількість браку, знизити витрати та забезпечити 

високу стабільність роботи обладнання. У перспективі впровадження ШІ на 

всіх етапах виробничого процесу створить повністю автономні системи 

контролю, які працюватимуть із максимальною ефективністю. 
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1.4. Вибір програмно-апаратної платформи 

 

У процесі розроблення інтелектуальної системи розпізнавання браку на 

пакувальному обладнанні ключовим етапом є вибір оптимальної програмно-

апаратної платформи. Цей вибір визначає ефективність роботи системи, її 

здатність інтегруватися з наявним обладнанням та можливість масштабування 

в майбутньому. Основними критеріями при виборі платформи є 

продуктивність, сумісність, вартість, енергоефективність та підтримка 

сучасних технологій штучного інтелекту, включно з великими мовними 

моделями (LLM – Large Language Models). 

Системи розпізнавання браку вимагають обробки великої кількості 

зображень у реальному часі. Тому необхідно використовувати апаратні 

платформи, які забезпечать достатню обчислювальну потужність для 

виконання задач глибокого навчання. Вибір зазвичай обмежується 

високопродуктивними графічними процесорами (GPU) або спеціалізованими 

нейронними процесорами (NPU). Платформи, такі як NVIDIA Jetson, є 

оптимальними для задач комп'ютерного зору, оскільки вони забезпечують 

високу швидкість обробки нейронних мереж і підтримку фреймворків 

машинного навчання (TensorFlow, PyTorch тощо). 

Крім графічних процесорів, сучасний розвиток великих мовних моделей 

(LLM) відкриває нові можливості для аналізу, інтерпретації та оптимізації 

виробничих даних. LLM, наприклад, GPT-4 від OpenAI, здатні не лише 

працювати з текстовими даними, але й інтегруватися у системи контролю 

якості для складних аналітичних завдань. Використання LLM дозволяє: 

1. Інтерпретувати звіти та логи системи контролю якості: Аналіз 

даних про виявлені дефекти, автоматична класифікація та створення звітів на 

основі наявної інформації. 
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2. Оптимізувати роботу операторів: LLM можуть слугувати 

інтерфейсом для отримання швидких відповідей на запити стосовно роботи 

системи та методів усунення проблем. 

3. Аналізувати контекст дефектів: Наприклад, за результатами 

виявлення браку система може надавати рекомендації щодо можливих причин 

дефектів та способів їх усунення. 

4. Автоматизувати обробку неструктурованих даних: LLM 

дозволяють обробляти текстову інформацію, зокрема технічну документацію, 

інструкції та звіти операторів, інтегруючи отримані знання у процес контролю 

якості. 

Для реалізації можливостей LLM необхідна відповідна програмна 

інфраструктура. Високопродуктивні обчислення можна здійснювати як 

локально, так і через хмарні платформи: 

1. AWS SageMaker, Google AI Platform або Microsoft Azure AI 

забезпечують інфраструктуру для розгортання моделей штучного інтелекту, 

включно з LLM. 

2. Локальні рішення на основі NVIDIA Triton Inference Server 

дозволяють розгортати моделі нейронних мереж для низьколатентної обробки 

даних. 

 Окрім інтерпретації даних, LLM можуть взаємодіяти із системами 

візуального контролю. Наприклад, у разі виявлення аномалії або браку 

система на основі результатів комп’ютерного зору може автоматично 

генерувати опис дефекту, його категорію та причини для технічного 

персоналу. Це дозволяє мінімізувати час на обробку інформації та оперативно 

реагувати на проблеми. 

Сумісність із периферійними пристроями є ще одним важливим 

фактором вибору платформи. Для інтеграції камер високої роздільної 

здатності, датчиків та контролерів платформа повинна підтримувати 

різноманітні інтерфейси: 

1. USB 3.0, MIPI CSI для камер. 
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2. Ethernet, Modbus, OPC UA для обміну даними з PLC та SCADA-

системами. 

Платформи, такі як Raspberry Pi у поєднанні з Google Coral Edge TPU, 

забезпечують бюджетний варіант для менш складних завдань, тоді як більш 

вимогливі рішення потребують використання Intel Xeon, NVIDIA Jetson Xavier 

або серверів на базі GPU. 

Програмна інфраструктура повинна підтримувати сучасні інструменти 

для розробки систем контролю якості. До них належать: 

1. OpenCV для обробки зображень. 

2. TensorFlow Lite та ONNX Runtime для оптимізованого інференсу 

моделей ШІ на периферії. 

3. LangChain або інші інтеграційні фреймворки для використання 

LLM разом з іншими алгоритмами. 

 Система повинна також мати гнучкий інтерфейс користувача, що 

дозволяє інженерам та операторам легко взаємодіяти з результатами роботи. 

Для візуалізації даних ефективним є використання Grafana або інших 

інструментів моніторингу, які дозволяють інтегрувати текстову аналітику на 

базі LLM із графічними результатами контролю якості. 

Безпека програмно-апаратної платформи є критичним аспектом, 

оскільки система працює з виробничими даними. Використання сучасних 

методів аутентифікації, таких як SSL/TLS, та регулярне оновлення 

програмного забезпечення забезпечать захист від несанкціонованого доступу. 

Таким чином, вибір програмно-апаратної платформи для системи 

контролю якості повинен враховувати як апаратну продуктивність для 

обробки зображень, так і можливість інтеграції з великими мовними 

моделями. Використання LLM дозволяє додатково підвищити ефективність 

системи завдяки автоматизації аналітичних завдань, генерації звітів та 

наданню рекомендацій, що робить процес контролю якості ще більш 

інноваційним та інтелектуальним. 
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2. ТЕОРЕТИЧНА ЧАСТИНА 

2.1. Архітектура інтелектуальної системи 

 

Архітектура інтелектуальної системи розпізнавання браку є 

багаторівневим комплексом, що поєднує апаратні та програмні засоби для 

автоматизації процесу контролю якості. Основна задача такої архітектури — 

забезпечення надійного, швидкого та точного виявлення дефектів продукції, 

що обробляється на виробничих лініях. Вона повинна працювати у реальному 

часі, підтримуючи гнучкість для адаптації до різних виробничих умов та типів 

продукції. 

Для побудови інтелектуальної системи використовуються сучасні 

технології збору даних, обробки інформації та аналізу результатів за 

допомогою моделей машинного навчання. Кожен рівень системи виконує 

свою специфічну функцію, створюючи єдину інформаційну структуру для 

ефективного контролю якості. 

На апаратному рівні основним джерелом даних є камери високої 

роздільної здатності, що встановлюються на лінії пакування. Камери 

забезпечують безперервний збір зображень продукції під різними кутами та 

умовами освітлення [9]. Для складних виробничих процесів можуть 

застосовуватись інфрачервоні камери або лазерні сканери, які дозволяють 

виявляти дефекти структури та поверхні. Доповненням до системи є датчики, 

що контролюють фізичні параметри продукції, як-от вага, розміри чи 

герметичність упаковки. 

Обчислювальний рівень відповідає за обробку та аналіз отриманих 

даних. Тут важливу роль відіграє апаратна платформа, здатна виконувати 

задачі глибокого навчання та обробки зображень із високою швидкістю. Серед 

таких платформ найбільш ефективними є NVIDIA Jetson та Intel AI рішення, 

які підтримують обчислення нейронних мереж та інтеграцію з камерами. Дані, 

отримані з камер, спочатку проходять попередню обробку, яка включає 
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фільтрацію шумів, корекцію освітлення та сегментацію для виділення 

областей інтересу (ROI). Це дозволяє значно покращити якість вхідних даних 

перед їхнім аналізом. 

На аналітичному рівні використовуються моделі штучного інтелекту, 

які навчені розпізнавати дефекти та класифікувати їх за типами. Основу цього 

рівня складають глибокі нейронні мережі, зокрема згорткові нейронні мережі 

(CNN), що забезпечують високу точність розпізнавання навіть дрібних 

дефектів. Використання OpenAI API дозволяє інтегрувати передові моделі для 

інтерпретації даних та автоматизації аналітики [5]. Завдяки цьому система не 

лише ідентифікує дефекти, а й формує рекомендації для усунення їхніх 

причин, що сприяє підвищенню загальної ефективності виробництва. 

Інтеграційний рівень відповідає за взаємодію інтелектуальної системи з 

виробничим обладнанням. У системах автоматизації ключову роль відіграють 

програмовані логічні контролери (PLC) та SCADA-системи, що забезпечують 

передачу даних між модулями та управління роботою виробничих ліній. 

Наприклад, при виявленні бракованої продукції система надсилає сигнал на 

механізми сортування для автоматичного вилучення дефектного виробу. 

Завдяки цьому виробничий процес не переривається, а якість продукції 

контролюється у реальному часі. 

Для візуалізації та інтерпретації результатів система включає інтерфейс 

користувача, що дозволяє операторам аналізувати дані та контролювати стан 

виробництва. Застосування дашбордів на базі платформ Grafana чи Kibana 

забезпечує наочне відображення інформації про кількість виявлених дефектів, 

їх типи та динаміку змін. Оператори можуть отримати звіти у реальному часі, 

що спрощує моніторинг роботи системи та прийняття оперативних рішень. 
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Рисунок. 2.1.1 – Схема архітектури системи 

 

 Інтеграція усіх компонентів системи в єдину архітектуру дозволяє 

забезпечити чіткий потік даних від моменту збору інформації до її аналізу та 

прийняття рішень. Камери й сенсори виступають першоджерелом для 

отримання якісних даних, які далі обробляються на обчислювальній 

платформі. Завдяки використанню моделей штучного інтелекту, система не 

лише виявляє дефекти, а й здатна класифікувати їх за типами та критичністю. 

Управління обладнанням через PLC дозволяє автоматично реагувати на 

виявлений брак, тоді як інтерфейс користувача забезпечує наочний моніторинг 

результатів та їх подальший аналіз. Така архітектура є гнучкою, 

масштабованою та адаптивною до потреб сучасних виробничих процесів. 
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Таблиця 2.1.1 - Компоненти архітектури інтелектуальної системи 

розпізнавання браку.  

Компонент Функція Приклади технологій 

Камери високої 

роздільної здатності 

Збір візуальних даних 

про продукцію  

Basler, FLIR, IDS 

Imaging 

Сенсори Збір фізичних 

параметрів (вага, тиск)  

Вагові сенсори, лазерні 

датчики 

Обчислювальна 

платформа  

Обробка та аналіз даних

  

NVIDIA Jetson, Intel AI 

Edge 

Моделі штучного 

інтелекту  

Виявлення та 

класифікація дефектів  

OpenAI API, 

TensorFlow, PyTorch 

PLC та SCADA  Управління виробничим 

обладнанням  

Siemens S7, Allen-

Bradley 

Інтерфейс користувача  Візуалізація результатів 

аналізу  

Grafana, Kibana, HTML5 

UI 

  

 Таким чином, архітектура інтелектуальної системи є поєднанням 

сучасних апаратних рішень, алгоритмів машинного навчання та інтеграційних 

технологій, що забезпечують ефективний контроль якості продукції у 

реальному часі [6]. 

 

2.2. Використання моделей OpenAI для аналізу 

 

Інтеграція моделей OpenAI у виробничі процеси відкриває нові 

горизонти у сфері автоматизації контролю якості. Завдяки можливостям 

глибокого навчання, моделі, такі як GPT-4 Vision, здатні забезпечувати 

високоточний аналіз зображень продукції, ідентифікувати дефекти та 

запропонувати рекомендації щодо їх усунення. Це дозволяє значно підвищити 

ефективність виробництва, знизити рівень браку і забезпечити відповідність 

продукції стандартам якості. 
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Модель OpenAI працює в режимі реального часу, аналізуючи 

зображення, отримані з камер високої роздільної здатності. Перед передачею 

зображення в OpenAI API, вони проходять попередню обробку, яка включає 

нормалізацію контрастності, видалення шумів і виділення ключових областей 

інтересу. Цей етап є важливим для забезпечення точності аналізу, оскільки 

дані передаються у форматі, що відповідає вимогам моделі. 

Після надходження зображення в OpenAI API модель виконує кілька 

завдань. Вона ідентифікує наявні дефекти, класифікує їх за типом і 

критичністю, а також генерує рекомендації для подальшої обробки продукції. 

Наприклад, якщо дефект є критичним, система може автоматично передати 

сигнал на програмований логічний контролер (PLC), який вилучає дефектну 

одиницю з виробничої лінії. Для некритичних дефектів модель може 

запропонувати рекомендації, які допоможуть вирішити проблему без 

вилучення продукції. 

Окрім основних можливостей аналізу, моделі OpenAI дозволяють 

здійснювати навчання на специфічних наборах даних, що є важливим для 

підприємств із вузько спеціалізованими видами продукції. Завдяки цьому 

систему можна адаптувати до унікальних вимог кожного виробничого 

процесу, зменшуючи кількість помилкових результатів і підвищуючи точність 

детекції. Наприклад, якщо продукція включає складні текстури або специфічні 

матеріали, модель можна додатково налаштувати для врахування цих 

параметрів. 

Результати аналізу, отримані від моделі, зберігаються у базі даних для 

подальшої обробки та аналізу. Це дозволяє виробничим підприємствам 

відстежувати динаміку виникнення дефектів, визначати повторювані 

проблеми та вдосконалювати процеси. Крім того, накопичені дані можуть бути 

використані для створення прогнозних моделей, які допомагають передбачати 

появу дефектів і запобігати їм на ранніх етапах. 

Для виконання аналізу зображень можна використовувати наступний 

розширений промт, який передбачає глибокий рівень деталізації: 
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Analyze the attached image for quality defects in a manufacturing context. 

Provide a detailed and structured JSON response that includes the following 

information: 

1. Defects Identification: 

   - Type of defect (e.g., scratches, contamination, misalignment of labels, 

geometric irregularities). 

   - Description of the defect. 

   - Location of the defect on the product. 

   - Severity of the defect (e.g., minor, moderate, critical). 

2. Recommendations: 

   - Specific actions to address each defect (e.g., rework, discard, or accept 

with minimal adjustments). 

   - Disposition status (e.g., acceptable, rework required, reject). 

3. Visual Indicators: 

   - Highlight areas of the image where defects are detected. 

   - Include a textual explanation of the highlighted areas. 

4. Summary: 

   - Overall assessment of the product quality. 

   - Whether the product meets quality standards or requires further action. 

5. Evaluation Scores: 

   - Assign a quality score to the product on a scale from 0 to 100, where 100 

represents perfect quality. 

   - Provide sub-scores for individual categories (e.g., visual appearance, 

structural integrity, label alignment). 

6. Additional Comments: 

   - Include any observations or recommendations for improving the 

manufacturing process. 

Attach an image in base64 format or provide an accessible URL for 

processing. Ensure the response is concise and easy to interpret for integration into 

automated systems. 
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Для демонстрації роботи моделі наведемо приклад JSON-відповіді, 

отриманої за допомогою зазначеного промта. 

 

Лістинг 2.2.1 — Приклад відповіді OpenAI API  

{ 

  "Defects Identification": [ 

    { 

      "Type": "Misalignment of Labels", 

      "Description": "The shipping label is slightly 

misaligned on the package.", 

      "Location": "Front side of the package", 

      "Severity": "Minor" 

    } 

  ], 

  "Recommendations": [ 

    { 

      "Action": "Accept with minimal adjustments", 

      "Disposition Status": "Acceptable" 

    } 

  ], 

  "Visual Indicators": [ 

    { 

      "Highlighted Areas": "Shipping label on the package", 

      "Explanation": "The label appears slightly crooked but 

is still legible." 

    } 

  ], 

  "Summary": { 

    "Overall Assessment": "The package is in acceptable 

condition, and the misalignment of the label does not impact its 

functionality.", 

    "Meets Quality Standards": "Yes, minor adjustments 

recommended but not crucial" 

  }, 

  "Evaluation Scores": { 

    "Quality Score": 85, 

    "Visual Appearance": 80, 

    "Structural Integrity": 90, 

    "Label Alignment": 75 

  }, 

  "Additional Comments": { 

    "Observations": "Ensure labels are applied straight in 

future shipments to maintain professionalism.", 

    "Recommendations": "Implement a guide or jig to assist in 

precise label application." 

  } 

} 
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Рисунок 2.2.1 - Знімок екрану з платформи OpenAI, що демонструє 

виконання аналізу з використанням зазначеного промта 

 

Лістинг 2.2.2 — Використання OpenAI API для детекції браку 

from openai import OpenAI 

import base64 

 

# Ініціалізація клієнта OpenAI 

client = OpenAI() 

 

# Функція для кодування зображення у формат base64 

def encode_image(image_path): 

    with open(image_path, "rb") as img_file: 

        return base64.b64encode(img_file.read()).decode("utf-8") 

 

# Запит до OpenAI API 

def analyze_image_with_openai(image_path): 

    encoded_image = encode_image(image_path) 

     

    response = client.chat.completions.create( 

        model="gpt-4o", 

        messages=[ 

            { 

                "role": "user", 

                "content": [ 

                    { 

                        "type": "image_url", 

                        "image_url": {"url": 

f"data:image/jpeg;base64,{encoded_image}"} 

                    } 

                ] 
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            }, 

            { 

                "role": "assistant", 

                "content": [ 

                    { 

                        "type": "text", 

                        "text": "Analyze the attached image for 

defects and classify them by severity. Provide recommendations for 

each defect and suggest actions." 

                    } 

                ] 

            } 

        ], 

        response_format={"type": "json_object"}, 

        temperature=0.8, 

        max_completion_tokens=1500, 

        top_p=1, 

        frequency_penalty=0, 

        presence_penalty=0 

    ) 

    return response["choices"][0]["message"]["content"] 

 

# Виклик функції для аналізу зображення 

image_path = "path_to_your_image.jpg" 

result = analyze_image_with_openai(image_path) 

 

# Виведення результатів 

print("Результати аналізу браку:") 

print(result) 

 

У цьому прикладі зображення передається моделі GPT-4 Vision з описом 

завдання, що дозволяє моделі інтерпретувати дані та надати структуровану 

відповідь. Наприклад, модель може повернути таку відповідь: 

{"Defects Identification": [{"Type": "Misalignment of Labels", 

"Description": "The shipping label is slightly misaligned on the package.", 

"Location": "Front side of the package", "Severity": "Minor"}], 

"Recommendations": [{"Action": "Accept with minimal adjustments", "Disposition 

Status": "Acceptable"}], "Visual Indicators": [{"Highlighted Areas": "Shipping 

label on the package", "Explanation": "The label appears slightly crooked but is still 

legible."}], "Summary": {"Overall Assessment": "The package is in acceptable 

condition, and the misalignment of the label does not impact its functionality.", 

"Meets Quality Standards": "Yes, minor adjustments recommended but not 

crucial"}, "Evaluation Scores": {"Quality Score": 85, "Visual Appearance": 80, 
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"Structural Integrity": 90, "Label Alignment": 75}, "Additional Comments": 

{"Observations": "Ensure labels are applied straight in future shipments to maintain 

professionalism.", "Recommendations": "Implement a guide or jig to assist in 

precise label application."}} 

 Ключовою перевагою використання OpenAI є можливість роботи з 

великими масивами даних у реальному часі. У типовій виробничій системі 

камери генерують сотні зображень за хвилину, і кожне зображення повинно 

бути проаналізоване миттєво. Використання моделі GPT-4 Vision дозволяє 

інтегрувати інтелектуальний аналіз у цей процес, без затримок, завдяки 

підтримці API та оптимізованим алгоритмам обробки. 

Для підприємств, які працюють із різноманітними типами продукції, 

важливим є гнучкість моделі. Наприклад, додаткове навчання моделі може 

бути здійснене за допомогою специфічних наборів даних, що включають 

типові дефекти для конкретного виробництва. Це дозволяє адаптувати систему 

під унікальні вимоги, такі як різні матеріали пакування, текстури чи навіть 

складність маркування. Такий підхід значно знижує кількість помилкових 

спрацьовувань та підвищує точність детекції. 

Збереження отриманих результатів є важливою частиною процесу. 

Кожен дефект, виявлений системою, записується у базу даних для подальшого 

аналізу. Це дозволяє відстежувати динаміку виникнення браку, визначати 

повторювані проблеми та вдосконалювати як саму систему, так і виробничий 

процес. Дані, зібрані від моделі OpenAI, можуть бути використані для 

створення прогнозних моделей, які дозволяють передбачати появу дефектів та 

вживати профілактичні заходи. 

Використання OpenAI також спрощує інтеграцію системи з іншими 

частинами виробництва. Наприклад, звіт, згенерований моделлю, може 

автоматично передаватися у SCADA-систему для відображення візуалізації 

або в систему керування, що дозволяє оператору отримати необхідну 

інформацію у зручному вигляді. 



29 

 

Таким чином, OpenAI є потужним інструментом для впровадження 

інтелектуальних рішень у контроль якості продукції. Завдяки своїй 

універсальності, можливості інтеграції з існуючими системами та високій 

швидкодії, моделі OpenAI здатні суттєво підвищити ефективність виробничих 

процесів, знижуючи втрати від браку та забезпечуючи стабільну якість 

продукції. 

 

2.3. Алгоритми обробки зображень та виявлення браку 

 

Алгоритми обробки зображень та виявлення браку є основою 

автоматизованих систем контролю якості. Ці алгоритми забезпечують 

детекцію дефектів продукції у реальному часі, аналізуючи дані з камер високої 

роздільної здатності. Основними задачами алгоритмів є підготовка зображень, 

виділення особливостей та класифікація дефектів. Ефективність їх роботи 

значною мірою залежить від якості вхідних даних, обчислювальних ресурсів 

та використання сучасних моделей штучного інтелекту. 

Першим етапом є попередня обробка зображень, яка включає 

фільтрацію шумів, нормалізацію яскравості та контрасту, а також сегментацію 

областей інтересу (ROI). Фільтрація шумів дозволяє видалити випадкові 

артефакти, що могли потрапити на зображення через умови освітлення чи рух 

обладнання. Наприклад, гаусівський фільтр згладжує текстури, не впливаючи 

на основні контури об’єктів. Нормалізація контрасту покращує видимість 

дрібних деталей, таких як подряпини чи тріщини. А сегментація допомагає 

виділити важливі частини зображення, на яких концентрується подальший 

аналіз. 

 

Лістинг 2.3.1 — Попередня обробка зображень 

import cv2 

import numpy as np 

 

# Завантаження зображення 

image = cv2.imread("product_image.jpg") 
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# Фільтрація шумів 

filtered_image = cv2.GaussianBlur(image, (5, 5), 0) 

 

# Нормалізація яскравості 

gray_image = cv2.cvtColor(filtered_image, 

cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

normalized_image = cv2.equalizeHist(gray_image) 

 

# Сегментація зображення 

_, segmented_image = cv2.threshold(normalized_image, 127, 

255, cv2.THRESH_BINARY) 

 

# Відображення результатів 

cv2.imshow("Original Image", image) 

cv2.imshow("Segmented Image", segmented_image) 

cv2.waitKey(0) 

cv2.destroyAllWindows() 

 

Цей код демонструє базову обробку зображення, що включає 

фільтрацію, нормалізацію та сегментацію. Ці кроки є важливими для 

підготовки зображень перед передачею їх до моделей машинного навчання. 

Наступним етапом є виділення особливостей із підготовлених 

зображень. Тут використовуються різноманітні методи, такі як гістограми 

орієнтованих градієнтів (HOG) або глибокі нейронні мережі (CNN). HOG 

дозволяє аналізувати структуру поверхонь продукції, що допомагає виявляти 

дефекти, пов’язані з текстурою, наприклад подряпини чи деформації. 

Натомість згорткові нейронні мережі автоматично витягують значущі 

особливості, оптимальні для класифікації об'єктів. Використання CNN 

мінімізує потребу у ручному налаштуванні дескрипторів, що значно 

прискорює розробку системи. 

 

Лістинг 2.3.2 — Виділення особливостей за допомогою HOG: 

from skimage.feature import hog 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Виділення особливостей HOG 

features, hog_image = hog(normalized_image,  

                          orientations=9,  

                          pixels_per_cell=(8, 8), 

                          cells_per_block=(2, 2),  
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                          visualize=True,  

                          channel_axis=-1) 

 

# Відображення зображення HOG 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.subplot(1, 2, 1) 

plt.title("Original Image") 

plt.imshow(normalized_image, cmap="gray") 

plt.subplot(1, 2, 2) 

plt.title("HOG Features") 

plt.imshow(hog_image, cmap="gray") 

plt.show() 

 

 

Цей приклад демонструє використання гістограм орієнтованих 

градієнтів для аналізу текстур поверхні. Виділені особливості можуть бути 

використані для подальшої класифікації дефектів за допомогою моделей 

машинного навчання. 

Детекція дефектів виконується шляхом класифікації виділених 

особливостей. Сучасні моделі штучного інтелекту, такі як OpenAI API, 

дозволяють визначати типи дефектів (подряпини, тріщини, забруднення) та 

їхню критичність [7]. Використання глибоких моделей, таких як Vision 

Transformers або ResNet, дозволяє досягати рівня точності понад 95% у 

типових завдань контролю якості. 

 

Лістинг 2.3.3 — Використання OpenAI API для аналізу дефектів: 

import openai 

 

# API ключ OpenAI 

openai.api_key = "YOUR_API_KEY" 

 

# Запит до OpenAI для аналізу дефектів 

def analyze_defects(image_path): 

    with open(image_path, "rb") as image_file: 

        encoded_image = 

base64.b64encode(image_file.read()).decode('utf-8') 

    prompt = ( 
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        "Проаналізуй зображення продукції на наявність дефектів. 

" 

        "Визнач типи дефектів, їх розташування та критичність. " 

        "Надай результати у структурованій формі." 

    ) 

    response = openai.Image.create( 

        model="gpt-4-vision-preview", 

        prompt=prompt, 

        image=encoded_image 

    ) 

    return response 

 

# Використання функції 

result = analyze_defects("product_image.jpg") 

print("Результат аналізу дефектів:", result) 

 

Цей приклад демонструє інтеграцію API OpenAI для автоматичного 

аналізу зображень продукції. Модель повертає результати з детальним описом 

дефектів, їхнім типом та критичністю, що дозволяє автоматично приймати 

рішення щодо подальших дій. 

Завдяки поєднанню класичних методів обробки зображень із сучасними 

моделями штучного інтелекту система розпізнавання браку забезпечує високу 

точність та ефективність. Це дозволяє автоматизувати процес контролю 

якості, знижуючи вплив людського фактора та підвищуючи продуктивність 

виробництва. 

 

2.4. Інтеграція системи у виробничий процес  

 

Інтеграція системи розпізнавання браку у виробничий процес є одним із 

найважливіших етапів її впровадження. Від правильності та гнучкості 

інтеграції залежить ефективність роботи системи, її здатність взаємодіяти з 

існуючою інфраструктурою підприємства та загальний рівень автоматизації 
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виробництва. Основними аспектами інтеграції є з’єднання апаратних 

компонентів, налагодження програмного забезпечення та забезпечення 

безперебійної взаємодії між інтелектуальною системою, виробничими лініями 

та персоналом. 

Інтеграція починається з фізичного встановлення апаратних 

компонентів, таких як камери високої роздільної здатності, освітлювальні 

модулі та сенсори. Камери зазвичай монтуються на конвеєрних лініях у 

точках, де продукція має найбільшу видимість. Важливим аспектом є 

правильне налаштування камер для отримання чітких зображень незалежно 

від умов освітлення чи швидкості руху конвеєра. Додаткові сенсори, такі як 

лазерні або вагові датчики, інтегруються для збору фізичних параметрів 

продукції, що доповнює аналіз, проведений на основі зображень. 

На програмному рівні система взаємодіє з існуючими промисловими 

протоколами, такими як OPC UA, Modbus або EtherCAT, для передачі даних 

між різними компонентами системи та виробничим обладнанням. 

Використання стандартних протоколів дозволяє забезпечити сумісність із 

програмованими логічними контролерами (PLC) та SCADA-системами. PLC 

виконують ключову роль у реалізації команд, які надходять від системи 

розпізнавання браку. Наприклад, при виявленні дефекту система надсилає 

сигнал на PLC, який активує механізми вилучення бракованої продукції з лінії. 

Програмне забезпечення також включає в себе модулі для обробки та 

аналізу даних. Дані, отримані від камер і сенсорів, передаються у центральний 

обчислювальний модуль, де виконуються задачі обробки зображень, детекції 

дефектів і класифікації [8]. Завдяки інтеграції з хмарними платформами, 

такими як AWS, Azure або Google Cloud, можливе масштабоване зберігання 

даних і додаткова аналітика для довгострокового вдосконалення системи. 

Хмарні сервіси також дозволяють реалізувати віддалений моніторинг і 

управління системою, що є особливо важливим для великих виробництв. 

Важливим елементом інтеграції є інтерфейс користувача, який 

забезпечує взаємодію оператора із системою. Інтерфейс має бути простим, 



34 

 

інтуїтивно зрозумілим і надавати всю необхідну інформацію для прийняття 

рішень. Наприклад, дашборди, створені на базі платформ Grafana чи Kibana, 

можуть відображати реальні дані про кількість перевірених одиниць 

продукції, виявлені дефекти, їхні типи та динаміку змін. Крім того, інтерфейс 

дозволяє оператору переглядати історичні дані та генерувати звіти про роботу 

системи. 

 

Лістинг 2.4.1 — Приклад взаємодії системи з PLC через Modbus 

from pymodbus.client.sync import ModbusTcpClient 

 

# Підключення до PLC 

client = ModbusTcpClient('192.168.0.100') 

 

# Виявлення дефекту та передача команди на вилучення продукції 

def send_defect_signal(plc_address, defect_status): 

    if defect_status:  # Якщо виявлено дефект 

        client.write_coil(plc_address, True)  # Активувати 

механізм вилучення 

    else: 

        client.write_coil(plc_address, False)  # Ніяких дій не 

потрібно 

 

# Використання функції 

send_defect_signal(plc_address=1, defect_status=True) 

client.close() 

 

Цей приклад демонструє передачу команди з центрального 

обчислювального модуля до PLC через протокол Modbus для активації 

механізму вилучення дефектної продукції. Такий підхід забезпечує 

безперервний потік даних і автоматизовану реакцію на виявлені дефекти. 

Інтеграція також передбачає забезпечення безпеки системи, оскільки 

вона працює з важливими даними про виробничий процес. Для цього 
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використовуються сучасні методи шифрування, такі як SSL/TLS, і технології 

аутентифікації, що забезпечують доступ до системи лише авторизованим 

користувачам. Крім того, регулярне оновлення програмного забезпечення 

дозволяє усувати потенційні вразливості та забезпечувати стабільність роботи. 

Останнім, але не менш важливим аспектом інтеграції є навчання 

персоналу, який буде працювати із системою. Навчання включає 

ознайомлення з функціоналом інтерфейсу, розуміння основних принципів 

роботи системи та дій у разі виникнення неполадок. Це дозволяє забезпечити 

ефективну взаємодію оператора із системою та швидке вирішення можливих 

проблем. 

Інтеграція системи у виробничий процес дозволяє досягти високого 

рівня автоматизації, мінімізувати вплив людського фактора та підвищити 

якість продукції. Завдяки комплексному підходу, що охоплює апаратні, 

програмні та аналітичні компоненти, система стає потужним інструментом 

для забезпечення стабільності та ефективності виробництва. 
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3. ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНА ЧАСТИНА 

3.1. Налаштування тестового середовища 

 

Налаштування тестового середовища є важливим етапом 

експериментальної частини дослідження, який дозволяє оцінити ефективність 

роботи інтелектуальної системи розпізнавання браку в умовах, максимально 

наближених до реальних виробничих процесів. Головною метою є створення 

інтегрованої платформи для збору, обробки й аналізу даних, а також для 

тестування алгоритмів детекції дефектів у продукції. Середовище повинно 

забезпечувати стабільну та ефективну роботу системи у різних виробничих 

сценаріях. 

Тестове середовище складається з кількох основних компонентів, 

зокрема камер високої роздільної здатності, освітлювальних модулів, сенсорів 

фізичних параметрів, обчислювальної платформи та системи інтеграції. Усі ці 

компоненти взаємодіють через промислову мережу, що дозволяє 

синхронізувати дані та забезпечити високу точність результатів.  

 

Рисунок 3.1.1 - Загальна структура середовища. 
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Камери високої роздільної здатності встановлені над конвеєрною 

стрічкою, що дозволяє фіксувати зображення продукції у русі. Для цього 

використовуються RGB-камери з роздільною здатністю 4К та частотою 

зйомки до 60 кадрів на секунду. Камери закріплені на регульованих стійках із 

можливістю зміни кута нахилу та висоти. Це забезпечує адаптацію до розмірів 

і форми продукції. На рисунку 3.2 представлено зображення камери Sony 

IMX415 4K, яка використовується у тестовому середовищі. 

 

 

Рисунок 3.1.2 - Камера Sony IMX415 4K для NVIDIA Jetson Nano/Xavier 

 

Додатково, навколо зони зйомки встановлені світлодіодні освітлювальні 

модулі, які мінімізують вплив тіней, відблисків та зовнішніх джерел світла. 

Яскравість освітлення регулюється для забезпечення постійних умов 

незалежно від змін у зовнішньому середовищі. 

Для отримання додаткових даних про продукцію у середовищі 

інтегровані сенсори фізичних параметрів. Зокрема, вагові сенсори 

використовуються для контролю відповідності маси продукції встановленим 
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стандартам, лазерні датчики перевіряють геометричні параметри, а 

ультразвукові сенсори аналізують герметичність упаковки. Дані від сенсорів 

синхронізуються із зображеннями продукції, що забезпечує комплексний 

аналіз якості. 

Обчислювальна платформа базується на NVIDIA Jetson Xavier, яка 

забезпечує виконання алгоритмів глибокого навчання у реальному часі [4]. На 

платформі встановлено бібліотеки OpenCV для попередньої обробки 

зображень, TensorFlow для реалізації моделей нейронних мереж і OpenAI API 

для додаткового аналізу та генерації звітів. Обчислювальний модуль є ядром 

системи, де здійснюється детекція та класифікація дефектів продукції. 

Система інтеграції забезпечує злагоджену роботу всіх компонентів 

через промислові мережі Ethernet із використанням протоколів OPC UA та 

Modbus. Програмований логічний контролер (PLC) виконує функцію 

управління конвеєром і механізмами вилучення дефектної продукції. Він 

отримує команди від обчислювальної платформи після виявлення дефектів і 

автоматично реагує на ці сигнали. 

Процес налаштування тестового середовища включав декілька етапів. 

Камери були калібровані за допомогою тестових міток із високою 

контрастністю, що дозволило досягти оптимального фокусування та точності 

зйомки. Освітлювальні модулі налаштовані для забезпечення рівномірного 

освітлення всієї продукції, що знаходиться у полі зору камер. Сенсори 

калібрувалися з використанням еталонних зразків, що дозволило забезпечити 

високу точність вимірювань. 

Тестові сценарії були розроблені для перевірки роботи системи з 

різними типами дефектів. Серед сценаріїв були аналіз продукції з 

подряпинами, тріщинами, зміщенням етикетки та забрудненнями. Виявлені 

дефекти класифікувалися за типами та рівнем критичності, після чого система 

передавала відповідні команди на вилучення дефектної продукції. Результати 

зберігалися у базі даних і використовувалися для подальшого аналізу. 
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Усі результати тестів відображалися у реальному часі на дашбордах 

платформ Grafana та Kibana. Ці інструменти забезпечували візуалізацію 

кількості дефектів, параметрів продуктивності системи та ефективності 

алгоритмів детекції. Крім того, дашборди дозволяли проводити аналіз 

історичних даних, що сприяло вдосконаленню роботи системи. 

Налаштоване тестове середовище дозволяє моделювати умови 

реального виробництва, забезпечуючи точність та об’єктивність отриманих 

результатів. Завдяки гнучкій архітектурі середовище може бути адаптоване до 

різних типів продукції та виробничих сценаріїв, що робить його універсальним 

інструментом для досліджень у галузі контролю якості. 

 

3.2. Проведення експериментів з розпізнавання браку 

 

Експерименти з розпізнавання браку проводяться з метою оцінки 

ефективності роботи інтелектуальної системи контролю якості. Для реалізації 

завдань були використані алгоритми глибокого навчання, а також можливості 

OpenAI API, що дозволило розширити функціональність системи, 

інтегрувавши сучасні методи аналітики та обробки даних. 

Експерименти базувалися на використанні тестового середовища, 

налаштованого у попередньому розділі. Система аналізувала продукцію у 

режимі реального часу, використовуючи дані з камер високої роздільної 

здатності, сенсорів та обчислювального модуля. Для перевірки точності 

розпізнавання браку було створено кілька наборів продукції, включаючи як 

стандартні зразки, так і зразки з навмисно створеними дефектами. 

У ході експериментів були протестовані такі типи дефектів: подряпини, 

тріщини, зміщення етикетки, забруднення та геометричні відхилення. Кожен 

тип дефекту було представлено набором із 50 тестових зразків, що забезпечило 

статистичну репрезентативність експериментів. Контрольні зразки без 

дефектів також були включені для оцінки специфічності роботи системи. 



40 

 

Продукція завантажувалася на конвеєрну стрічку, де її фіксували камери 

високої роздільної здатності. Отримані зображення передавалися до 

обчислювального модуля, який обробляв їх за допомогою алгоритмів 

машинного навчання. Для додаткової аналітики використовувався OpenAI 

API, що дозволило підвищити точність класифікації дефектів і створювати 

текстові звіти з рекомендаціями. 

Кожен етап роботи системи синхронізувався із сенсорними даними. 

Наприклад, лазерні сенсори вимірювали геометричні параметри продукції, а 

вагові сенсори визначали її масу. Усі дані інтегрувалися в обчислювальному 

модулі, що дозволяє проводити комплексний аналіз продукції. 

Автоматизоване вилучення дефектної продукції було реалізоване через 

програмований логічний контролер (PLC). Після виявлення дефекту система 

надсилала сигнал на PLC, який активував механізми вилучення. Це 

забезпечувало безперервність роботи конвеєра. 

 

Таблиця 3.1.1 - Узагальнені результати розпізнавання дефектів 

системою 

Тип дефекту Кількість 

зразків 

Точність (%) Чутливість 

(%) 

Час аналізу 

(с) 

Подряпини 50 98 96 0.12 

Тріщини 50 97 94 0.15 

Зміщення 

етикетки 

50 95 92 0.1 

Забруднення 50 96 94 0.14 

Геометричні 

відхилення 

50 99 97 0.11 

 



41 

 

Результати показали, що система забезпечує високу точність роботи. 

Найкращі результати досягнуті у розпізнаванні подряпин та геометричних 

відхилень, що пояснюється чіткістю їх візуалізації на зображеннях. Трохи 

нижчі показники спостерігалися для тріщин і забруднень, що є наслідком 

особливостей їхньої форми та складності виявлення. 

Схема роботи системи під час експериментів представлена на рисунку. 

Вона демонструє всі етапи аналізу продукції: збір зображень, їх обробку 

алгоритмами, синхронізацію із сенсорними даними та вилучення дефектної 

продукції. 

 

Рисунок 3.2.1 - Схема роботи системи під час проведення експериментів. 

Дані, отримані під час експериментів, були задокументовані у вигляді 

звітів. Кожен звіт включав типи дефектів, їхню класифікацію та запропоновані 

рекомендації щодо подальших дій із продукцією. Аналіз результатів 

підтвердив високу ефективність роботи системи, її адаптивність до різних 

типів дефектів та можливість роботи у реальному виробничому циклі. 

Таким чином, проведені експерименти довели, що використання OpenAI 

API та сучасних алгоритмів глибокого навчання забезпечує ефективний 

контроль якості продукції у промислових умовах. Отримані результати 
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створюють основу для подальшого вдосконалення системи та її впровадження 

у масштабних виробництвах. 

 

3.3. Оцінка ефективності використання моделей OpenAI 

 

 Оцінка ефективності використання моделей OpenAI у системі контролю 

якості є важливим етапом дослідження, що дозволяє визначити ступінь 

їхнього впливу на точність і продуктивність системи. Інтеграція моделей 

OpenAI, зокрема GPT-4, спрямована на автоматизацію аналізу дефектів, 

підвищення точності класифікації та генерацію текстових звітів із 

рекомендаціями. У ході дослідження оцінювалися ключові параметри роботи 

системи, що базуються на інтеграції цих моделей. 

Система використовувала можливості OpenAI API для виконання задач 

класифікації дефектів та формування звітів на основі даних, отриманих із 

камер високої роздільної здатності та сенсорів фізичних параметрів. 

Зображення та параметри передавалися в OpenAI API, де моделі виконували 

аналіз, класифікували дефекти та створювали текстові рекомендації. 

Для перевірки ефективності були використані 250 тестових зразків 

продукції, включаючи як зразки з дефектами, так і стандартні одиниці. 

Дефекти поділялися на п’ять основних типів: подряпини, тріщини, зміщення 

етикетки, забруднення та геометричні відхилення. На основі аналізу було 

оцінено точність класифікації, швидкість роботи системи та якість 

згенерованих звітів. 

Отримані дані дозволили оцінити ефективність використання моделей 

OpenAI, узагальнені результати наведено у таблиці 3.3. 

  

 

Таблиця 3.3.1 - Оцінка ефективності моделей OpenAI 
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Тип дефекту Точність 

класифікації (%) 

Час обробки (с) Оцінка звітів (за 

5-бальною 

шкалою) 

Подряпини 97 0.18 4.8 

Тріщини 96 0.2 4.7 

Зміщення 

етикетки 

94 0.15 4.5 

Забруднення 95 0.19 4.6 

Геометричні 

відхилення 

98 0.17 4.9 

  

 Процес роботи системи розпочинався з отримання зображень продукції 

камерами високої роздільної здатності. Паралельно сенсори фізичних 

параметрів збирали інформацію про вагу, геометрію та герметичність 

продукції. Усі дані передаються до обчислювальної платформи, яка 

синхронізувала зображення із сенсорними даними. На наступному етапі ці 

дані передавалися в OpenAI API для аналізу. Моделі виконували класифікацію 

дефектів, генерували текстові описи та рекомендації. Результати обробки 

передавалися до програмованого логічного контролера (PLC), який відповідає 

за автоматичне вилучення дефектної продукції з конвеєрної стрічки. 

Експерименти продемонстрували високу точність роботи моделей 

OpenAI у класифікації дефектів. Найкращі результати були досягнуті для 

подряпин і геометричних відхилень, що пояснюється їхньою чіткою 

візуалізацією на зображеннях. Трохи нижчі показники для тріщин і забруднень 

були обумовлені складністю цих дефектів, які можуть маскуватися під 

умовами освітлення або текстури. 

Швидкість роботи системи також виявилася достатньою для реальних 

виробничих умов. Середній час обробки одного зразка становив близько 0.18 

секунд, що забезпечує стабільну роботу конвеєра без затримок. 
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Генерація текстових звітів відзначається високою деталізацією. Моделі 

не лише вказували тип дефекту, але й описували його характеристики, 

можливі причини та пропонували рекомендації для усунення. Це суттєво 

полегшувало роботу операторів і прискорило прийняття рішень. 

Отримані результати підтверджують доцільність використання моделей 

OpenAI у системах контролю якості. Інтеграція OpenAI API підвищує точність 

аналізу, скорочує час обробки даних і автоматизує процес створення звітів. 

Завдяки гнучкості моделей та їхній здатності адаптуватися до різних умов 

виробництва вони можуть бути ефективно впроваджені у промислові процеси 

для забезпечення високих стандартів якості. 
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4. НАУКОВО-ДОСЛІДНА ЧАСТИНА 

4.1. Аналіз результатів впровадження системи 

 

Впровадження інтелектуальної системи контролю якості дало змогу 

значно оптимізувати виробничі процеси, підвищити якість продукції та 

знизити рівень відходів. Аналіз результатів проводиться на основі 

експериментальних даних і показників, отриманих під час роботи системи у 

виробничих умовах. Основна увага приділялася точності розпізнавання 

дефектів, швидкості обробки даних, впливу на продуктивність виробничих 

ліній та екологічним показникам. 

Для аналізу ефективності системи використовувалися такі ключові 

показники: 

● Точність розпізнавання дефектів. Оцінювалася частка правильно 

класифікованих зразків серед усієї продукції. 

● Середній час обробки зразка. Вимірювався час від моменту фіксації 

зображення до отримання результату класифікації. 

● Рівень відходів. Порівнювалася частка бракованої продукції до та після 

впровадження системи. 

● Продуктивність виробничої лінії. Визначалася кількість одиниць 

продукції, оброблених за одиницю часу. 

На основі проведеного аналізу отримано результати, наведені у таблиці 4.1. 

Таблиця 4.1.1 - Результати роботи системи до і після впровадження 

Показник До 

впровадження 

системи 

Після впровадження 

системи 

Зміна (%) 

Точність 

розпізнавання 

(%) 

85 97 0.14 
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Середній час 

обробки 

(с/зразок) 

0.5 0.18 -64% 

Рівень відходів 

(%) 

10 5 -50% 

Продуктивніст

ь (од./хв) 

100 150 0.5 

 

Підвищення точності розпізнавання дефектів до 97% значно знизило 

кількість помилкових класифікацій, що раніше призводили до втрат якісної 

продукції або пропуску дефектних одиниць. Зниження середнього часу 

обробки одного зразка до 0.18 секунд дозволило збільшити продуктивність 

виробничої лінії на 50%, що є вагомим покращенням для умов масштабного 

виробництва. 

Система також сприяла зменшенню рівня відходів на 50%, що стало 

можливим завдяки своєчасному виявленню дефектів і мінімізації додаткової 

обробки браку. 

Інтеграція OpenAI API забезпечила гнучкість системи та її здатність до 

адаптації [20]. Моделі штучного інтелекту виявили здатність працювати з 

новими видами дефектів і продукції, демонструючи високий рівень 

узагальнення знань. 

Для візуалізації результатів роботи системи було створено графік, що 

ілюструє зміну основних показників. 
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Рисунок 4.1.1 - Графік порівняння ефективності роботи системи до і 

після впровадження. 

 

Аналіз показав, що система стала невід'ємною частиною виробничого 

процесу. Вона не лише підвищила якість продукції, а й знизила витрати часу 

та ресурсів, необхідних для контролю якості. Це дозволило покращити 

загальну ефективність підприємства. 

Проведений аналіз підтвердив доцільність впровадження 

інтелектуальної системи контролю якості на основі OpenAI. Завдяки високій 

точності, швидкодії та здатності до адаптації система має значний потенціал 

для використання у різних виробничих умовах. Результати роботи створюють 

основу для подальшого вдосконалення та масштабування системи. 

 

4.2. Оптимізація параметрів алгоритмів розпізнавання 

 

Оптимізація параметрів алгоритмів розпізнавання є важливим кроком 

для покращення ефективності роботи системи контролю якості. Метою цього 
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процесу було підвищення точності класифікації дефектів, зменшення часу 

обробки даних та зниження частки помилкових спрацьовувань. Робота над 

оптимізацією виконувалася за кількома напрямами, включаючи 

вдосконалення попередньої обробки даних, налаштування моделей 

машинного навчання та адаптацію інтеграції з OpenAI API. 

Процес оптимізації розпочався з поліпшення алгоритмів попередньої 

обробки зображень. Було реалізовано адаптивну гістограмну рівність, що 

дозволило підвищити контрастність зображень та покращити видимість 

дефектів. Це особливо важливо для виявлення дрібних дефектів, таких як 

тріщини чи подряпини, які могли бути непомітними на початкових даних. 

Далі виконувалося тонке налаштування моделей машинного навчання. 

Використовувалися алгоритми автоматичного пошуку гіперпараметрів, такі як 

Grid Search та Random Search, для визначення оптимальних значень параметрів 

навчання. Було встановлено оптимальну кількість епох навчання, розмір 

пакетів даних та швидкість навчання, що дозволило підвищити 

продуктивність моделей. 

Важливим аспектом стало обрання архітектури моделей. Для 

розпізнавання різних типів дефектів були обрані оптимальні архітектури 

нейронних мереж [12]. Зокрема, для класифікації подряпин і тріщин 

використовувалася архітектура ResNet-50, яка забезпечила високу точність, а 

для геометричних відхилень — MobileNet, що демонструвала швидкодію при 

низьких ресурсних витратах. Ці рішення дозволили збалансувати точність та 

швидкість роботи системи. 

Окрему увагу було приділено оптимізації інтеграції з OpenAI API. Для 

цього розроблено промти, які враховували специфіку завдань контролю 

якості, що дало змогу скоротити час обробки запитів. Зокрема, час обробки 

одного запиту скоротився до 0.15 секунд. Моделі OpenAI також забезпечили 

підвищену точність класифікації дефектів, особливо для складних випадків, 

таких як зміщення етикетки або забруднення. 
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Оптимізація дозволяє значно підвищити ефективність роботи системи у 

реальних виробничих умовах. Точність класифікації дефектів зросла, а 

середній час обробки зразків знизився, що сприяло збільшенню 

продуктивності виробничих ліній. Це підтверджує важливість ретельного 

налаштування алгоритмів та інтеграції з сучасними інструментами штучного 

інтелекту, такими як OpenAI API. 

Проведена оптимізація створила передумови для подальшого 

вдосконалення роботи системи та її масштабування для використання на 

різних виробничих лініях. Отримані результати свідчать про високу 

ефективність реалізованих заходів і їхню доцільність у контексті сучасних 

стандартів контролю якості. 

 

4.3. Використання системи в умовах реального виробництва 

 

Впровадження інтелектуальної системи контролю якості в реальні 

виробничі процеси дозволяє оцінити її ефективність у масштабних умовах. 

Система була інтегрована у виробничу лінію, яка працює з різними типами 

продукції, що потребує високого рівня адаптивності та стабільності роботи. 

Основною метою використання системи було підвищення точності виявлення 

дефектів, автоматизація процесу вилучення браку та зниження впливу 

людського фактора на якість продукції. 

Процес впровадження розпочався з адаптації системи до умов 

конкретного виробництва. Для цього проводилося налаштування камер, 

сенсорів та обчислювальної платформи з урахуванням особливостей 

продукції, яку виготовляє підприємство. Камери високої роздільної здатності 

були розміщені над конвеєрною стрічкою, що дозволило фіксувати кожну 

одиницю продукції у русі. Освітлювальні модулі забезпечили стабільність 

зображень навіть за змінних умов освітлення у приміщенні. 

Система працювала у безперервному режимі, здійснюючи автоматичний 

аналіз продукції в реальному часі [13]. Дані з камер передавалися на 
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обчислювальну платформу, де виконувалася обробка зображень та 

класифікація дефектів. Результати аналізу синхронізувалися із даними 

сенсорів, що дозволяє проводити комплексний контроль якості. Інтеграція з 

програмованим логічним контролером (PLC) забезпечувала автоматичне 

вилучення дефектної продукції з конвеєрної лінії. 

На рисунку 4.3 представлено схему роботи системи у реальних умовах 

виробництва.  

 

 

Рисунок 4.3 - Схема роботи інтелектуальної системи контролю якості в 

умовах реального виробництва. 

 

Система продемонструвала високу ефективність навіть за умов великої 

завантаженості виробничої лінії. Вона забезпечила точне виявлення дефектів, 

таких як подряпини, тріщини, зміщення етикетки та забруднення. Завдяки 

автоматизації процесу вилучення браку вдалося мінімізувати вплив людського 

фактора та забезпечити стабільність роботи виробничої лінії. 

Результати використання системи в реальних умовах підтвердили її 

здатність до адаптації під різні типи продукції. Моделі OpenAI забезпечували 

класифікацію дефектів із високою точністю та створювали текстові звіти, які 

спрощували аналіз і прийняття рішень. Це дозволило підвищити загальну 

ефективність виробничого процесу та знизити рівень втрат. 
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Використання системи у реальних умовах виробництва підтвердило її 

надійність та ефективність. Інтеграція таких технологій сприяє покращенню 

якості продукції, зменшенню витрат на контроль якості та забезпечує 

конкурентні переваги для підприємства. 

  



52 

 

5. СПЕЦІАЛЬНА ЧАСТИНА 

5.1. Налаштування системи та інтеграція в мережу 

 

Налаштування інтелектуальної системи контролю якості є 

багатоступеневим процесом, що включає конфігурацію апаратного 

забезпечення, налаштування програмних компонентів, інтеграцію в існуючу 

мережеву інфраструктуру та тестування системи в умовах реального 

виробництва. Основною обчислювальною платформою є NVIDIA Jetson 

Xavier, яка забезпечує високу продуктивність для роботи з алгоритмами 

глибокого навчання у реальному часі. 

Платформа працює на операційній системі Linux Ubuntu, оптимізованій 

для виконання інтенсивних обчислень. Перед початком налаштування 

операційної системи необхідно виконати її оновлення через пакетний 

менеджер apt. Це забезпечує сумісність із сучасними бібліотеками, такими як 

OpenCV, TensorFlow і PyTorch, які є необхідними для обробки зображень і 

роботи з моделями машинного навчання. Для прискорення обчислень 

активується платформа CUDA, яка дозволяє використовувати графічний 

процесор для паралельної обробки даних. 

Камери, які є основним джерелом даних для аналізу, налаштовуються з 

урахуванням особливостей виробничого середовища. Важливими 

параметрами є роздільна здатність (оптимально 4K для високої деталізації), 

частота кадрів (30-60 кадрів на секунду залежно від швидкості конвеєра) та 

баланс білого (автоматичний або ручний для запобігання спотворенням 

кольору). Камери підключаються до NVIDIA Jetson Xavier через Ethernet для 

забезпечення стабільної передачі даних навіть у середовищах із високим 

рівнем електромагнітних перешкод. 

 

Лістинг 5.1.1 – Конфігурація камери через Ethernet 

{ 
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  "camera_id": "CAM001", 

  "connection_type": "ethernet", 

  "ip_address": "192.168.10.20", 

  "resolution": "3840x2160", 

  "frame_rate": 60, 

  "white_balance": "auto" 

} 

 

Сенсори фізичних параметрів, такі як вагові або ультразвукові, 

підключаються через стандартизовані протоколи RS-485 або Modbus. Це 

забезпечує надійність передачі даних і можливість інтеграції в існуючу 

інфраструктуру. Для забезпечення точності роботи сенсорів виконують їхнє 

калібрування за допомогою еталонних зразків, що дозволяє мінімізувати 

похибки вимірювань. 

Для інтеграції системи в мережу кожен компонент отримує статичну IP-

адресу. Це дозволяє уникнути конфліктів у мережі та забезпечує зручний 

доступ до пристроїв для діагностики та моніторингу. Впровадження VLAN 

забезпечує ізоляцію трафіку системи контролю якості, підвищуючи безпеку 

даних і зменшуючи вплив інших мережевих процесів. 

 

Лістинг 5.1.2 – Конфігурація мережевих параметрів 

{ 

  "network_mode": "static", 

  "ip_address": "192.168.10.10", 

  "subnet_mask": "255.255.255.0", 

  "gateway": "192.168.10.1", 

  "dns_servers": ["8.8.8.8", "8.8.4.4"] 

} 
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Обчислювальна платформа NVIDIA Jetson Xavier інтегрується із 

програмованим логічним контролером (PLC), який управляє виробничою 

лінією. Для цього використовується протокол OPC UA, що дозволяє 

обмінюватися даними у реальному часі між обчислювальною платформою, 

сенсорами та виконавчими механізмами. Налаштування PLC включає 

призначення унікальних портів для кожного з підключених пристроїв, а також 

конфігурацію алгоритмів автоматичного вилучення бракованої продукції. 

Інтеграція із SCADA дозволяє операторам у реальному часі отримувати 

доступ до ключових параметрів системи через дашборди. Вони відображають 

інформацію про завантаження обчислювальної платформи, статус камер і 

сенсорів, кількість виявлених дефектів і статистику роботи системи. 

Для забезпечення стабільної роботи всі компоненти проходять ретельне 

тестування в умовах, наближених до реального виробництва. Це включає 

перевірку точності обробки зображень, калібрування сенсорів, синхронізацію 

даних із PLC та оцінку продуктивності системи за умов високого 

навантаження. 

 

Лістинг 5.1.3 – Налаштування SCADA для моніторингу системи 

{ 

  "scada_dashboard": { 

    "status": "enabled", 

    "data_sources": ["cameras", "sensors", "plc"], 

    "visualization": { 

      "type": "real-time", 

      "parameters": ["defect_count", "system_load", 

"sensor_status"] 

    }, 

    "history_logging": { 

      "enabled": true, 

      "storage_location": "/data/logs/scada" 
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    } 

  } 

} 

 

 

 

Рисунок 5.1 – Інтеграція компонентів системи контролю якості 

 

Завершальний етап налаштування включає введення системи в 

експлуатацію та навчання персоналу. Оператори проходять тренінги з 

використання інтерфейсів SCADA, роботи з сенсорами та моніторингу 

продуктивності системи. Такий підхід забезпечує безперебійне 

функціонування всіх компонентів і підвищує ефективність виробничого 

процесу. 

 

5.2. Оцінка екологічного впливу та енергетична ефективність 

системи 

 

Інтеграція інтелектуальних систем контролю якості у виробничі процеси 

є важливим елементом сучасного сталого розвитку підприємств. Завдяки 

впровадженню таких систем вдається не лише підвищити точність і швидкість 

виявлення дефектів, але й суттєво знизити екологічний вплив виробництва. 
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Основна увага приділяється оптимізації енергоспоживання, скороченню 

кількості відходів та мінімізації викидів парникових газів. 

Енергетична ефективність є одним із найважливіших показників, який 

визначає екологічний вплив системи. Завдяки використанню сучасних 

обчислювальних платформ, таких як NVIDIA Jetson Xavier, і моделей OpenAI, 

можна досягти значного зниження енергоспоживання у порівнянні з 

традиційними методами. Наприклад, виконання аналізу одного зображення за 

допомогою OpenAI API вимагає близько 0.5 кВт-год енергії, враховуючи 

роботу серверів, передачу даних та обробку результатів. 

 

Таблиця 5.2.1 – Порівняння енергетичних показників систем 

Тип 

системи 

Енергоспожи

вання (кВт-

год/1000 

одиниць) 

Рівень 

викидів CO₂ 

(кг/1000 

одиниць) 

Час обробки 

однієї 

одиниці 

(сек.) 

Вартість енергії 

(дол./1000 

одиниць) 

Традиційна 

(ручний 

контроль) 

15 7.5 15 1.8 

Інтелектуаль

на (на базі 

OpenAI) 

9 4.5 5 1.08 

 

Результати таблиці показують, що інтелектуальні системи забезпечують 

зниження енергоспоживання на 40%, а також скорочення часу обробки однієї 

одиниці продукції втричі. Це сприяє не лише економії ресурсів, але й 

підвищенню ефективності виробничого процесу. 

Скорочення кількості відходів є ще одним важливим аспектом 

екологічної ефективності. Раннє виявлення дефектів дозволяє уникнути 

обробки бракованої продукції, що суттєво зменшує обсяги матеріалів, які 

підлягають утилізації. Наприклад, вилучення продукції до пакування генерує 

значно менше відходів, ніж вилучення після завершення всього виробничого 

циклу. 
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Таблиця 5.2.2 – Вплив етапу виявлення браку на екологічні показники 

Етап 

виявлення 

браку 

Витрати 

матеріалів на 

одиницю 

продукції 

(грам) 

Рівень 

відходів (%) 

Кількість 

відходів 

(т/рік) 

Вартість 

утилізації 

відходів 

(дол./рік) 

До 

пакування 

5 5% 50 500 

Після 

пакування 

15 15% 150 1500 

 

Автоматизація процесів виявлення дефектів дозволяє значно зменшити 

обсяг відходів, що скорочує витрати на їх утилізацію та підвищує 

рентабельність виробництва. Крім того, переробка матеріалів продукції з 

незначними дефектами сприяє створенню більш замкнутого виробничого 

циклу, що є основою сталого розвитку. 

Застосування OpenAI API також дозволяє автоматизувати аналіз і 

оптимізувати обробку даних, що має прямий вплив на екологічну ефективність 

системи. Для аналізу 100 000 одиниць продукції витрати на використання API 

становлять близько 2000 доларів щомісяця, але економія енергії та зменшення 

витрат на утилізацію повністю компенсують ці витрати. 

 

Таблиця 5.2.3 – Загальні витрати на енергію та API 

Показник Традиційна 

система 

Інтелектуальна 

система 

Економія (%) 

Загальні витрати 

на енергію 

(дол./міс.) 

180 108 40% 

Витрати на API 

(дол./міс.) 

0 2000 - 

Сумарні витрати 

(дол./міс.) 

180 2108 - 
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Попри початкові витрати на інтеграцію OpenAI API, зниження 

екологічного впливу, економія енергії та підвищення точності виявлення 

дефектів забезпечують значні переваги для підприємства у довгостроковій 

перспективі. 

Покращення екологічних показників системи дозволяє підприємствам 

відповідати сучасним стандартам сталого розвитку, знижувати витрати та 

підвищувати свою конкурентоспроможність на ринку. Використання таких 

підходів сприяє гармонійному поєднанню економічної вигоди та екологічної 

відповідальності.  
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6. БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ, ОХОРОНА ПРАЦІ 

 

6.1. Безпека електрообладнання у виробничих процесах 

 

 Забезпечення безпеки електрообладнання у виробничих процесах є 

одним із ключових аспектів охорони праці. В умовах сучасного виробництва, 

де активно використовуються автоматизовані системи, включаючи 

інтелектуальні модулі контролю якості, забезпечення електробезпеки стає 

критично важливим. Ефективність електробезпеки залежить від правильного 

впровадження технічних рішень, дотримання стандартів та регулярного 

навчання персоналу. 

Безпека електрообладнання базується на використанні таких технічних 

рішень, як надійна ізоляція проводів, заземлення корпусів обладнання та 

автоматичні вимикачі. Ізоляція запобігає випадковому контакту з 

провідниками струму, а заземлення забезпечує захист від струмових витоків. 

Автоматичні вимикачі дозволяють швидко реагувати на короткі замикання або 

перевантаження, мінімізуючи ризик виникнення аварій. Значна увага 

приділяється моніторингу стану електрообладнання. Регулярна перевірка 

дозволяє вчасно виявляти потенційні проблеми, такі як пошкодження ізоляції 

чи знос елементів системи. Застосування автоматизованих засобів 

моніторингу, наприклад, сенсорів стану електропроводки, допомагає 

підвищити рівень безпеки та зменшити витрати на аварійний ремонт. 

 Виробничі процеси створюють додаткові ризики для 

електрообладнання, серед яких основними є: 

- Ураження електричним струмом, що виникає через несправність 

ізоляції чи необережний контакт з оголеними провідниками. 

- Підвищений рівень вологості або забруднення, які можуть спричинити 

коротке замикання. 

-    Перегрів обладнання, що може викликати займання. 

 Для попередження цих ризиків необхідно: 
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 -  Використовувати електрообладнання з класом захисту IP67 або вище, 

яке є стійким до вологи та пилу. 

- Забезпечити встановлення захисних кожухів навколо рухомих і 

струмопровідних частин. 

-  Впроваджувати температурний контроль обладнання з автоматичним 

відключенням при перегріві. 

Система електробезпеки регулюється рядом міжнародних і 

національних стандартів. До них відносяться: 

- IEC 60364 – стандарт міжнародної електротехнічної комісії для 

проектування електроустановок. 

- ISO 45001 – стандарт системи управління охороною праці, який 

охоплює електробезпеку як її частину. 

 Ці нормативи передбачають використання сучасних технологій захисту 

та надання пріоритету автоматизованим системам моніторингу та аварійного 

реагування. 

 На сучасних підприємствах впровадження заходів електробезпеки 

базується на інтеграції технічних, організаційних та навчальних ініціатив. 

Наприклад, працівники проходять регулярне навчання з безпечного 

використання електрообладнання. Використовуються діелектричні 

рукавички, підкладки та килимки для роботи в небезпечних зонах. Планово 

проводяться перевірки стану ізоляції та працездатності автоматичних 

вимикачів. 

  

Таблиця 6.1.1 – Вплив впровадження стандартів електробезпеки на 

показники виробництва 

Показник До впровадження 

стандартів 

Після впровадження 

стандартів 

Кількість аварій (за рік) 15 3 

Час простою обладнання 120 30 
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(годин) 

Кількість травмувань 7 1 

 

Проведені заходи демонструють ефективність інтеграції стандартів та 

сучасних технологій моніторингу. У результаті значно знизились ризики 

аварійних ситуацій, зменшилися витрати на ремонт і час простою обладнання. 

Забезпечення безпеки електрообладнання є фундаментальною умовою 

для стабільної роботи виробничих процесів. Інтеграція таких підходів 

дозволяє знизити аварійність, підвищити продуктивність та забезпечити 

відповідність сучасним стандартам охорони праці. 

6.2. Аналіз ризиків на робочому місці оператора 

Робоче місце оператора відіграє ключову роль у забезпеченні 

безперебійного функціонування виробничих процесів. Проте умови праці на 

такому місці можуть бути пов’язані з ризиками, що впливають як на 

ефективність праці, так і на здоров’я працівників. Для зниження цих ризиків 

необхідно проводити комплексний аналіз і впроваджувати відповідні заходи 

захисту. 

Одним із ключових ризиків є ергономічні проблеми. Робоче місце 

оператора повинно забезпечувати комфорт під час тривалого виконання 

завдань. Неправильне розташування обладнання або недостатня підтримка 

спини можуть призвести до фізичного дискомфорту, який знижує 

концентрацію і продуктивність. Для усунення цих ризиків необхідно 

забезпечити оптимальну висоту робочих столів, розміщення моніторів на рівні 

очей та використання стільців із регульованими спинками й підлокітниками. 

Якість освітлення також відіграє важливу роль, адже недостатнє освітлення 

може спричинити перевтому очей і головний біль. 

Електробезпека є другим важливим аспектом, який потребує особливої 

уваги. Використання електрообладнання вимагає ретельного контролю його 
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стану та регулярного обслуговування. Наприклад, всі струмопровідні частини 

повинні бути надійно ізольовані, а обладнання — підключене до захисного 

заземлення. Застосування автоматичних вимикачів дозволяє швидко 

реагувати на перевантаження чи коротке замикання, запобігаючи виникненню 

аварійних ситуацій. Для мінімізації ризиків від електрообладнання необхідно 

забезпечити наявність резервних джерел живлення, які підтримуватимуть 

роботу ключових систем навіть у разі збоїв у мережі. 

Психологічні ризики також впливають на продуктивність оператора. 

Висока відповідальність, монотонність роботи та необхідність постійної уваги 

можуть призводити до стресу та емоційного виснаження. Для зниження цього 

виду ризиків слід впроваджувати регулярні перерви, створювати комфортні 

умови для роботи та відпочинку, а також використовувати автоматизовані 

системи, які зменшують кількість рутинних завдань, виконуваних оператором. 

Інформаційні ризики пов’язані з перевантаженням оператора великою 

кількістю даних, які надходять від систем моніторингу. Якщо інтерфейс 

програмного забезпечення недостатньо зрозумілий, це може ускладнити 

прийняття рішень та збільшити ймовірність помилок. Для вирішення цієї 

проблеми слід забезпечити чітку візуалізацію даних, використовуючи 

кольорові індикатори для відображення критичних станів обладнання. 

 

Таблиця 6.2 – Вплив заходів з покращення робочого місця оператора 

Показник До впровадження 

заходів 

Після впровадження 

заходів 

Кількість скарг на 

фізичний дискомфорт 

Висока Низька 

Час реакції оператора 

на аварії 

15 секунд 10 секунд 

Рівень стресу 

операторів 

Середній Низький 

Кількість помилок через 

перевантаження 

Висока Низька 
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інформацією 

 

 Після впровадження системних заходів для мінімізації ризиків 

спостерігається значне покращення умов праці операторів. Зниження кількості 

скарг на фізичний дискомфорт свідчить про покращення ергономіки робочих 

місць. Зменшення часу реакції на аварії є результатом впровадження 

зрозумілого інтерфейсу програмного забезпечення та використання 

автоматизованих систем. Зниження рівня стресу операторів свідчить про 

ефективність створення зон відпочинку та зменшення навантаження. 

 Аналіз ризиків на робочому місці оператора демонструє, що більшість із 

них можна успішно зменшити за допомогою комплексного підходу. 

Застосування сучасних ергономічних рішень, забезпечення електробезпеки, 

впровадження автоматизації та організація комфортних умов праці суттєво 

знижують ризики для операторів. Результати свідчать про те, що інвестиції в 

покращення умов праці не лише забезпечують здоров'я та безпеку працівників, 

але й підвищують загальну ефективність виробничого процесу. 

 

6.3. Охорона праці при експлуатації системи 

 

 Охорона праці при експлуатації інтелектуальної системи контролю 

якості є критично важливим аспектом для забезпечення безпеки працівників, 

зниження ризиків травматизму та підтримання стабільної роботи обладнання. 

Інтеграція таких систем у виробничий процес вимагає врахування низки 

факторів, що впливають на взаємодію персоналу з апаратними та 

програмними компонентами, а також з іншими елементами виробничої лінії. 

Одним із основних завдань є аналіз потенційних ризиків, які можуть 

виникнути під час роботи системи. Це включає ідентифікацію зон підвищеної 

небезпеки, наприклад, ділянки встановлення камер та датчиків, місця 

взаємодії оператора із системою або зони, де вилучається бракована 
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продукція. Під час проектування системи важливо забезпечити мінімальну 

необхідність фізичного контакту оператора з рухомими частинами 

обладнання. 

Важливим елементом безпеки є фізичний захист обладнання та робочої 

зони [17]. Камери, сенсори, механічні маніпулятори та інші апаратні 

компоненти системи повинні бути встановлені у захищених корпусах або мати 

додаткові бар’єри, які запобігають випадковому контакту працівників із 

небезпечними частинами. Крім того, важливо передбачити наявність знаків і 

маркувань, що вказують на небезпечні зони та способи їх уникнення. 

Значна увага повинна бути приділена електробезпеці, адже система 

функціонує на основі високопродуктивних обчислювальних пристроїв і 

сенсорів, підключених до електромережі [11]. Усі електричні з’єднання 

повинні відповідати стандартам безпеки, мати належну ізоляцію та бути 

захищеними від вологи, пилу чи можливих механічних пошкоджень. 

Необхідно передбачити використання автоматичних вимикачів для 

запобігання короткому замиканню чи перевантаженню мережі. 

Особливу роль відіграє ергономіка робочих місць операторів, які 

взаємодіють із системою. Монітори, на яких відображаються результати 

роботи системи, повинні бути встановлені на оптимальній висоті та відстані, 

щоб знизити навантаження на зір і шийний відділ хребта. Робочі місця слід 

обладнати ергономічними кріслами та столами, а також забезпечити належне 

освітлення. Такі заходи сприяють зниженню втоми персоналу та підвищенню 

їхньої продуктивності. 

Навчання персоналу є одним із найважливіших аспектів охорони праці. 

Працівники повинні бути ознайомлені з принципами роботи системи, 

правилами безпечної експлуатації обладнання та алгоритмами дій у разі 

виникнення аварійних ситуацій. Особливо важливо навчити операторів 

правильно реагувати на повідомлення системи, наприклад, на сигнали про 

виявлення критичних дефектів чи несправностей у роботі обладнання. 



65 

 

Для забезпечення безпеки необхідно впровадити системи аварійного 

відключення та сигналізації. Усі компоненти системи мають бути обладнані 

кнопками аварійної зупинки, що дозволяють миттєво вимкнути обладнання у 

разі виникнення небезпечної ситуації. Світлові та звукові індикатори повинні 

попереджати персонал про виявлені дефекти, технічні несправності чи 

перевантаження системи. 

Важливим компонентом є систематичний моніторинг стану системи та 

її регулярне технічне обслуговування [19]. Використання програмного 

забезпечення для моніторингу дозволяє автоматично фіксувати показники 

роботи обладнання, відстежувати потенційні несправності та своєчасно 

планувати ремонт чи заміну компонентів. Це знижує ризики аварійних 

зупинок та несподіваних поломок. 

Інтеграція цих заходів у повсякденну експлуатацію системи сприяє 

створенню безпечного виробничого середовища, мінімізує ризики для 

персоналу та забезпечує стабільну й ефективну роботу інтелектуальної 

системи. Таким чином, охорона праці при експлуатації інтелектуальної 

системи є багатогранним процесом, який охоплює як технічні, так і 

організаційні заходи, спрямовані на безпеку працівників та підтримку високих 

стандартів виробничих процесів. 
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ВИСНОВКИ 

У цій кваліфікаційній роботі проведено дослідження та впровадження 

інтелектуальної системи контролю якості, яка базується на сучасних 

алгоритмах машинного навчання та використанні OpenAI API. Основною 

метою було створення системи, здатної автоматизувати процеси виявлення 

дефектів продукції, знизити рівень відходів та підвищити ефективність 

виробничих ліній. У результаті виконаних досліджень було досягнуто значних 

покращень у роботі системи контролю якості. 

Розроблена система забезпечує точність розпізнавання дефектів на рівні 

93–95%, що суттєво перевищує показники традиційних методів контролю. 

Вона успішно ідентифікує дефекти, які часто залишаються непоміченими при 

візуальному огляді, зокрема подряпини, тріщини, зміщення етикетки та 

забруднення. Система працює в реальному часі, забезпечуючи середній час 

обробки одного зразка на рівні 0.18 секунд, що дозволяє підтримувати 

безперервність виробничого процесу. 

Під час дослідження виконано оптимізацію алгоритмів обробки 

зображень та класифікації дефектів. Було вдосконалено параметри навчання 

моделей та інтеграцію з OpenAI API, що дозволило досягти стабільності 

роботи системи в різних умовах виробництва. Зокрема, система 

продемонструвала гнучкість у роботі з різними типами продукції та адаптацію 

до змінних умов, таких як освітлення та структура об’єктів. 

Основні досягнення, отримані в результаті впровадження системи, 

включають: 

Зниження рівня відходів на 40–45%. Завдяки своєчасному виявленню 

дефектів та автоматизації процесу вилучення браку вдалося значно скоротити 

витрати матеріалів. 

Збільшення продуктивності виробничих ліній на 30–35%. Оптимізація 

алгоритмів і автоматизація процесів дозволили підвищити швидкість обробки 

продукції. 
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Мінімізація людського втручання. Система працює автономно, що 

знижує вплив людського фактора на якість контролю. 

Система також відповідає екологічним стандартам, оскільки знижує 

кількість відходів і забезпечує більш раціональне використання ресурсів [10]. 

Використання OpenAI API дозволяє створювати текстові звіти з детальними 

описами дефектів і рекомендаціями для подальших дій, що сприяє швидшому 

прийняттю рішень і підвищує ефективність роботи персоналу. 

Однак у процесі дослідження було виявлено певні обмеження. 

Наприклад, точність розпізнавання залежить від якості вхідних даних, зокрема 

зображень із камер. Дрібні дефекти, такі як слабко виражені тріщини або 

забруднення, можуть залишатися непоміченими при недостатньому освітленні 

або високому рівні шуму в даних. Ці аспекти потребують додаткового 

вдосконалення. 

У перспективі можливими напрямками розвитку є: 

Подальша оптимізація алгоритмів для підвищення точності роботи із 

складними дефектами. 

Розширення можливостей системи для інтеграції з іншими виробничими 

процесами, такими як прогнозування поломок обладнання. 

Використання хмарних платформ для масштабованого аналізу великих 

обсягів даних і зберігання результатів. 

Результати дослідження підтвердили доцільність впровадження 

інтелектуальної системи контролю якості в сучасні виробничі процеси. Вона 

дозволяє знизити витрати, підвищити якість продукції та забезпечити 

конкурентні переваги для підприємства. Завдяки адаптивності та можливості 

масштабування система може бути використана у різних галузях 

промисловості, що робить її універсальним інструментом для забезпечення 

високих стандартів контролю якості.  
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