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АНАЛIЗ ДЕЯКИХ МЕТОДIВ РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧI
РОЗПIЗНАВАННЯ ДЕФЕКТIВ НА ЗОБРАЖЕННЯХ

Задача розпiзнавання дефектiв користується широкою популярнiстю, особливо її
застосування на iндустрiальних заводах, де об’єкти виготовляються десятками тися-
чами на день та можуть мiстити дефекти. Об’єкти з дефектами потрiбно вiддiлити вiд
загальної маси об’єктiв, для того щоб фiнальний споживач отримав як найякiснiший
товар. Але перш нiж вiддiлити дефектнi об’єкти, їх потрiбно знайти, отже розпiзнати.

У данiй роботi проаналiзовано найпопулярнiшi методи для розв’язання задачi роз-
пiзнавання дефектiв, коли вхiднi данi є зображення. Розглянуто застосування як iсну-
ючих автоматизованих рiшень, так i застосування методiв на основi згорткових ней-
ромереж, а саме нейроннi мережi сегментацiї та детекцiї, якi користуються широкою
популярнiстю наразi. Проведено огляд даних методiв та зроблено порiвняльний аналiз
рiзних класiв методiв на основi таких факторiв як: вимоги до вхiдних даних та вимоги
до обчислювальних потужностей.

Ключовi слова: задача розпiзнавання дефектiв, конволюцiйнi нейромережi, моделi
сегментацiї та детекцiї.

1. Вступ. Керування великим бiзнесом неможливо уявити без автоматизацiї.
Найчастiше автоматизацiю необхiдно впроваджувати в процеси, якi повторюю-
ться з високою частотою та є сталими з точки зору схильностей до критичних
змiн. До таких процесiв можна вiднести — процес виготовлення об’єктiв на iн-
дустрiальному виробництвi. Зазвичай даний процес складається з багатьох пiд-
процесiв i один з них — це iнспекцiя об’єкта на наявнiсть дефектiв та подальше
сортування у разi виявлення одного чи декiлькох дефектiв.

Процес iнспекцiї об’єкта на наявнiсть дефектiв може бути зроблений ру-
чним/мануальним або автоматизованим способами. Очевидно, що ручний спо-
сiб є обмежений, оскiльки вимагає велику кiлькiсть задiяних людей та їх до-
менну експертизу для виявлення дефектiв. В основi автоматизованих способiв
лежать iнтелектуальнi методи аналiзу зображень, отриманих з камер. Врахо-
вуючи сучасний розвиток камер зробити знiмок, на якому буде чiтко видно де-
фекти є цiлком реальною задачею. З часом кожне велике пiдприємство набуває
стану коли кiлькiсть об’єктiв, що вони виготовляють є непосильне для ручного
способу iнспекцiї. З iншої сторони впровадження автоматичного способу не є
тривiальним та вимагає вiдповiдi на багато запитань:
– Яку технологiю (методи) вибрати для розпiзнавання дефектiв?
– Наскiльки якiсно технологiя буде вiддiляти дефектнi об’єкти?
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– Як її iнтегрувати у виробництво?
– Як її пiдтримувати надалi?

Цей перелiк можна продовжувати далi, однак так чи iнакше вiдповiдi за-
лежать вiд ключового питання, а саме: “якi методи чи групу методiв обрати
для аналiзу зображень на предмет виявлення одного чи декiлькох дефектiв на
об’єктi?”. Найбiльшою популярнiстю наразi користуються методи аналiзу зо-
бражень на основi штучного iнтелекту в основi яких лежать нейроннi мережi,
що можуть навчатися певної логiки на тренувальному промаркованому наборi
даних. За допомогою них можна побудувати технологiю виявлення дефектiв,
яка в перспективi дозволить автоматизувати процес iнспекцiї.

Про актуальнiсть даної проблеми найкраще свiдчить те, скiльки коштiв бi-
знес готовий вкладати в її дослiдження. Отже, згiдно [1] ринок автоматизова-
них систем виявлення дефектiв на основi методiв нейронних мереж зросте до
5 млрд дол. в 2025 роцi. Популярнi сфери застосування наступнi: виявлення
дефектiв на iнтегральних схемах, материнських платах, зарядних електроба-
тареях, виявлення трiщин на металевих пластинах, мобiльних екранах, порiзи
на хутряних виробах, подряпини на дерев’яних матерiалах, дефекти в бамбу-
кових/очеретяних трубках i т.д. . . . Головнi недолiки в мануальних системах
виявлення дефектiв наведено в дослiдженнi McKinsey & Company [2]. Основнi
з них це: помилка при ручнiй перевiрцi об’єкта людиною коливається в межах
20-30% (зазвичай спричинена такими факторами як втома та неуважнiсть) та
обмеження в максимально можливiй кiлькостi об’єктiв, що можуть бути пере-
вiренi за одиницю часу. В той же час бiльше 60% респондентiв сказали, що
пiсля застосування автоматизованих систем вони змогли покращити точнiсть
розпiзнавання дефектiв та проблеми з масштабуванням. Згiдно цього ж дослi-
дження бiльше 50% iнвесторiв оптимiстично ставляться до вкладання коштiв
в дослiдження можливостi застосувати такi системи у себе на виробництвi. Та-
кож тiльки 15% респондентiв вважають за краще купити off-the-shelf технологiї,
що демонструє необхiднiсть працювати над розробкою таких систем з нуля на
вiдмiну вiд використання вже iснуючих рiшень таких як Omron, Cogniac, ZEISS.

Важливо вiдмiтити, що аналiз методiв у данiй роботi проводиться з припу-
щенням, що данi методи будуть застосованi до такого типу дефектiв як: вiзуаль-
нi дефекти на поверхнi площини об’єкта. Тобто, дефекти можуть бути виявленi
людським оком, без потреби в дотику до самого об’єкта.

У данiй роботi проаналiзовано найпопулярнiшi методи для задачi розпiзна-
вання дефектiв на основi зображень. Аналiз зосереджено на методах на основi
глибокого навчання нейронних мереж. На думку авторiв, за допомогою останнiх
можна побудувати технологiю виявлення дефектiв, яка в перспективi дозволить
автоматизувати процес iнспекцiї та покращити ключовi, наведенi вище, недолi-
ки, що iснують в мануальних системах.

2. Класи можливих методiв виявлення дефектiв. Методи для розв’я-
зання задачi розпiзнавання дефектiв базуються на iнтелектуальному аналiзi
вхiдних зображень. Бiльш загальна назва — це методи комп’ютерного зору
(computer vision). Дана дисциплiна пройшла довгий шлях, починаючи вiд тра-
дицiйних методiв комп’ютерного зору до методiв сьогодення, що використо-
вують процес глибокого навчання згорткових нейронних мереж. Iснує багато
рiзних методiв та їх класiв, але дана стаття сфокусована на аналiзi методiв

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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глибокого навчання, таких як: нейромережi сегментацiї та детекцiї об’єктiв. А
також їх порiвняння з традицiйними алгоритмами в контекстi вимог до вхiдних
даних, щоб застосувати алгоритм та обчислювальних потужностей, необхiдних
для проведення процесу навчання та аналiзу зображень.

Процес навчання нейромережi, архiтектура якої складається з багатьох ша-
рiв, де кожний шар мiстить ряд операцiй з згортковими фiльтрами, за до-
помогою алгоритму back-propagation набув термiну глибинне навчання (deep
learning). Застосування глибокого навчання для аналiзу зображень — це одна
з найпопулярнiших та найперспективнiших сфер застосування нейронних ме-
реж. Детальний аналiз становлення та розвитку цiєї сфери, а також огляд всiх
iснуючих методiв разом з означеннями найбiльш фундаментальних понять ви-
кладено в [3,4,5,6]. Для задачi розпiзнавання дефектiв найбiльш пiдходящими
методами є: сегментацiйнi та детекцiйнi нейромережi (segmentation and detecti-
on neural networks). Одна з основних причин полягає в тому, що для задачi
визначення дефектiв необхiдно не просто сказати, що “зображення об’єкту 𝐴
мiстить дефект”, а потрiбно також вказати де саме на зображеннi є дефектна
зона.

3. Вхiднi та вихiднi данi. Нейромережi (моделi) сегментацiї та дете-
кцiї мають багато спiльного. Для того щоб навчити їх потрiбно тренувальний
набiр даних. Один об’єкт тренувального набору даних складається з вхiдно-
го зображення та промаркованого дефектного регiону. Для задачi сегментацiї
дефектний регiон може бути представлений у виглядi матрицi розмiрнiсть якої
спiвпадає з вхiдним зображенням. Кожний елемент матрицi може набувати зна-
чень iз дiапазону [0, 𝑘], де 𝑘 ∈ 𝑍 — кiлькiсть можливих класiв дефектiв. Якщо
елемент матрицi має значення 0 — регiон не дефектний, а якщо значення дорiв-
нює в межах [0, 𝑘], то регiон має дефект вiдповiдного класу. Тобто, моделi се-
гментацiї вимагають наявнiсть промаркованих даних на рiвнi кожного пiкселя,
що є одночасно i перевагою i недолiком. Перевага в тому, що дефекти промар-
кованi на найбiльш детальному рiвнi — пiкселю, що дає найповнiшу iнформацiю
про дефектну зону зображення. Очевидний недолiк — це кiлькiсть затраченого
часу, який необхiдно для маркування кожного зображення. З точки зору необ-
хiдних вхiдних даних, нейромережi детекцiї вiдрiзняються тим, що достатньо
промаркувати регiон у виглядi прямокутника (bounding box), що з одної сторо-
ни є швидшим процесом, але з iншої втрачається певна iнформацiя, оскiльки
в прямокутнику можуть мiститися як дефектнi так i не дефектнi пiкселi. Для
задачi детекцiї приклад вхiдних даних вiдрiзняється вiд сегментацiї тим, що
нам не потрiбно вказувати всю матрицю, а потрiбно надати тiльки iнформацiю,
де розташований об’єкт (дефектна зона) у форматi [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑦𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥, 𝑦𝑚𝑎𝑥, 𝑝],
де першi 4 елементи — це координати прямокутника, який визначає дефектний
регiон, 𝑐𝑙 — iндекс вiдповiдного дефектного класу. Кiлькiсть зон довiльна, тобто
зображення як може взагалi не мiстити дефектної зони, так i мiстити декiлька.

Приклад вхiдних даних для нейромереж сегментацiї та детекцiї зображено
на рис. 1. Всi пiкселi, якi всерединi жовтого регiону є дефектними. На основi
даного промаркованого зображення легко створити необхiдну вхiдну промар-
ковану матрицю, про яку описано вище. Також варто вiдмiтити, що теоретично
сегментацiйний пiдхiд буде працювати навiть якщо данi будуть промаркованi
у форматi для моделей детекцiї. Але якiсть роботи моделi у такому випадку
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Рис. 1. Приклад маркування дефектних зон для сегментацiї (а) та детекцiї (б).

може викликати запитання та потребує детального аналiзу. Зазвичай, трену-
вальний набiр даних повинний складатися з декiлькох сотень екземплярiв, де
один екземпляр — це вхiдне зображення разом з матрицею дефектних регiонiв.

Вихiднi данi, тобто результати роботи сегментацiйної моделi — це ймовiр-
нiсть пiкселя набути значення одного чи iншого класу. Математично, якщо в
нас є 𝑘 класiв, то результатом буде 𝑘 матриць, де кожна матриця вiдповiдає за
один клас. Вiдповiдно значення кожного пiкселя можна представити у вигля-
дi масиву ймовiрностей [𝑝0, 𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑘], якi сумарно повиннi дорiвнювати 1.
Тобто, якщо для кожного пiкселя ми вiзьмемо максимальне значення ймовiрно-
стей класiв i запишемо вiдповiдний iндекс класу у матрицю, то отримаємо таку
саму матрицю, як i вхiдна матриця дефектiв. Тiльки тепер кожний пiксель — це
клас дефекту, визначений алгоритмiчно, а не за допомогою ручної розмiтки лю-
диною. Таку вихiдну матрицю класiв прийнято називати “маскою”. Для моделей
детекцiї результати зображенi у виглядi масиву [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑦𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥, 𝑦𝑚𝑎𝑥, 𝑐𝑙, 𝑝], де
першi 4 елементи — це координати прямокутника (bounding box), який визначає
дефектний регiон, 𝑐𝑙 — iндекс вiдповiдного класу з ймовiрнiстю 𝑝.

Обидва пiдходи в результатi видають не просто клас об’єкта, а i його ймовiр-
нiсть, що дозволяє знайти оптимальний порiг (threshold) ймовiрностi. За допо-
могою нього, можна манiпулювати результатами та пристосувати їх краще до
своєї доменної задачi. Наприклад, якщо цiна помилки дуже висока, то ми мо-
жемо встановити порiг ймовiрностi в 90% i казати, що дефектна зона є справдi
дефектної тiльки тодi коли ймовiрнiсть ≥ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 величини.

4. Огляд найпопулярнiших нейромереж сегментацiї та детекцiї. Ва-
жливо вiдмiтити, що незважаючи на схожiсть необхiдних вхiдних даних, самi
нейромережi сегментацiї та детекцiї є рiзними з точки зору архiтектури (кiль-
кiсть шарiв та згорткових фiльтрiв, активуючi функцiї . . . ) та процесу навчан-
ня. В основi моделей детекцiї об’єкта вiдбувається процес обробки зображення
на рiвнi координат об’єкта, тобто, на рiвнi bounding box. В той час як в сегмен-
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тацiйних моделей даний процес є на бiльш деталiзованому рiвнi — пiкселю.
Довгий час найпопулярнiшими нейронними мережами детекцiї були мето-

ди сiмейства R-CNN (Region Based Convolutional Neural Network): R-CNN, Fast
R-CNN, Faster R-CNN. Головна iдея полягала в тому, що генерувалися певнi ре-
гiони (прямокутники) зображення, так-званi, “кандидати” за допомогою методу
кластеризацiї selective search. Потiм цi кандидати за допомогою типової CNN
порiвнювалися з промаркованими вхiдними даними на схожiсть. Найбiльш схо-
жi об’єкти i були результатом роботи нейромережi. Тобто, процес складався
з двох ключових крокiв: генерацiя кандидатiв та їх аналiз з метою вибрати
найбiльш схожi до об’єктiв, якi ми шукаємо на зображеннi. Еволюцiя цих ме-
тодiв полягала спочатку в оптимiзацiї кiлькостi кандидатiв для пришвидшення
обрахункiв (в першiй версiї R-CNN було 2000 кандидатiв), а далi в замiнi ме-
тоду selective search на окрему CNN для бiльш якiсної генерацiї кандидатiв,
що й було досягнуто в версiї Faster R-CNN. Очевидно є два головнi недолiки
даних методiв: повiльна швидкiсть детекцiї (оскiльки потрiбно проаналiзувати
кожний згенерований регiон) та власне сам факт, що, якщо на першому кроцi
не буде згенеровано точного кандидата, подальший процес порiвняння втра-
чає сенс. Модифiкованою версiєю даних методiв є метод YOLO (You Only Look
Once) — що дослiвно означає “ти дивишся тiльки один раз” з вiдсилкою до по-
переднiх методiв, якi мали двi окремi нейромережi для генерацiї кандидатiв та
їх подальший аналiз. Даний метод робить все в одному кроцi i генерує об’єкти i
аналiзує їх, що безперечно дає йому перевагу в швидкостi. Так само як i попере-
днi методи, даний метод еволюцiонує з часом, на момент написання статтi вже
iснує версiя yolov7, тобто сьома модифiкацiя алгоритму. Звичайно, найбiльш
повну iнформацiю про данi нейромережi можна отримати в загальновiдомих
оригiнальних статтях. Також в [7] наведено додатковий аналiз даних методiв та
вiзуалiзацiя їх архiтектур, що дає краще розумiння, як вони працюють.

На вiдмiну вiд попереднiх методiв, методи сегментацiї важко роздiлити на
окремi загальнi класи. Що можна стверджувати, це те, що iснує два типа се-
гментацiї: instance та semantic. Рiзниця мiж ними наступна: якщо ми знайшли
декiлька дефектiв класу 𝐴 i не розрiзняємо їх мiж собою (тобто, нам достатньо
знати їх клас), то це є semantic segmentation. А якщо нам потрiбно ще розрiзня-
ти їх мiж собою, типу дефект класу 𝐴 (1), дефект класу 𝐴 (2), . . . — instance
segmentation. На практицi, однозначно semantic є бiльш вживаною, тому що
зазвичай нам не потрiбно розрiзняти мiж собою дефекти одного класу, нам до-
статньо сказати, що вони належать до цього класу. А чи рiзнi вони мiж собою
чи нi — це не обов’язково. Так чи iнакше всi методи сегментацiї в deep learni-
ng пов’язанi з згортковими нейронними мережами. Одним iз найпопулярнiших
методiв є U-Net. Дана модель вперше застосовувалася для задачi знаходження
ракових пухлин на основi зображень легенiв та мозку. Її U-подiбна архiтектура
спочатку зменшує розмiрнiсть вхiдного зображення (down-sampling) за допо-
могою конволюцiйних (згорткових) фiльтрiв та знаходить регiони зображення
(feature map), що мiстять найважливiшу iнформацiю. Далi вiдбувається про-
цедура up-sampling, тобто повернення до оригiнальних розмiрiв зображення.
Особливiсть архiтектури в тому, що є взаємодiя мiж кожним шаром down та
up семплiнгу, що дозволяє повернути зображення до оригiнального вигляду без
втрати будь-якої iнформацiї, ще й плюс до того зберегти iнформацiю, знайдену
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при процедурi down-sampling, тобто у нашому випадку дефектну зону. Iснує
ряд iнших методiв, таких як: DeepLab, FPN, LinkNet та iншi. Детальний огляд
даних методiв наведено в [8].

Рис. 2. U-подiбна архiтектура сегментацiйної моделi U-Net.

Одним iз популярних напрямкiв розвитку моделей сегментацiї та детекцiї є
комбiнованi моделi, якi дозволяють представити фiнальний результат одноча-
сно як за допомогою сегментацiйної маски так i за допомогою регiону (bounding
box) об’єкта. А далi в залежностi вiд рiвня деталiзацiї можна використовувати
один чи iнший вид представлення результатiв. Найвiдомiшi комбiнованi архiте-
ктури це: Mask R-CNN та yolov7. Також iнший тренд розвитку даних методiв
полягає в застосуваннi iдеї трансформерiв (transformers) [9], що набули широкої
популярностi в методах обробки природньої мови та активно наразi застосову-
ються для задач обробки зображень.

Всi методи, що наведенi в даному роздiлi є вiдносно новими. Найстарiший з
них — це метод детекцiї R-CNN (2014 р.), а найновiший — yolov7 (2022 р.). Оче-
видно, що дана сфера еволюцiонує дуже швидко, з’являються новi модифiкацiї
iснуючих алгоритмiв. На думку авторiв, глобальний тренд розвитку даних пiд-
ходiв полягає в оптимiзацiї швидкостi роботи для ефективного їх застосування
на мобiльних пристроях та рiзних контролерах, що можуть бути вбудованi без-
посередньо в камеру чи iншi механiзми. Також варто вiдзначити, що не можна
сказати що одна нейронна мережа є суттєво краща чи гiрша за iншу. В основ-
ному все бiльше залежить вiд якостi та кiлькостi необхiдних промаркованих
вхiдних даних, нiж вибiр самої архiтектури.

5. Порiвняльний аналiз рiзних методiв з точки зору практичного
застосування. Головною метою даного роздiлу є порiвняльний аналiз мето-
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дiв глибинного навчання (deep learning), традицiйних методiв комп’ютерного
зору та iснуючих автоматизованих рiшень для розв’язання задачi розпiзнава-
ння дефектiв. З точки зору практичного застосування головними критерiями
порiвняння є вимоги до вхiдних даних, необхiднi обчислювальнi потужностi та
орiєнтовний рiвень точностi розпiзнавання.

Пiд традицiйними методами комп’ютерного зору будемо мати на увазi насту-
пнi методи: методи порогування (thresholding), методи виявлення контурiв (edge
detection), методи розростання областей, методи заснованi на диференцiальних
рiвняннях з частинними похiдними та iншi [10]. Данi методи вiдрiзняються вiд
нейронних мереж, про якi описано в попередньому роздiлi, тим, що:
1. З точки зору вхiдних даних для їх роботи не потрiбно наявнiсть промарко-

ваних зображень.
2. З точки зору архiтектури моделей, в їх роботi не використовується процес

навчання на помилках (back-propagation).
3. З точки зору обчислювальних потужностей, для їх роботи не потрiбно вi-

деокарту чи великi потужностi.
Пiд автоматизованими рiшеннями будемо мати на увазi рiшення, що iнтегро-

ванi в камеру, не вимагають додаткового комп’ютера для проведення обчислень
та дозволяють зробити певнi налаштування пiд доменну задачу. Приклади та-
ких систем для розв’язання задачi розпiзнавання дефектiв наступнi: Omron,
Cogniac, ZEISS, EPIC та iншi.

В таблицi Табл. 1 наведено порiвняльний аналiз рiзних методiв розв’язання
задачi розпiзнавання дефектiв з точки зору необхiдних вхiдних даних, в Табл. 2.
з точки зору необхiдних обчислювальних потужностей та архiтектури, в Табл. 3
з точки зору затраченого часу та коштiв на побудову технологiї виявлення де-
фектiв.

Таблиця 1.
Порiвняльний аналiз вхiдних даних

Назва метода
Промаркованi вхiднi

данi
К-сть зображень

Методи глибинного
навчання

Так 100+

Традицiйнi методи Нi декiлька
Автоматизованi

рiшення
Нi декiлька

На основi даного аналiзу можна зробити порiвняння алгоритмiв з рiзної сто-
рони. Метою не є сказати, що краще, а що гiрше — тому що це дуже складно
визначити i в основнiй мiрi залежить вiд типу об’єкта з дефектами та складностi
самих дефектiв. Методи глибинного навчання вiдрiзняються вiд традицiйних в
тому, що для них потрiбно промаркованi вхiднi данi та обчислювальнi потужно-
стi. Звичайно, їх точнiсть може бути суттєво вищою,особливо у випадках, коли
дефекти є рiзноманiтнi та складнi для виявлення. Але iснують задачi, коли де-
фекти є очевиднi, простi, однаковi i для них достатньо застосувати традицiйнi
методи. Альтернативним варiантом до традицiйних методiв, є автоматизованi
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Таблиця 2.
Порiвняльний аналiз обчислювальних потужностей та архiтектури

Назва метода
Вiдеокарта для
обчислень

Алгоритм навчання

Методи глибинного
навчання

Так Backpropagation

Традицiйнi методи Нi вiдсутнiй
Автоматизованi

рiшення
Нi/Так ручна корекцiя

Таблиця 3.
Порiвняльний аналiз часу та коштiв для впровадження

Назва метода Швидкiсть розробки Кiлькiсть коштiв
Методи глибинного

навчання
Повiльно Середнiй рiвень

Традицiйнi методи Швидко Низький рiвень
Автоматизованi

рiшення
Не вимагає розробки Високий рiвень

рiшення. Це i є по факту тi ж алгоритми, але вже з iмплементацiєю та готов-
нiстю бути iнтегрованим в виробництво. Такi системи є дуже рiзними, деякi
з них навiть застосовують процес перенавчання системи (для покращення то-
чностi розпiзнавання) за допомогою ручної корекцiї. Вiдповiдно не потрiбно
витрачати час на побудову технологiї з нуля, але скорiше за все це коштувати-
ме значно дорожче. I найголовнiше, це дуже ризиковано, тому що незрозумiло
як якiсно дана система буде працювати на нових, небачених до цього, об’єктах.

Для розв’язання задачi розпiзнавання дефектiв першим кроком є зрозу-
мiти складнiсть визначення дефекту. Зазвичай, для початку проводиться ру-
чний огляд, який дає вiдповiдь на питання: “Чи можливо визначити дефект
людським оком?”. Якщо так, то далi потрiбно правильно розмiстити камеру
та почати збирати зображення з дефектними об’єктами. Часто розпочинають
розв’язок задачi використовуючи традицiйнi методи комп’ютерного зору. Це до-
зволяє встановити мiнiмальний порiг результату (baseline) з яким надалi будуть
порiвнюватися методи глибинного навчання. Коли дефектна область є складна
та рiзноманiтна однозначно методи глибинного навчання принесуть найкращий
результат. В таблицi наведено необхiдну кiлькiсть зображень в 100+ для тре-
нування першої iтерацiї алгоритму використовуючи технiку transfer learning —
коли ми беремо вже наперед натреновану нейронну мережу та модифiкуємо її
для нашого набору даних, тобто до нашої задачi. Детальний огляд як побу-
дувати з нуля технологiю визначення дефектiв на основi методiв глибинного
навчання наведено в [11].

6. Висновок. У роботi проведено огляд методiв глибинного навчання, а
саме нейронних мереж сегментацiї та детекцiї. Розглянуто приклад вхiдних да-
них та способи їх маркування. Проведено рiзностороннiй порiвняльний аналiз
наступних класiв методiв: методи глибинного навчання сегментацiї та детекцiї,
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традицiйнi методи комп’ютерного зору та автоматизованi рiшення. Наведено
аналiз ринку задачi виявлення дефектiв за допомогою iнтелектуальних методiв
аналiзу зображення.
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