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КОНТРОЛЬ ЯКОСТІ. 

Об’єктом дослідження є процеси 3D-друку та системи, що використовуються 

для виготовлення деталей. 

Предметом дослідження є алгоритми машинного навчання, що 

застосовуються для розпізнавання дефектів 3D-друку в реальному часі, зокрема 

методи комп'ютерного зору та глибокого навчання. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є розробка інтелектуальної системи 

розпізнавання дефектів 3D-друку в реальному часі на основі методів машинного 

навчання, що забезпечує точність виявлення дефектів не менше 95%. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну публікацію [86] у 

Збірнику наукових праць за матеріалами XVІІ Всеукраїнської науково-практичної 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024». 

(Хмельницький  2024.  С. 297-299). 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи 

комп’ютерного зору, глибокого навчання (зокрема згорткових нейронних мереж), 

обробки зображень, а також програмна реалізація алгоритмів у середовищі Python. 

Проведено обробку даних, побудову та навчання моделі, а також тестування її 

роботи в режимі реального часу. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− набув подальшого розвитку метод виявлення дефектів у процесі 3D-друку 

на основі використання згорткових нейронних мереж, який, на відміну від відомих 
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підходів, передбачає навчання моделі з використанням функції втрат 

категоріальної крос-ентропії та оптимізатора Adam, що забезпечило виявлення 

дефектів під час друку в режимі реального часу; 

− набула подальшого розвитку інтелектуальна система розпізнавання 

дефектів 3D-друку у реальному часі на основі машинного навчання, яка на відмінну 

від відомих реалізує автоматичне захоплення та попередню обробку зображень, що 

дозволило забезпечити виявлення критичних відхилень у процесі друку та 

автоматичну зупинку обладнання для попередження перевитрати матеріалу. 

На основі проведених досліджень розроблена архітектура і компоненти 

програмного забезпечення інтелектуальної системи. Система включає модулі 

захоплення зображення, попередньої обробки, розпізнавання дефектів і виведення 

результатів. Проведено навчання моделі на власному датасеті, створеному з 

використанням 3D-друку з дефектами, та протестовано ефективність системи на 

нових даних. Результати експериментів підтвердили досягнення заявленої точності 

понад 95%. 

Практична значимість отриманих результатів полягає в тому, що результати 

дослідження можуть бути використані для створення автоматизованих систем 

контролю якості в промисловості. Це сприятиме підвищенню якості виробів 3D-

друку, зменшенню кількості браку, оптимізації виробничих процесів та зниженню 

витрат. Розроблена система може бути інтегрована в існуючі комплекси 3D-друку 

або функціонувати як окремий модуль контролю якості. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

PETG – поліетилентерефталатгліколь. 

ABS – акрилонітрилбутадієнстирол. 

PLA – полілактид. 

FDM/FFF – моделювання методом наплавлення розплаву, виготовлення 

шляхом наплавлення розплавленої нитки. 

SLA/DLP – стереолітографія. 
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ВСТУП 

 

Сучасний етап розвитку промисловості характеризується широким 

впровадженням адитивних технологій, зокрема 3D-друку, який дозволяє 

виготовляти вироби складної геометрії з різноманітних матеріалів. 

Застосування 3D-друку охоплює широкий спектр галузей, від швидкого 

прототипування та індивідуального виробництва до аерокосмічної та медичної 

промисловості. Однак, забезпечення високої якості виробів, виготовлених за 

допомогою 3D-друку, залишається актуальною проблемою. 

Виникнення дефектів, таких як розшарування, тріщини, деформації, 

неоднорідність структури або відхилення від заданих розмірів, може призвести до 

погіршення механічних властивостей, функціональних характеристик та 

скорочення терміну служби виробів. 

Традиційні методи контролю якості, що базуються на візуальному огляді або 

ручних вимірюваннях, є суб'єктивними, трудомісткими та не завжди ефективними, 

особливо при виявленні дрібних або внутрішніх дефектів. У зв'язку з цим, розробка 

автоматизованих систем контролю якості, здатних оперативно та з високою 

точністю виявляти дефекти на різних етапах виробничого процесу, є важливим 

науково технічним завданням. 

Мета і завдання дослідження. Метою даної магістерської роботи є 

підвищення точності виявлення дефектів шляхом проєктування інтелектуальної 

системи розпізнавання дефектів 3D-друку в реальному часі на основі методів 

машинного навчання. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити наступні завдання: 

− Провести аналіз існуючих методів контролю якості виробів 3D-друку та 

визначити основні типи дефектів. 

− Створити набір даних, що містить зображення або відео зразків з різними 

типами дефектів та без них. 
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− Розробити та оптимізувати архітектуру моделі машинного навчання для 

розпізнавання дефектів, використовуючи сучасні алгоритми та підходи, зокрема 

методи глибокого навчання. 

− Реалізувати систему розпізнавання дефектів, що забезпечує обробку даних 

в реальному часі. 

− Провести експериментальну оцінку ефективності розробленої системи, 

використовуючи відповідні метрики якості, такі як точність, повнота, F1–міра та 

час обробки. 

Об'єктом дослідження є процеси 3D-друку та системи, що застосовуються 

для виготовлення деталей. Предметом дослідження є алгоритми машинного 

навчання, зокрема методи комп’ютерного зору та глибокого навчання, які 

використовуються для розпізнавання дефектів 3D-друку в реальному часі. 

Практичне значення отриманих результатів. Результати даного дослідження 

можуть бути використані для створення автоматизованих систем контролю якості 

в промисловості, що дозволить: 

− підвищити якість виробів, виготовлених за допомогою 3D-друку; 

− зменшити кількість браку; 

− оптимізувати виробничі процеси; 

− знизити витрати на контроль та повторне виготовлення. 

Розроблена система може бути інтегрована в існуючі платформи 3D-друку 

або функціонувати як автономний модуль контролю якості.  
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1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МЕТОДІВ КОНТРОЛЮ 3D-ДРУКУ 

1.1 Огляд найпоширеніших методів 3D-друкування 

 

3D-друку, або адитивне виробництво, є процесом створення тривимірних 

об'єктів шляхом послідовного накладання шарів матеріалу. На відміну від 

традиційних методів, що передбачають видалення зайвого матеріалу, цей підхід 

дозволяє формувати складні геометричні конструкції з високою точністю. Одним 

із найпоширеніших методів став моделювання методом наплавлення (FDM/FFF), 

що базується на екструзії розігрітого термопластика через сопло, яке 

переміщувалося відповідно до заданої траєкторії. Завдяки цьому процесу вдалося 

створювати об'єкти шар за шаром. Відносна простота реалізації, доступність 

обладнання та широкий вибір матеріалів зробили цей метод популярним, хоча він 

мав певні обмеження щодо точності та якості поверхні. 

Стереолітографія (SLA/DLP) працювала з рідкими фотополімерами, що 

тверднули під впливом ультрафіолетового лазера або проектора. Послідовне 

засвічення шарів полімеру дало змогу отримувати деталі з високою точністю та 

якісною поверхнею, проте використання дорогих матеріалів та обмеження щодо 

розміру надрукованих об'єктів ускладнювали масове застосування цього методу. 

Селективне лазерне спікання (SLS/SLM) базувалося на використанні 

порошкових матеріалів, які спікалися під дією лазера. Ця технологія дозволила 

виготовляти міцні та функціональні деталі з високою точністю, проте вимагала 

дорогого обладнання і мала обмеження щодо вибору матеріалів. 

Струменевий 3D-друк (MJF/PolyJet) реалізовувався шляхом нанесення 

рідких фотополімерів або інших матеріалів на платформу за допомогою 

струменевих головок із подальшим затвердінням шарів під ультрафіолетовим 

випромінюванням. Такий підхід забезпечив можливість друку [2] багатоколірних і 

багатоматеріальних об'єктів із високою деталізацією. Для 3D-друку 

використовується широкий спектр матеріалів, кожен з яких має свої властивості та 

застосування. 
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Термопластики – це найбільш поширена група матеріалів для 3D-друку , 

особливо для технології FDM (Fused Deposition Modeling). Вони характеризуються 

здатністю розм'якшуватися при нагріванні та тверднути при охолодженні, що 

дозволяє формувати шари матеріалу шляхом екструзії розплавленої нитки. Серед 

найпопулярніших термопластиків можна виділити, PLA біорозкладний 

термопластик, що отримується з відновлюваних джерел. Він відносно простий у 

друці, має низьку температуру плавлення та мінімальну усадку. PLA підходить для 

створення прототипів, декоративних виробів та навчальних моделей, але має 

обмежену термостійкість та механічну міцність. ABS міцний та ударостійкий 

термопластик з високою термостійкістю. ABS використовується для створення 

функціональних деталей, корпусів та виробів, що піддаються механічним 

навантаженням. Однак, ABS складніший у друці, ніж PLA, оскільки потребує 

вищої температури екструзії та може піддаватися усадці, що призводить до 

деформацій. PETG комбінація властивостей PLA та ABS. PETG міцний, гнучкий, 

стійкий до ударів та хімічних речовин. Він також відносно простий у друці та має 

хорошу адгезію між шарами. PETG використовується для створення 

функціональних прототипів, деталей з підвищеною міцністю та виробів, що 

контактують з харчовими продуктами. TPU (термопластичний поліуретан) 

еластичний термопластик з високою гнучкістю та зносостійкістю. TPU 

використовується для створення гнучких деталей, ущільнювачів, амортизаторів та 

виробів з підвищеною стійкістю до згинання та розтягування. 

Фотополімери широко застосовуються в таких технологіях, як 

стереолітографія (SLA), цифрова обробка світлом (DLP), MultiJetFusion (MJF) та 

PolyJet. Кожна з цих технологій має свої особливості, але їх об'єднує використання 

фотополімерів для створення тривимірних об'єктів [3]. Стереолітографія (SLA) 

використовує УФ–лазер для послідовного затвердіння шарів рідкого фотополімеру. 

Лазер "малює" кожен шар об'єкта на поверхні смоли, шар за шаром, доки не буде 

сформовано повну тривимірну модель. SLA забезпечує дуже високу точність та 

гладку поверхню друкованих деталей. Структура друку для фотополімерів 

показано на рисунку 1.1. 
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Рисунок 1.1 – Структура друку для фотополімерів [83] 

 

Цифрова обробка світлом (DLP), на відміну від SLA, використовує проектор 

для одночасного засвічування цілого шару фотополімеру. Це дозволяє значно 

пришвидшити процес друку порівняно з SLA. DLP також забезпечує високу 

точність та деталізацію, хоча якість поверхні може дещо відрізнятися від SLA. 

Технологія MultiJetFusion (MJF), розроблена компанією HP, реалізувала 

новий підхід до 3D-друку, що передбачав нанесення спеціальних реагентів на шар 

порошкового матеріалу, після чого відбувалася їхня фіксація під впливом 

теплового випромінювання. Основним матеріалом для цієї технології слугував 

порошок, однак також застосовувалися варіанти з рідкими реагентами, які мали 

властивості, подібні до фотополімерів. 

У свою чергу, технологія PolyJet використовувала струменевий метод, при 

якому мікрокраплі рідкого фотополімеру наносилися на платформу друку, а потім 

миттєво затверджувалися під дією ультрафіолетового [4] випромінювання. Завдяки 

цьому вдалося створювати об'єкти, що поєднували різні матеріальні властивості, 

такі як твердість, гнучкість і колір, у межах одного виробничого процесу. 
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Фотополімери дозволяють створювати об'єкти з дуже дрібними деталями та 

складними геометричними формами. Друковані з фотополімерів деталі мають 

гладку поверхню, що часто не потребує додаткової обробки. 

Розуміння властивостей різних типів фотополімерів є важливим для вибору 

оптимального матеріалу для конкретного застосування в 3D-друці. У контексті 

дослідження дефектів 3D-друку, знання про типи фотополімерів та їх 

характеристики дозволяє більш точно ідентифікувати причини виникнення 

дефектів та розробляти ефективні методи їх виявлення та запобігання. Наприклад, 

дефекти, що виникають внаслідок недостатньої полімеризації, можуть бути 

пов'язані з властивостями конкретного фотополімеру або з параметрами друку. 

Тому, врахування цього фактору є важливим для розробки інтелектуальної системи 

розпізнавання дефектів [5]. Деякі фотополімери мають високу гнучкість та 

еластичність, що дозволяє створювати деталі, які можуть згинатися та 

деформуватися без руйнування. Існують фотополімери, які витримують високі 

температури, що робить їх придатними для використання в умовах підвищених 

температур. Деякі фотополімери є біосумісними, що дозволяє використовувати їх 

у медичних застосуваннях, таких як створення імплантатів та протезів. 

Для 3D-друку металевих виробів застосовувалися технології селективного 

лазерного спікання (SLS) та селективного лазерного плавлення (SLM), які 

базувалися на процесах спікання або плавлення металевих порошків під впливом 

лазера. Алюміній продемонстрував високу міцність у поєднанні з малою вагою та 

доброю теплопровідністю, що зробило його популярним у виготовленні легких 

конструкцій для аерокосмічної, автомобільної та інших галузей. Титан, завдяки 

своїй біосумісності, корозійній стійкості, високій міцності та низькій щільності, 

широко застосовувався у медичній сфері та в авіабудуванні, де вимагалися 

матеріали з високими механічними властивостями. Сталь забезпечувала високу 

зносостійкість і використовувалася для створення інструментів, прес-форм та 

деталей, що зазнавали значних навантажень. Нікель проявив стійкість до корозії та 

термічного впливу, що зробило його ефективним матеріалом для деталей, 

призначених для експлуатації в агресивних середовищах і за високих температур. 
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Керамічні порошки також знайшли своє застосування у 3D-друці за 

технологією SLS. Завдяки високій твердості, термостійкості, хімічній інертності та 

зносостійкості, керамічні матеріали використовувалися у виробництві деталей для 

аерокосмічної та медичної промисловості, а також у сферах, де критично 

важливими були особливі властивості матеріалу. 

Композитні матеріали складалися з двох або більше компонентів, наприклад, 

полімерної матриці, армованої волокнами (скловолокном, вуглеволокном або 

кевларом). Завдяки поєднанню властивостей різних складових, вдалося отримати 

вироби з покращеними механічними характеристиками, зокрема підвищеною 

міцністю, жорсткістю та малою вагою. Це зробило композитні матеріали 

затребуваними в галузях, де необхідним був баланс між високою продуктивністю 

та мінімальною масою конструкцій [6]. Розуміння властивостей цих матеріалів є 

критично важливим для розробки ефективної системи розпізнавання дефектів, 

оскільки різні матеріали можуть мати різні типи дефектів та різну візуальну 

сигнатуру цих дефектів. Наприклад, дефекти розшарування в FDM друці 

термопластиками будуть відрізнятися від дефектів пористості в SLM друці 

металами. Тому, при розробці системи машинного навчання необхідно 

враховувати специфіку матеріалів та характерні для них дефекти. 

У процесі 3D-друку виникали різні дефекти, які впливали на якість і 

функціональність кінцевого виробу. Одним із найбільш поширених дефектів стало 

розшарування (Delamination), що характеризувалося порушенням з'єднання між 

окремими шарами матеріалу. Це суттєво знижувало міцність деталі, роблячи її 

вразливою до розтріскування та руйнування під навантаженням. Причинами такого 

дефекту виявилися недостатня температура екструзії, низька адгезія між шарами, 

неправильні параметри друку, зокрема висока швидкість друку чи недостатнє 

охолодження, а також використання забрудненого або неякісного матеріалу. 

Візуально розшарування проявлялося у вигляді видимих ліній розділення між 

шарами, іноді з частковим або повним відшаруванням окремих ділянок. 

Ще одним поширеним дефектом стала низька адгезія до платформи 

(PoorBedAdhesion), що виникала через недостатнє зчеплення першого шару 
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матеріалу з платформою. Це призводило до деформації деталі під час друку, її 

відриву або навіть до припинення процесу друку. Аналіз показав, що основними 

причинами цього явища були неправильна відстань між соплом і платформою, 

недостатня температура нагріву платформи, її забруднена або нерівна поверхня, а 

також невідповідність матеріалу платформи до друкуваного об'єкта. Візуально 

дефект проявлявся у вигляді відшарування першого шару, його згинання або 

повного відриву. 

Нерівномірна екструзія (InconsistentExtrusion) також мала значний вплив на 

якість друку. Даний дефект проявлявся через нестабільну подачу матеріалу 

екструдером, що призводило до нерівномірної товщини шарів, появи пропусків, 

нерівностей і загального погіршення якості поверхні деталі. Дослідження виявило, 

що основними причинами цієї проблеми були засмічення сопла, несправності 

механізму подачі матеріалу, неправильно виставлена температура екструзії та 

використання неякісного матеріалу. Візуальні ознаки включали зміну товщини 

ліній, пропуски в матеріалі та нерівномірність поверхні. 

Дефект ниткування (Stringing/Oozing) проявлявся у вигляді тонких ниток або 

волокон, що з’являлися внаслідок витікання розплавленого матеріалу із сопла під 

час переміщення між різними частинами моделі. Це негативно впливало на 

зовнішній вигляд деталі і могло порушувати її функціональність. Причинами 

такого явища виявилися надмірно висока температура екструзії, некоректні 

налаштування ретракції (втягування матеріалу) та забруднене або зношене сопло. 

Деформація (Warping) виникала в результаті викривлення або деформації 

деталей, особливо їхніх нижніх кутів і країв, що було наслідком нерівномірного 

охолодження матеріалу. Цей дефект часто спостерігався під час друку деталей 

великих розмірів або тих, що мали значну площу контакту з платформою. Аналіз 

причин виявив, що основними факторами, що спричиняли деформацію, стали 

температурні перепади між шарами, недостатня адгезія до платформи та внутрішні 

напруження у матеріалі. 

Недостатнє заповнення (Under–extrusion/InfillIssues) виникало через подачу 

екструдером меншої кількості матеріалу, ніж було необхідно. Це призводило до 
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утворення порожнин, неповного заповнення внутрішніх структур і загального 

зниження міцності деталі. Виявлено, що основними причинами цього дефекту 

стали засмічення сопла, збої в роботі механізму подачі матеріалу, неправильно 

встановлена температура екструзії, а також некоректні налаштування параметрів 

друку, включаючи швидкість і витрату матеріалу [7]. Перегрів (Overheating) також 

виявився серйозною проблемою, що спричиняла деформацію матеріалу, зміну 

кольору, втрату міцності та інші негативні наслідки. Причинами перегріву стали 

надто висока температура екструзії, недостатнє охолодження деталі під час друку, 

а також проблеми з терморегуляцією самого принтера. 

Всі описані дефекти мали значний вплив на якість друку та кінцеві механічні 

властивості виробів. Дослідження виявило, що у процесі розробки системи 

розпізнавання дефектів було критично важливо враховувати всі ці особливості, 

щоб забезпечити ефективну роботу системи у реальних виробничих умовах. 

Дефекти 3D-друку не лише проблеми, які впливають на кінцевий вигляд, а й 

на функціональність і довговічність виробів. Розуміння причин їх виникнення та 

впровадження технологічних рішень дозволяє мінімізувати ці дефекти та отримати 

якісні тривимірні об'єкти. 

 

1.2 Оцінювання ефективності системи розпізнавання дефектів 

 

Машинне навчання (МН) – це галузь штучного інтелекту, що вивчає методи, 

які дозволяють комп'ютерам навчатися на даних, не будучи явно 

запрограмованими. Замість написання жорстких правил, алгоритми МН виявляють 

закономірності в даних та використовують їх для прогнозування або прийняття 

рішень. Навчальний набір даних є набором прикладів, на яких навчається модель. 

Кожен приклад складається з вхідних даних (ознак) та відповідного вихідного 

значення (мітки). Характеристики об’єкта, які використовуються для його опису. У 

випадку розпізнавання дефектів 3D друку, ознаками можуть бути пікселі 

зображення, статистичні характеристики зображення, геометричні параметри 

деталі тощо. 
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Модель – це математична функція, яка відображає вхідні дані на вихідні. 

Вона навчається на навчальному наборі даних, щоб мінімізувати різницю між 

прогнозованими та фактичними значеннями. Навчання з учителем – це тип МН, де 

модель навчається на розмічених даних, тобто на даних, для яких відомі правильні 

відповіді. Задачі класифікації (визначення класу об'єкта) та регресії (прогнозування 

чисельного значення) є прикладами навчання з учителем. Навчання без учителя – 

це тип МН, де модель навчається на нерозмічених даних. Задачі кластеризації 

(групування схожих об'єктів) та зменшення розмірності є прикладами навчання без 

учителя. Перенавчання, коли модель занадто добре "запам'ятала" навчальний набір 

даних та погано узагальнюється на нових даних. Ситуація недонавчання коли 

модель занадто проста та не здатна вловити складні закономірності в даних. 

Для розпізнавання дефектів 3D-друку можуть бути застосовані різні 

алгоритми МН. Конволюційні нейронні мережі (CNN) є нейроними мережами, 

спеціально розроблений для обробки зображень. CNN використовують операції 

згортки для вилучення локальних ознак з зображення, таких як краї, кути та 

текстури. Завдяки своїй здатності автоматично вивчати ієрархічні ознаки, CNN є 

дуже ефективними для задач класифікації зображень, зокрема для розпізнавання 

дефектів. CNN складаються з шарів згортки, шарів пулінгу (зменшення 

розмірності) та повністю зв'язаних шарів (для класифікації). 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) є типом нейронних мереж, призначений 

для обробки послідовностей даних, таких як текст або часові ряди. RNN мають 

"пам'ять", що дозволяє їм враховувати попередні елементи послідовності при 

обробці поточного елемента. Хоча CNN є більш поширеними для задач обробки 

зображень, RNN можуть бути корисними у випадку аналізу послідовностей 

зображень, наприклад, для виявлення динамічних дефектів, що змінюються з 

часом[3]. Інші алгоритми: крім CNN та RNN, для розпізнавання дефектів можуть 

бути використані й інші алгоритми МН, такі як машини опорних векторів (SVM), 

випадкові ліси (RandomForest), градієнтний бустинг (GradientBoosting) та інші. 

Вибір конкретного алгоритму залежить від специфіки задачі, доступних даних та 

вимог до продуктивності. 
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Для оцінки якості моделей машинного навчання використовуються різні 

метрики, зокрема: 

− Recall. 

− Precision. 

− F1–міра (F1-score). 

− AUC–ROC. 

Відклики у відсоток правильно класифікованих об'єктів певного класу серед 

усіх об'єктів цього класу. Повнота показує, наскільки добре модель виявляє об'єкти 

даного класу. Точність є простою та зрозумілою метрикою, але вона може бути 

оманливою у випадку незбалансованих даних (коли кількість об'єктів різних класів 

значно відрізняється). 

Середнє гармонійне між точністю та повнотою. F1-міра є більш 

збалансованою метрикою, ніж точність, та враховує як повноту, так і точність. 

Площа під кривою ROC (ReceiverOperatingCharacteristic). ROC крива відображає 

залежність між повнотою та специфічністю (відсоток правильно класифікованих 

об'єктів негативного класу) при різних порогових значеннях класифікації. AUC–

ROC є мірою загальної якості класифікатора. Час обробки для систем реального 

часу важливим є час, необхідний моделі для обробки одного об'єкта. Ця метрика 

показує швидкість роботи системи. 

Вибір конкретних метрик залежить від специфіки задачі та вимог до системи. 

У випадку розпізнавання дефектів 3D-друку, важливо враховувати як точність 

виявлення дефектів, так і час обробки, оскільки система повинна працювати в 

реальному часі. 

Отже, машинне навчання є потужним інструментом для вирішення задач 

розпізнавання дефектів 3D-друку. Використання таких алгоритмів, як 

конволюційні нейронні мережі та рекурентні нейронні мережі, дозволяє ефективно 

обробляти зображення та послідовності даних для виявлення різноманітних 

дефектів. Вибір метрик для оцінки якості моделей є важливим аспектом, оскільки 

це дозволяє досягти оптимального балансу між точністю виявлення дефектів та 

швидкістю обробки, що критично для реальних систем. 
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1.3 Методи обробки зображень для розпізнавання дефектів 3D-друку 

 

Обробка зображень – це широкий спектр технік, спрямованих на покращення 

якості зображення, вилучення з нього корисної інформації або підготовку до 

подальшого аналізу. У контексті розпізнавання дефектів 3D-друку, методи обробки 

зображень можуть бути використані для покращення контрастності, зменшення 

шумів, виділення контурів та інших операцій, що полегшують виявлення дефектів.  

Методи спрямовані на покращення візуальної якості зображення для 

полегшення його сприйняття людиною або подальшої обробки. До них належать: 

− корекція яскравості та контрастності; 

− гістограмна еквалізація; 

− фільтрація шумів; 

− підвищення різкості застосування фільтрів для підкреслення контурів та 

деталей зображення. 

Геометричні перетворення зміна діапазону яскравості та контрастності 

зображення для покращення видимості деталей методів змінює геометричні 

властивості зображення, такі як розмір, поворот, масштабування та перспективу. 

Вони можуть бути корисними для вирівнювання зображень, корекції спотворень та 

приведення зображень до стандартного вигляду, розподіл інтенсивностей пікселів 

для покращення контрастності на зображеннях з низьким контрастом, застосування 

фільтрів (наприклад, медіанний фільтр, гауссів фільтр) для зменшення шумів на 

зображенні, зміна діапазону яскравості та контрастності зображення для 

покращення видимості деталей. 

Колірна обробка відноситься до групи методів змінює колірні 

характеристики зображення, наприклад, перетворення з кольорового зображення в 

градації сірого, зміна колірної гами або корекція балансу білого. 

Морфологічна обробка відноситься до групи методів базується на аналізі 

форми та структури об'єктів на зображенні. До них належать операції розширення, 

звуження, відкриття та закриття, які використовуються для видалення шумів, 

з'єднання розірваних контурів та виділення окремих об'єктів [8]. Сегментація 
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відноситься до процесів розділення зображення на окремі області або сегменти, що 

відповідають різним об'єктам або частинам об'єкта. У контексті розпізнавання 

дефектів 3D-друку , сегментація може бути використана для виділення області з 

дефектом від решти зображення. Основні методи сегментації включають: 

− Поріг. 

− Виявлення контурів. 

− Кластеризація. 

− Сегментація на основі регіонів. 

Методи, що базуються на об'єднанні сусідніх пікселів з подібними 

характеристиками в регіони. Прикладами є методи зростання регіонів 

(Regiongrowing) та вододілу (Watershed). 

Розділення зображення на дві області на основі значення інтенсивності 

пікселів. Пікселі, інтенсивність яких перевищує порогове значення, відносяться до 

одного сегмента, а решта до іншого. Виділення контурів об'єктів на зображенні за 

допомогою операторів, таких як оператор Собеля, оператор Кенні або оператор 

Лапласа. 

Групування пікселів з подібними характеристиками (наприклад, колір, 

інтенсивність, текстура) в окремі сегменти. Популярні алгоритми кластеризації 

включають K-середніх (K-means) та DBSCAN. Виявлення об'єктів – це процес 

знаходження на зображенні заданих об'єктів та визначення їхніх координат. У 

контексті розпізнавання дефектів 3D-друку, виявлення об'єктів може бути 

використане для локалізації дефектів на поверхні деталі.  

Існують три основні підходи до виявлення об’єктів на зображеннях. Перший 

метод на основі шаблонів (template matching), які передбачають порівняння 

зображення з еталонним шаблоном для знаходження відповідних ділянок. Другий 

– на основі ознак (feature-based methods), що полягають у вилученні характерних 

ознак із зображення (контурів, кутів, текстур) і використанні їх для класифікації та 

локалізації об'єктів. Найсучаснішими є методи глибокого навчання (deep learning 

methods), які використовують конволюційні нейронні мережі (CNN) для 
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автоматичного виявлення та локалізації об’єктів; серед популярних архітектур 

CNN варто відзначити Faster R-CNN, YOLO та SSD. 

Для успішного розпізнавання дефектів 3D-друку важливо правильно 

підібрати методи обробки зображень, сегментації та виявлення об'єктів, 

враховуючи специфіку зображень, типи дефектів та вимоги до продуктивності 

системи [9]. У багатьох випадках ефективним підходом є комбінація різних методів 

для досягнення найкращих результатів. Наприклад, можна використовувати 

фільтрацію шумів для покращення якості зображення, потім застосувати виявлення 

контурів для виділення потенційних ділянок з дефектами, а на завершення 

використати CNN для класифікації цих ділянок та визначення типу дефекту. 

З цього можна зробити висновок, що обробка зображень є ключовим етапом 

у розпізнаванні дефектів 3D-друку, де важливу роль відіграють методи покращення 

якості зображень, сегментації та виявлення об'єктів. Правильний вибір і 

комбінування цих методів дозволяє ефективно виявляти дефекти, покращуючи 

точність та продуктивність системи. Використання сучасних технік, таких як 

глибоке навчання з конволюційними нейронними мережами, забезпечує високі 

результати в автоматичному виявленні та класифікації дефектів. 

 

1.4 Особливості реалізації системи розпізнавання дефектів у реальному часі 

 

В загальному розумінні, "реальний час" означає, що система реагує на вхідні 

дані протягом певного, чітко визначеного інтервалу часу. Однак, в контексті 3D 

друку, це поняття є більш специфічним. "Реальний час" тут слід розуміти як 

здатність системи аналізувати зображення або інші дані, отримані під час процесу 

друку, та надавати інформацію про дефекти до того, як дефект стане критичним 

або призведе до значних втрат матеріалу та часу. 

Важливо розрізняти "жорсткий реальний час" та "м'який реальний час". 

"Жорсткий реальний час" передбачає, що система обов'язково повинна виконати 

операцію протягом заданого інтервалу часу, і порушення цієї умови є 

неприпустимим. В контексті 3D-друку, жорсткий реальний час може бути 
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необхідний для систем, що контролюють критичні параметри процесу, такі як 

температура екструдера або положення друкуючої головки. "М'який реальний час" 

допускає незначні відхилення від заданого інтервалу часу, але прагне мінімізувати 

затримки. Для системи розпізнавання дефектів, ймовірно, буде достатнім "м'який 

реальний час", оскільки невелика затримка в інформуванні про дефект, як правило, 

не призведе до катастрофічних наслідків. 

Мінімальна затримка обробки даних. Час, необхідний для отримання 

зображення, його обробки та видачі результату, повинен бути мінімальним. Ця 

вимога залежить від швидкості друку, типу дефекту та необхідної швидкості 

реакції. Наприклад, для виявлення дефектів, що швидко розвиваються (наприклад, 

розшарування), потрібна менша затримка, ніж для виявлення статичних дефектів 

(наприклад, нерівномірне заповнення). 

Висока швидкість обробки зображень. Алгоритми обробки зображень та 

машинного навчання повинні бути оптимізовані для швидкої роботи. Це може 

включати використання ефективних алгоритмів, паралелізацію обчислень, 

використання графічних процесорів (GPU) або спеціалізованого апаратного 

забезпечення. 

Система повинна отримувати зображення або інші дані з достатньою 

частотою, щоб вчасно виявляти дефекти. Частота отримання даних залежить від 

швидкості друку та швидкості розвитку дефектів [10]. Система повинна працювати 

стабільно та без збоїв протягом тривалого часу. Це вимагає ретельного тестування 

та валідації системи в різних умовах. А також використовувати мінімум 

обчислювальних ресурсів, щоб не створювати додаткового навантаження на 

комп'ютер, що керує 3D принтером. 

В контексті даної роботи, "реальний час" слід розуміти як здатність системи 

розпізнавати дефекти під час друку, з затримкою, що не перевищує 30 секунд. Це 

дозволить оператору або автоматизованій системі вчасно вжити заходів для 

запобігання подальшому браку. Конкретне значення затримки має бути 

обґрунтовано в роботі, виходячи з аналізу процесу друку та характеристик 

дефектів. 
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Це свідчить про те, що для ефективного виявлення дефектів у 3D-друці 

важливо забезпечити систему з мінімальними затримками обробки даних, що 

дозволить вчасно реагувати на проблеми. Враховуючи, що система має працювати 

в реальному часі, оптимізація алгоритмів та використання спеціалізованого 

апаратного забезпечення дозволяє зберігати стабільність і швидкість обробки без 

надмірного навантаження на систему. Задоволення вимог до реального часу 

дозволить значно покращити якість друку та мінімізувати дефекти. 

Кількість та різноманітність даних безпосередньо впливають на здатність 

моделі узагальнювати та коректно розпізнавати дефекти на нових, раніше не 

бачених зображеннях. Після збору зображень здійснюється їх розмітка, процес 

позначення на зображеннях областей, що відповідають дефектам. Цей процес може 

бути ручним, що є трудомістким, але забезпечує високу точність, або 

автоматизованим, з використанням спеціалізованих інструментів, що дозволяє 

прискорити процес, але може мати меншу точність. Для збільшення обсягу даних 

та покращення стійкості моделі до різних варіацій зображень (поворот, 

масштабування, зміна освітлення) застосовується аугментація даних. 

Отримана сума записується у відповідну позицію вихідної матриці, яка 

називається картою ознак (featuremap). Кожен конволюційний шар може мати 

кілька ядер, кожне з яких виявляє певний тип локальних ознак, таких як краї, кути, 

текстури, градієнти кольору тощо. Таким чином, конволюційні шари автоматично 

вивчають ієрархічні представлення зображення, від простих ознак на початкових 

шарах до більш складних на наступних. 

 

1.5 Висновки 

 

У результаті проведеного аналізу було з’ясовано, що контроль якості у 

процесі 3D-друку є критично важливою складовою забезпечення надійності, 

точності та довговічності виготовлених виробів. Відсутність ефективного 

моніторингу на всіх етапах друку може призвести до значних втрат матеріалів, часу 

та ресурсів, а також знизити функціональні характеристики готової продукції. 
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Якість кінцевого продукту напряму залежить від своєчасного виявлення і 

виправлення дефектів на ранніх стадіях формування структури виробу. Існуючі 

методи контролю здебільшого базуються на поєднанні візуального моніторингу, 

аналізу даних із сенсорів температури, тиску, вібрацій, акустичних сигналів, а 

також моніторингу руху сопла та подачі матеріалу. 

Серед найбільш ефективних підходів до виявлення дефектів особливу увагу 

привертають методи, що базуються на аналізі зображень та машинному навчанні. 

Використання таких підходів дозволяє не лише фіксувати явні дефекти, як-от 

пропуски шарів або надлишкове нашарування, але й виявляти менш очевидні 

відхилення, що можуть свідчити про потенційні збої у подальших етапах друку. 

Завдяки використанню глибоких нейронних мереж, зокрема конволюційних 

(CNN), стало можливим створення систем, які не тільки розпізнають дефекти з 

високою точністю, але й здатні адаптуватися до нових умов друку, типів матеріалів, 

геометричних форм виробів і навіть змін навколишнього середовища. Інтеграція 

таких моделей у систему управління 3D-принтером дозволяє автоматизувати 

процес контролю, мінімізувати людський фактор та значно підвищити рівень 

масштабованості, що є критичним для промислового виробництва. Крім того, ці 

системи мають здатність до самонавчання, що відкриває перспективи створення 

повністю автономних рішень з динамічним налаштуванням під конкретні умови 

експлуатації. 

Таким чином, застосування інтелектуальних систем контролю якості на 

основі машинного навчання відкриває широкі перспективи для вдосконалення 

процесів 3D-друку та розвитку адитивного виробництва загалом. Такі системи не 

лише забезпечують підвищення якості та повторюваності результатів, а й 

знижують витрати на технічне обслуговування обладнання завдяки ранньому 

виявленню відхилень. Це, своєю чергою, дозволяє оптимізувати витрати на 

виробництво, скоротити цикл виготовлення та забезпечити стабільність 

технологічного процесу. Подальші дослідження у цьому напрямі сприятимуть 

створенню нових поколінь розумних 3D-принтерів, здатних працювати у повністю 

автономному режимі з мінімальним втручанням оператора.  
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2 МЕТОД РОЗПІЗНАВАННЯ ДЕФЕКТІВ 3D ДРУКУ НА ОСНОВІ 

ЗГОРТКОВОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 

2.1 Методологія побудови моделі розпізнавання дефектів у 3D-друці 

 

Збір та підготовка даних – цей етап є фундаментом для успішного навчання 

моделі. Він передбачає збір значної кількості зображень 3D-друкуованих деталей 

як з різними типами дефектів (розшарування, низька адгезія до платформи, 

нерівномірна екструзія, ниткування, деформація, недостатнє заповнення, перегрів), 

так і без них. 

Архітектура нейронної мережі для задач обробки зображень та розпізнавання 

образів найчастіше використовуються конволюційні нейронні мережі (CNN) на 

рисунку 2.1. Їх структура спеціально розроблена для ефективного вилучення 

просторових ознак з зображень. CNN складаються з послідовності шарів різних 

типів.  

 

 

Рисунок 2.1 – Архітектура нейронної мереж 
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(зупинка)
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Далі зображення піддаються передобробці, яка включає зменшення шуму для 

покращення якості зображення та усунення випадкових спотворень, підвищення 

контрастності для чіткішого виділення деталей та нормалізацію для приведення 

зображень до єдиного діапазону значень, що сприяє стабільності навчання моделі. 

На завершення, зібрані та підготовлені дані розділяються на три вибірки: 

навчальну, на якій безпосередньо відбувається навчання моделі; валідаційну, що 

використовується для підбору оптимальних гіперпараметрів моделі та запобігання 

перенавчанню; та тестову, яка служить для остаточної оцінки якості навченої 

моделі на незалежних даних. 

Центром CNN є конволюційні шари, що виконують операцію згортки. 

Математична згортка, яка полягає у послідовному застосуванні невеликого 

матричного ядра (фільтра) до різних ділянок вхідного зображення. Ядро, як 

правило, має розмірність 3x3 або 5x5 пікселів і містить набір вагових коефіцієнтів. 

Під час згортки ядро "ковзає" по зображенню, перемножуючи свої елементи на 

відповідні пікселі зображення та сумуючи результати. Важливо зазначити, що 

використання згортки дозволяє значно зменшити кількість параметрів моделі 

порівняно з повністю зв'язаними шарами, що робить навчання більш ефективним 

та запобігає перенавчанню [11]. Після конволюційних шарів зазвичай 

розташовуються шари пулінгу (або субдискретизації). Їх основна функція полягає 

у зменшенні просторової розмірності карт ознак, отриманих після згортки. Це 

досягається шляхом застосування операції агрегації до невеликих блоків пікселів 

на карті ознак. Найбільш поширеними типами пулінгу є макспулінг (maxpooling), 

який обирає максимальне значення в кожному блоці, та середній пулінг 

(averagepooling), який обчислює середнє значення. Зменшення розмірності даних 

дозволяє зменшити обчислювальні витрати, підвищити інваріантність моделі до 

невеликих зсувів та поворотів об'єктів на зображенні, а також запобігти 

перенавчанню. Завдяки пулінгу модель стає менш чутливою до точного 

розташування ознак на зображенні, що є важливим для розпізнавання дефектів, які 

можуть з'являтися в різних місцях. 
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Після кількох конволюційних та пулінгових шарів, які формують ієрархічне 

представлення зображення, зазвичай розташовуються один або кілька повністю 

зв'язаних шарів (fullyconnectedlayers). У цих шарах кожен нейрон з'єднаний з усіма 

нейронами попереднього шару. Повністю зв'язані шари виконують роль 

класифікатора, приймаючи на вхід вектори ознак, отримані після конволюційних 

та пулінгових шарів, та генеруючи вихідний вектор ймовірностей класів. Саме на 

цьому етапі відбувається прийняття рішення про наявність та тип дефекту. 

Вихідний вектор, як правило, має розмірність, що дорівнює кількості класів 

(наприклад, "дефект типу А", "дефект типу Б", "без дефекту"). Кожен елемент цього 

вектора представляє собою ймовірність того, що зображення належить до 

відповідного класу [12]. Таким чином, конволюційні шари вилучають локальні 

ознаки з зображення, шари пулінгу зменшують розмірність даних та забезпечують 

інваріантність, а повністю зв'язані шари виконують класифікацію та приймають 

рішення про наявність та тип дефекту. Ця архітектура дозволяє CNN ефективно 

розпізнавати складні образи на зображеннях, що робить їх потужним інструментом 

для задач розпізнавання дефектів 3D-друку. 

Навчання моделі полягає у знаходженні оптимальних значень її параметрів, 

які мінімізують функцію втрат на навчальній вибірці. Для задач класифікації часто 

використовується функція втрат категоріальної крос-ентропії, яка вимірює різницю 

між прогнозованими та фактичними розподілами ймовірностей класів. Для 

оптимізації параметрів моделі застосовуються різні алгоритми оптимізації, такі як 

Adam, SGD та інші. Важливими гіперпараметрами процесу навчання є швидкість 

навчання, що визначає швидкість збіжності алгоритму; кількість епох, що визначає 

кількість проходів по навчальній вибірці; та розмір батча, що визначає кількість 

прикладів, які обробляються одночасно. 

Після завершення навчання модель оцінюється на тестовій вибірці, яка не 

використовувалася під час навчання. Для оцінки якості моделі використовуються 

різні метрики, такі як точність (відсоток правильно класифікованих зображень), 

повнота (здатність виявляти всі наявні дефекти), точність (здатність не помилково 

класифікувати зображення без дефектів як такі, що мають дефекти), F1-міра 
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(гармонійне середнє між точністю та повнотою) та ROC-крива (графічне 

відображення залежності між повнотою та специфічністю). Ці метрики дозволяють 

комплексно оцінити здатність моделі до узагальнення та її придатність для 

практичного застосування [13]. Навчена та оцінена модель може бути використана 

для розпізнавання дефектів на нових зображеннях 3D-друкуованих деталей. 

Модель приймає на вхід зображення та видає ймовірність того, що на ньому 

присутній дефект певного типу. Результати розпізнавання можуть бути 

візуалізовані шляхом виділення на зображенні областей, які модель класифікувала 

як дефекти, що полегшує аналіз результатів та прийняття рішень. 

Важливо підкреслити, що для успішної реалізації системи розпізнавання 

дефектів в реальному часі необхідно оптимізувати всі етапи, від збору та 

підготовки даних до архітектури моделі та процесу навчання. Особлива увага 

повинна бути приділена швидкості обробки зображень та мінімізації затримок, що 

досягається за рахунок використання ефективних алгоритмів, оптимізації коду, 

використання GPU та інших методів паралелізації обчислень. Також необхідно 

враховувати апаратні обмеження системи та підбирати оптимальну конфігурацію, 

що забезпечить необхідну продуктивність [14]. З цього можна зробити висновок, 

що для успішного розпізнавання дефектів 3D друку важливо правильно 

організувати етапи збору та підготовки даних, обрати відповідну архітектуру 

нейронної мережі та оптимізувати процес навчання. Використання конволюційних 

нейронних мереж дозволяє ефективно витягувати ознаки з зображень, що сприяє 

точному виявленню дефектів. Однак, для застосування такої системи в реальному 

часі необхідно забезпечити мінімальні затримки обробки та врахувати апаратні 

обмеження для досягнення необхідної продуктивності. 

У підсумку, застосування конволюційних нейронних мереж у поєднанні з 

ретельно підготовленими даними дозволяє ефективно виявляти дефекти 3D-друку, 

однак успішність системи значною мірою залежить від якості розмітки, оптимізації 

моделі та здатності працювати в режимі реального часу з урахуванням апаратних 

обмежень. 
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2.2 Архітектура згорткової нейронної мережі для виявлення дефектів 3D-

друку 

 

З метою визначення дефектів 3D-друку було обрано згорткову нейронну 

мережу. Їх архітектура, що базується на операціях згортки, дозволяє ефективно 

виявляти локальні ознаки на зображенні, такі як краї, кути, текстури та інші 

характерні патерни. Це особливо важливо для задачі виявлення дефектів 3D-друку, 

оскільки дефекти часто проявляються як локальні зміни в геометрії або текстурі 

поверхні деталі. Завдяки конволюційним шарам, модель може автоматично 

вивчати ці локальні ознаки та використовувати їх для розпізнавання дефектів. 

Однією з ключових переваг CNN є їх здатність до автоматичного вивчення 

ієрархічних представлень зображень. На відміну від традиційних методів 

комп'ютерного зору, де ознаки розробляються вручну експертами, CNN 

автоматично вивчають оптимальні ознаки з даних під час навчання. Це значно 

спрощує процес розробки системи розпізнавання, оскільки не потребує значних 

зусиль на ручне проектування ознак. На початкових шарах CNN вивчаються прості 

ознаки, такі як краї та кути, а на наступних шарах більш складні комбінації цих 

ознак, що дозволяє моделі ефективно розпізнавати складні дефекти. 

Архітектура CNN складається з послідовності шарів різних типів, кожен з 

яких виконує певну функцію. Типова архітектура для задачі розпізнавання 

дефектів може включати наступні компоненти: конволюційні шари, шари пулінгу, 

шари активації [15]. Конволюційні шари (ConvolutionalLayers) є ключовим 

будівельним блоком згорткових нейронних мереж (CNN), які особливо ефективні 

для обробки зображень та інших даних з просторовою структурою. У контексті 

розпізнавання дефектів 3D-друку, конволюційні шари допомагають автоматично 

вивчати характерні ознаки дефектів без необхідності ручного конструювання 

ознак, зображені на рисунку 2.2. Вони виконують операцію згортки, застосовуючи 

невеликі фільтри (ядра) до вхідного зображення для виявлення локальних ознак. 

Кількість фільтрів, їх розмір (наприклад, 3×3, 5×5) та крок згортки є важливими 

гіперпараметрами. Наприклад, використання більшої кількості фільтрів дозволяє 
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виявити більше різних ознак, але збільшує обчислювальні витрати. Розмір фільтра 

визначає розмір локальної області, яку аналізує кожен фільтр. 

У запропонованій моделі планується використовувати від 5 до 10 

конволюційних шарів. Такий діапазон дозволяє знайти баланс між точністю 

розпізнавання дефектів та обчислювальною ефективністю системи в реальному 

часі. Остаточна кількість шарів буде визначена під час етапу тестування та 

оптимізації архітектури моделі [16]. Шари пулінгу зменшують розмірність карт 

ознак, отриманих після конволюційних шарів (зображені на рисунку 2.2). Найбільш 

поширеними типами пулінгу є макс-пулінг (maxpooling) та середній пулінг 

(averagepooling). Розмір вікна пулінгу (наприклад, 2×2) є гіперпараметром. Пулінг 

допомагає зменшити обчислювальні витрати, підвищити інваріантність моделі до 

невеликих зсувів та поворотів об'єктів на зображенні, а також запобігти 

перенавчанню. 

У рамках цієї магістерської роботи планується використовувати 4 шари 

пулінгу. Вони будуть чергуватись із конволюційними шарами, утворюючи 

стандартну ієрархічну структуру згорткової нейронної мережі. Як основний тип 

буде застосовано макс-пулінг з вікном 2×2. Такий підхід забезпечує ефективне 

стискання просторової інформації при збереженні ключових ознак дефектів, що 

важливо для точної класифікації. 

Шари активації (Activationlayers), зображені на рисунку 2.3, додають у 

згорткову нейронну мережу необхідну нелінійність, що дозволяє моделі набагато 

ефективніше відображати складні залежності у вхідних даних [17]. Після кожного 

конволюційного шару зазвичай застосовується функція активації. Найбільш 

поширеними є функції ReLU (RectifiedLinearUnit), LeakyReLU, ELU тощо. Вибір 

функції активації має значний вплив на швидкість навчання та здатність моделі до 

узагальнення. 
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Рисунок 2.2 – Конволюційні тапулінгові шари [43] 

 

У даній моделі буде використано 6 шарів активації, що відповідає кількості 

конволюційних шарів. Як основну функцію активації обрано ReLU, оскільки вона 

показує високу ефективність у задачах обробки зображень та дозволяє уникнути 

проблеми зникнення градієнтів. 

Пакетна нормалізація, яка нормалізує активації попереднього шару, 

стабілізуючи та прискорюючи навчання нейронної мережі. На рисунку 2.3 

зображено її застосування одразу після активаційних шарів. 

У структурі запропонованої моделі передбачено 6 шарів пакетної 

нормалізації, які розміщуються після кожного шару активації. Такий підхід 

забезпечує стабільну динаміку навчання та знижує чутливість мережі до зміни 

параметрів ініціалізації та швидкості навчання. 

У рамках розробленої моделі передбачено використання двох повністю 

зв’язаних шарів [18]. Перший містить 128 нейронів і виконує проміжну обробку 

ознак, другий вихідний шар з n нейронами (де n – кількість класів дефектів у 

датасеті), який використовує softmax активацію для генерації вектору 

ймовірностей. 

Таке рішення забезпечує баланс між обчислювальною складністю та якістю 

класифікації, дозволяючи моделі ефективно розпізнавати різні типи дефектів у 

режимі реального часу. 
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Рисунок 2.3 – Шари активації та пакетна нормалізація 

 

Повністю зв'язані шари (Fullyconnectedlayers), зображені на рисунку 2.4, 

розташовуються після кількох конволюційних та пулінгових шарів, які формують 

ієрархічне представлення вхідного зображення. Ці шари виконують остаточну 

класифікацію на основі виявлених ознак і формують вихідний вектор ймовірностей 

приналежності до певного класу. Кількість нейронів у повністю зв'язаних шарах є 

гіперпараметром, що впливає на здатність мережі до узагальнення та точність 

результатів. 
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Перетворення 

ВиділенняСортуванняПеретворення
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Рисунок 2.4 – Повністю зв'язані шари 

 

Шар Dropout використовується з метою запобігання перенавчанню 

нейронної мережі. Принцип його дії полягає у випадковому "вимиканні" частини 

нейронів під час навчання. Це не дозволяє мережі занадто сильно пристосовуватись 

до навчальної вибірки та сприяє кращій здатності до узагальнення. Імовірність 

"вимикання" нейронів задається у вигляді гіперпараметра, що зазвичай варіюється 

в межах 0.2–0.5. Приклад використання показано на рисунку 2.5. 

У даній моделі використано два Dropout шари: 

− Перший після повністю зв'язаного шару з 128 нейронами, з імовірністю 

вимикання 0.4. 

− Другий перед вихідним шаром, з імовірністю вимикання 0.3. 

Таке розташування Dropout шарів допомагає уникнути перенавчання при 

класифікації дефектів 3Dдруку, особливо при невеликій кількості навчальних 

даних. 

Конкретні значення гіперпараметрів підбираються емпірично за допомогою 

валідаційної вибірки. 

Окрім згаданих вище, важливими гіперпараметрами є: 

− Швидкість навчання. 
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− Розмір батча. 

− Кількість епох. 

− Функція втрат. 

− Оптимізатор. 

 

 

Рисунок 2.5 – Приклад використання dropout [85] 

 

Визначає швидкість збіжності алгоритму оптимізації, визначає кількість 

прикладів, які обробляються одночасно під час навчання, визначає кількість 

повних проходів по навчальній вибірці, для задач класифікації зазвичай 

використовується категоріальна крос ентропія, алгоритм, що використовується для 

оптимізації параметрів моделі (наприклад, Adam, SGD). 

Крім того, існує велика кількість попередньо навчених CNN (наприклад, 

ResNet, EfficientNet, MobileNet), які можна використовувати для трансферного 

навчання, що дозволяє значно прискорити навчання та покращити якість моделі, 

особливо при обмеженій кількості даних [19]. Отже, використання згорткової 

нейронної мережі для виявлення дефектів 3D друку є ефективним підходом, 

оскільки вона здатна автоматично виявляти локальні ознаки на зображеннях, що є 

критичними для цієї задачі. Архітектура CNN дозволяє комбінувати прості та 

складні ознаки, що сприяє точному розпізнаванню дефектів. Важливими аспектами 

є вибір конволюційних шарів, функцій активації та пулінгу, а також використання 
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технік, таких як пакетна нормалізація і dropout, для забезпечення стабільності 

навчання та запобігання перенавчанню. Всі ці елементи допомагають побудувати 

модель, яка може ефективно працювати в реальному часі з високою точністю. 

Отже, згорткова нейронна мережа є ефективним інструментом для виявлення 

дефектів у 3D-друці. Завдяки здатності автоматично навчатися складним ознакам 

та виявляти локальні зміни, вона забезпечує високу точність у реальному часі. 

Поєднання конволюційних, пулінгових, активаційних шарів, а також використання 

batchnormalization і dropout забезпечує як гнучкість, так і стійкість моделі. 

Передоброблене зображення подається на вхід навченої конволюційної 

нейронної мережі (CNN).CNN послідовно обробляє зображення, проходячи через 

конволюційні шари, шари пулінгу та шари активації. 

 

2.3 Процес функціонування методу 

 

Першим кроком є збір зображень 3D-друкуованих деталей. Зображення 

отримуються за допомогою камери, встановленої таким чином, щоб охоплювати 

область друку. Важливо забезпечити якісне освітлення та чіткість зображень. 

Збираються зображення як деталей з різними типами дефектів (розшарування, 

недостатнє заповнення, деформації тощо), так і без них. 

Отримані зображення піддаються передобробці для покращення їх якості та 

підготовки до подальшого аналізу. Цей етап може включати: 

− Зображення приводяться до стандартного розміру, що необхідно для 

ефективної роботи нейронної мережі. 

− Значення пікселів нормалізуються (наприклад, шляхом ділення на 255 

або Z score нормалізації), що покращує збіжність навчання моделі. 

− Застосовуються фільтри для зменшення шуму на зображеннях. 

Збільшення контрастності може покращити видимість дрібних деталей та дефектів. 

Конволюційні шари виявляють локальні ознаки на зображенні, шари пулінгу 

зменшують розмірність даних, а шари активації вносять нелінійність у модель [20]. 

Після обробки зображення конволюційними шарами, дані передаються на 
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повністю зв'язані шари, які виконують класифікацію та генерують вихідний вектор 

ймовірностей. Кожен елемент цього вектора відповідає певному класу (типу 

дефекту або класу "без дефекту"). Модель визначає клас з найбільшою 

ймовірністю. 

Система виводить результат класифікації: 

− Тип дефекту. 

− Ймовірність дефекту. 

− Візуалізація дефекту (опціонально). 

Якщо на зображенні виявлено дефект, система визначає його тип (наприклад, 

"розшарування", "недостатнє заповнення"). Система також може виводити 

ймовірність того, на рисунку 2.6, що на зображенні присутній даний тип дефекту. 

Для кращої інтерпретації результатів система може візуалізувати області на 

зображенні, які були класифіковані як дефекти, наприклад, шляхом їх виділення 

кольором або контуром. 

У системах реального часу, при виявленні критичного дефекту, система може 

генерувати сигнал для зупинки процесу друку або коригування параметрів друку. 

Таким чином подамо кроки методу розпізнавання дефектів 3D-друку вигляді 

наступних кроків, захоплення зображення, камера в режимі реального часу 

захоплює зображення об'єкта, що друкується; зображення передається в систему 

обробки зображень, обробка зображення проходить етапи попередньої обробки для 

покращення якості (наприклад, видалення шумів, корекція освітлення); оброблене 

зображення готується для аналізу. 

На рисунку 2.7 наведено схему, що ілюструє основні етапи обробки 

зображення та прийняття рішення про наявність дефекту. Відповідно до 

представленого алгоритму, робота інтелектуальної системи розпізнавання дефектів 

у процесі 3D-друку починається з автоматичного захоплення зображення з камери, 

встановленої у робочій зоні. Після цього зображення передається до модуля 

машинного навчання, який здійснює класифікацію на основі попередньо 

натренованої моделі, що здатна розпізнавати різні типи дефектів. 
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У разі виявлення аномалій система може автоматично повідомити оператора 

або зупинити процес друку для уникнення подальших втрат матеріалу та часу. 

Отримане зображення передається на попередню обробку, яка включає 

масштабування до стандартного розміру (наприклад, 224x224 пікселів), 

нормалізацію значень пікселів до діапазону [0, 1], а також застосування фільтра 

Гауса для зменшення шуму [22]. В результаті обробки модель генерує вектор ознак, 

що відображає ймовірності належності вхідного зображення до відповідних класів. 

 

 

Рисунок 2.7 – Схема реалізації методу розпізнавання дефектів 3D-друку у 

реальному часі на основі машинного навчання 

 

Після перед обробки зображення подається на вхід згорткової нейронної 

мережі (CNN), яка була попередньо навчена на вибірці з прикладами різних типів 

дефектів. 
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На основі цього вектора проводиться класифікація система обирає клас з 

найвищою ймовірністю та визначає тип дефекту. Паралельно з цим розраховується 

впевненість моделі у прийнятому рішенні. Після цього система виводить 

інформацію для оператора або записує її у лог: наприклад, "Виявлено дефект: 

розшарування (ймовірність 70%)". 

 

 

Рисунок 2.6 – Схема методу 

 

2.4 Висновки 

 

Отже, описаний метод поєднує сучасні технології комп’ютерного зору та 

глибинного навчання для автоматизованого виявлення дефектів у процесі 3D-

друку. Система розпочинає свою роботу з автоматичного захоплення зображення 

за допомогою камери, встановленої у зоні друку. Отримане зображення 

передається на попередню обробку, яка включає масштабування до стандартного 

Камера
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розміру (наприклад, 224x224 пікселів), нормалізацію значень пікселів у діапазон 

\[0, 1], а також зменшення шуму за допомогою фільтра Гауса. Далі зображення 

подається на вхід згорткової нейронної мережі, яка витягує релевантні ознаки для 

виявлення дефектів. 

На основі цих ознак модель здійснює класифікацію, визначаючи ймовірності 

наявності таких дефектів, як тріщини, відшарування, нерівності або порушення 

геометрії. Якщо ймовірність виявленого дефекту перевищує критичний поріг, 

система приймає рішення про втручання: від надсилання попередження оператору 

до повної зупинки процесу друку або автоматичної корекції параметрів, таких як 

температура або швидкість. Уся ця послідовність дій виконується в режимі 

реального часу, що дозволяє миттєво реагувати на відхилення та мінімізувати 

ймовірність виготовлення бракованих виробів. 

Таким чином, система дозволяє не лише забезпечити високу якість друку, але 

й зменшити людське втручання, підвищити рівень автономності та ефективності 

виробництва. Завдяки використанню попередньо натренованих моделей 

машинного навчання, вона здатна адаптуватися до нових умов друку, матеріалів і 

конфігурацій, що робить її універсальним інструментом для промислового 

застосування в умовах сучасного адитивного виробництва. 

Крім того, система може бути доповнена блоком самонавчання, що дозволяє 

їй вдосконалювати свої алгоритми з часом. У цьому випадку нові зразки з 

виявленими дефектами додаються до тренувального набору, що дозволяє моделі 

адаптуватися до нових типів помилок або матеріалів, які раніше не були 

представлені в базі. Це забезпечує динамічний розвиток системи без потреби її 

повного перепрограмування. 
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3 ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА СИСТЕМА РОЗПІЗНАВАННЯ ДЕФЕКТІВ 3D-

ДРУКУ У РЕАЛЬНОМУ ЧАСІ НА ОСНОВІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

3.1 Структура інтелектуальної система розпізнавання дефектів 

 

З метою виявлення дефектів, що виникають у процесі 3D-друку, була 

запропонована інтелектуальна система, здатна здійснювати автоматичне 

розпізнавання відхилень на поверхні друкованих об’єктів у реальному часі. 

Особливістю даної системи є поєднання апаратної складової, що базується на 

малогабаритній одноплатній комп’ютерній системі Orange Pi Zero 3, з програмною 

реалізацією моделі глибокого навчання. Такий підхід дозволяє реалізувати обробку 

даних безпосередньо на пристрої, забезпечуючи автономність, високу швидкодію 

та гнучкість у розгортанні. 

У разі виявлення критичного дефекту, наприклад розшарування, система 

здатна автоматично зупинити процес друку, щоб запобігти подальшій перевитраті 

матеріалу та зниженню якості виготовленої деталі. Таким чином, описаний підхід 

забезпечує не лише автоматичне виявлення дефектів, але й реалізацію миттєвої 

реакції на потенційні відхилення в режимі реального часу [23]. Наприклад, у 

випадку з трьома класами ("без дефекту", "розшарування", "недостатнє 

заповнення") результатом може бути вектор [0.1, 0.7, 0.2], що свідчить про 

наявність розшарування з ймовірністю 70%. 

Загалом система функціонує наступним чином. Зовнішня камера, підключена 

до плати Orange Pi, захоплювала зображення об'єкта, що друкується, у реальному 

часі. Отримані зображення передавалися на модуль попередньої обробки, де 

здійснювалося масштабування до розміру 224x224 пікселів, нормалізація пікселів 

до діапазону [0, 1], а також фільтрація шумів за допомогою гаусового 

згладжування. Після цього підготовлене зображення надходило на вхід згорткової 

нейронної мережі, яка була попередньо навчена на прикладах дефектів друку. 

Модель обробляла зображення і повертала вектор ознак, який інтерпретується як 

набір ймовірностей для кожного можливого класу дефекту. 



39 
 

Програмна частина реалізована за допомогою мов програмування Python 

[24], з використанням бібліотек TensorFlow. На першому етапі виконання програми 

здійснювалося завантаження вхідних даних, після чого виконувалася їх підготовка 

масштабування, нормалізація та формування відповідних міток для навчання. Далі 

створювалася архітектура моделі, що складалася з кількох згорткових шарів, шарів 

активації та шарів субдискретизації, після чого модель компілютувалася з 

використанням функції втрат categorical_crossentropy та оптимізатора Adam. 

Навчання проводиться на підготовленій вибірці протягом 10 епох із розміром 

пакету 32 та використанням валідаційного набору для контролю точності. Після 

завершення навчання модель оцінюється на тестовій вибірці, де розраховується 

точність і функція втрат, а також перевіряється її здатність до генерації прогнозів 

на нових даних [25]. Таким чином, запропонована інтелектуальна система поєднує 

компактність апаратної платформи з ефективністю глибокого навчання для 

своєчасного виявлення критичних дефектів у процесі 3D-друку, що дозволяє 

мінімізувати втрати ресурсу, підвищити якість готової продукції та забезпечити 

безперервний моніторинг процесу друку. 

 

3.2 Підготовка та створення даних для навчання 

 

Для створення набору даних, який використовувався під час навчання моделі 

машинного навчання, застосовувалася камера яка зображена на рисунку 3.1 Creality 

Nebula з достатньою роздільною здатністю(1920x1080). Такий підхід забезпечив 

отримання детальних зображень поверхні виробу, що друкувався, дозволяючи 

фіксувати навіть найменші відхилення від ідеальної геометрії. 

Щоб досягти максимального охоплення об'єкта друку, камеру 

встановлювалася під різними кутами. Завдяки багатокутній зйомці вдалося 

створити об’ємні моделі дефектів, що виявилося критично важливим для їх точної 

ідентифікації. 
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Рисунок 3.1 – CrealityNebula [83] 

 

З метою підвищення універсальності моделі та її здатності розпізнавати 

дефекти в різних умовах, створення набору даних супроводжувалося 

комплексними експериментами, під час яких варіювали ключові параметри друку 

та використовували різні матеріали. 

Додатковим важливим аспектом було використання Orange Pi Zero 3 з 

операційною системою Ubuntu для збору, обробки та зберігання даних, на який 

було встановлено програмне забезпечення Klipper для керування принтером. 

Завдяки високій продуктивності цього мікрокомп’ютера та гнучкості програмного 

забезпечення Ubuntu вдалося забезпечити ефективне управління камерою та 

постобробку зображень [26]. Orange Pi Zero 3 дозволяє оптимально налаштувати 

програмне забезпечення для роботи з камерою Creality Nebula. 

Інтеграція камери через відповідні драйвери та налаштування системи дала 

змогу автоматизувати процес збору даних, забезпечуючи постійний моніторинг і 

запис. Ubuntu, у свою чергу, надавала широкий спектр бібліотек і інструментів для 

обробки зображень і аналізу даних, таких як OpenCV. 

Також слід зазначити, що використання Orange Pi Zero 3 зображеної на 

рисунку 3.2 забезпечило можливість створення невеликої портативної системи, яка 

могла працювати в різноманітних умовах і адаптуватися до експериментів. Це 

стало важливим фактором при створенні набору даних, оскільки воно дозволило 
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легко варіювати параметри друку і типи матеріалів, мінімізуючи технічні 

обмеження [27]. Такий підхід сприяв зниженню витрат на обладнання, зберігаючи 

високу якість отриманих зображень і гнучкість у роботі з даними, що робить 

систему універсальною та придатною для використання у дослідницьких і 

промислових цілях. 

 

 

Рисунок 3.2 – Orange PI zero 3 [82] 

 

Застосування плати розширення у складі системи надало можливість 

підключення декількох сенсорів одночасно через зручний інтерфейс USB Type C, 

що значно підвищило гнучкість та функціональність апаратної частини.  

Одним із ключових компонентів, підключених до цієї плати, став 

акселерометр, реалізований на базі модуля RaspberryPi.  

На рисунках 3.3-3.5 зображено знаті данні із акселерометра по різним вісям 

та визначення максимального прискорення. 

Використання акселерометра дало змогу здійснювати моніторинг вібрацій у 

режимі реального часу, що є критично важливим для підтримки стабільної роботи 

3D-принтера. 
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Завдяки отриманим з акселерометра даним, та встановленню підібраного 

максимально допустимого прискорення без втрати якості, система мала змогу 

адаптивно коригувати параметри друку, що дозволяло не лише покращити якість 

кінцевого виробу, але й зменшити механічні навантаження на вузли принтера, 

знизити рівень шуму та запобігти виникненню структурних дефектів, пов’язаних із 

нерівномірним рухом друкуючої головки [28]. Розширення набору даних за 

рахунок використання різних типів пластиків замість обмеження лише одним 

матеріалом дозволило значно підвищити універсальність і надійність моделі. 

До навчальної вибірки були включені зображення виробів, надрукованих з 

матеріалів типу PLA, PETG, ABS тощо. 

Такий підхід дав змогу моделі краще адаптуватися до варіативності 

зовнішнього вигляду об’єктів, що друкуються з різних полімерів, та ефективно 

розпізнавати дефекти незалежно від особливостей конкретного матеріалу. Як 

наслідок, покращилася здатність системи до узагальнення та підвищилася точність 

класифікації у реальних умовах експлуатації 3D-принтерів. Кожен із цих матеріалів 

мав свої унікальні фізичні властивості, які безпосередньо впливали на процес друку 

та характер виникнення дефектів. 

Наприклад, пластик АБС виявився схильним до деформації та розшарування, 

PETG демонстрував проблеми з нерівномірним розподілом температури та 

утворенням пор, тоді як PLA зазнав розтріскування під час охолодження. 

Залучення різних матеріалів дозволило моделі навчитися розпізнавати специфічні 

дефекти, характерні для кожного з них. 

Модель для розпізнавання дефектів 3D-друку була побудована на основі 

глибинного навчання. Вона складається з кількох шарів, кожен з яких має 

конкретне завдання в процесі обробки зображень. 
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Рисунок 3.3 – Дані із акселерометра для вісі Х 

 

Вхідні дані, зокрема зображення процесу 3D-друку, спочатку проходять етап 

попереднього оброблення, під час якого здійснюється нормалізація, 

масштабування та виділення ключових ознак, необхідних для подальшого аналізу. 

Такий підхід дозволяє підвищити якість вхідної інформації та забезпечити 

стабільність роботи моделі машинного навчання. Процес визначення дефектів 

ґрунтується на комплексному аналізі не лише візуальних даних, а й супутніх 

параметрів – таких як швидкість друку, тип використаного матеріалу та інші 

технологічні характеристики, що були зібрані під час попередніх експериментів. 

Це дає змогу системі точніше ідентифікувати потенційні відхилення та 

класифікувати їх за ступенем критичності. 
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Рисунок 3.4 – Дані із акселерометра для вісі У  

 

Структура мережі включає кілька згорткових шарів, а саме 4, що дозволяють 

ефективно аналізувати текстури та контури дефектів на зображеннях, а також fully 

connected шари для класифікації дефектів у певні категорії (наприклад, 

неправильне з'єднання шарів, деформація, відсутність заповнення). 

У результаті проведених досліджень вдалося створити набір даних, який 

містив зображення виробів, надрукованих із застосуванням різних матеріалів і 

параметрів друку, що значно підвищило ефективність моделі в процесі 

ідентифікації дефектів у реальних умовах виробництва. 
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Рисунок 3.5 – Максимальне прискорення  

 

У процесі створення набору даних для навчання моделі машинного навчання 

змінювали товщину шару, що дозволило врахувати вплив цього параметра на 

формування дефектів. Використання тонких шарів забезпечувало високу 

деталізацію друкованих об'єктів, проте водночас робило їх більш схильними до 

появи таких дефектів, як пропуски матеріалу або нерівномірність нанесення шарів. 

Навпаки, застосування товстих шарів прискорювало процес друку, однак це 

призводило до втрати дрібних деталей і могло спричинити проблеми, пов’язані з 

нерівномірним охолодженням та усадкою матеріалу. Варіювання товщини шару 
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дало змогу моделі навчитися розпізнавати дефекти, специфічні для різних режимів 

друку. 

Окрім цього, у ході дослідження використовували різні типи наповнювачів, 

що безпосередньо впливали на фізико механічні характеристики надрукованих 

виробів, зокрема їхню міцність, вагу та жорсткість. Наповнювачі, що відрізнялися 

структурою та щільністю, по різному взаємодіяли з матеріалом під час друку, що 

призводило до різних варіантів дефектів. Наприклад, у процесі експериментів 

виявляли випадки недостатнього заповнення або нерівномірного розподілу 

матеріалу, що негативно позначалося на якості кінцевого виробу. Залучення різних 

типів наповнювачів дозволило моделі ефективно ідентифікувати дефекти, 

зумовлені цим параметром. 

Формування навчального набору даних здійснювалося шляхом комплексного 

варіювання параметрів 3D-друку, зокрема матеріалу, швидкості друку, товщини 

шару та типу наповнювача. Такий підхід забезпечив генерацію широкого спектра 

зразків, які охоплювали максимально можливу кількість типових дефектів. Це, у 

свою чергу, сприяло підвищенню універсальності моделі машинного навчання та її 

здатності ефективно виявляти дефекти незалежно від конкретних умов друку чи 

використовуваних матеріалів. 

Забезпечення високої точності маркування дефектних ділянок на 

зображеннях було реалізоване з використанням спеціалізованого програмного 

забезпечення для анотування. Вибір інструменту здійснювався з урахуванням його 

функціональних можливостей, зручності використання та сумісності форматів 

експорту з системами машинного навчання. Застосування інструментів розмітки, 

таких як прямокутники, полігони та криві, дозволило здійснити детальне та 

достовірне виділення дефектних областей, що позитивно вплинуло на загальну 

якість підготовки навчального набору. 

З метою підвищення точності анотацій і мінімізації суб’єктивних похибок 

було впроваджено систему контролю якості розмітки зображень. Кожне 

зображення проходило перевірку щонайменше двома незалежними анотаторами, 

які працювали в середовищі LabelStudio та здійснювали розмітку ізольовано – без 
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доступу до попередніх анотацій. Анотатори мали попередню технічну підготовку 

та досвід роботи з дефектами FDM друку. 

Після завершення процесу розмітки анотації автоматично порівнювалися за 

допомогою метрик перекриття (наприклад, IntersectionoverUnion) для виявлення 

розбіжностей. У випадках, коли показники розходження перевищували 

допустимий поріг, ініціювався процес перегляду: анотатори проводили спільне 

оцінювання суперечливих ділянок за допомогою інструменту «Review» у 

LabelStudio. У складніших випадках до прийняття остаточного рішення залучався 

експерт інженер з контролю якості 3D-друку, який мав практичний досвід в 

ідентифікації виробничих дефектів. Такий підхід забезпечив підвищену 

узгодженість і достовірність усіх анотацій у наборі даних. 

Оптимізація процесу анотування великих обсягів даних здійснювалася за 

допомогою методу активного навчання.  Застосування вищезазначених методів, 

зокрема використання спеціалізованого програмного забезпечення для анотування 

дозволило створити високоякісний і репрезентативний набір даних. Це, у свою 

чергу, забезпечило підвищену ефективність моделі машинного навчання у 

виявленні дефектів на зображеннях, отриманих у процесі 3D-друку. 

Для забезпечення сумісності з програмним забезпеченням навчання моделей 

усі зображення та відео були приведені до єдиного формату. Кожному файлу 

присвоєні метадані, що містили докладну інформацію про відповідний зразок, 

включно з типом дефекту, параметрами друку, датою та часом збору даних. 

Організація даних здійснювалася за допомогою структурованої файлової системи, 

на рисунку 3.6, що полегшило доступ і управління інформацією.  

Для забезпечення ефективного навчання моделі було здійснено балансування 

класів, що дозволило урівноважити кількість зображень із дефектами та без них. 

Це запобігло перенавчанню моделі на більшій кількості даних одного класу та 

забезпечило її здатність до точного розпізнавання дефектів у різних умовах. 

Упродовж дослідження набір даних постійно поповнювався новими 

зображеннями, що сприяло покращенню моделі та її адаптації до нових типів 

дефектів, які раніше не були представлені. У випадках, коли зібрані дані містили 
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конфіденційну інформацію, впроваджувалися відповідні заходи захисту, що 

відповідали чинному законодавству та гарантували безпеку даних. 

 

 

Рисунок 3.6 – Схема розміщення даних 

 

Процес збору та підготовки даних відігравав ключову роль у забезпеченні 

успішного навчання моделі для розпізнавання дефектів у 3D-друці. Дотримання 

всіх встановлених рекомендацій дозволило створити високоякісний і 

репрезентативний набір даних, що значно підвищило точність роботи моделі. 

Завдяки цьому стало можливим ефективне вирішення завдань контролю якості у 

виробничому процесі. Обробка великих обсягів даних здійснювалася із 

застосуванням методу активного навчання, що дозволило автоматично визначати 

найбільш інформативні зображення для розмічення. Завдяки цьому процес 

анотування став значно ефективнішим, оскільки увага зосереджувалася саме на тих 

даних, які мали найбільший вплив на навчання моделі. Це дало змогу скоротити 

витрати часу та ресурсів, одночасно підвищуючи загальну якість набору даних. 

Для забезпечення ефективної обробки та подальшого використання даних, 

отриманих у процесі експериментів із 3D-друком, усі зображення та відео були 

приведені до єдиного формату. Це забезпечило їхню сумісність із різним 

програмним забезпеченням, що використовувалося для аналізу та навчання 

моделей машинного навчання. У ході дослідження було визначено оптимальні 

формати файлів: для зображень використовувалися JPEG та PNG, а для відео MP4. 
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Зображення у форматі JPEG застосовувалися у тих випадках, коли необхідно 

було зменшити розмір файлів без значних втрат у якості, що було доцільним для 

більшості аналізованих знімків. Водночас формат PNG використовувався у 

ситуаціях, коли збереження максимальної якості зображення було критично 

важливим, наприклад, при розгляді деталей, що потребували високої точності 

відтворення. Відеодані зберігалися у форматі MP4, оскільки він є стандартом для 

мультимедійного контенту та підтримується широким спектром програмного 

забезпечення. Використання цього формату дозволило досягти оптимального 

співвідношення між якістю відео та його розміром, завдяки застосуванню 

ефективних кодеків стиснення. На рисунках 3.7 та рисунку 3.8 зображені дефекти 

друку. 

Кожному зображенню та відеофайлу були присвоєні метадані, що містили 

детальну інформацію про відповідний зразок, зокрема тип дефекту, параметри 

друку, дату та час збору даних. Для зберігання метаданих використовувалися 

структуровані формати, такі як JSON або XML, що забезпечило зручність доступу 

до інформації та її подальшого використання в процесі аналізу. Усі дані 

організовувалися у впорядковану файлову систему, що дозволило забезпечити 

їхню структурованість та швидкий пошук необхідної інформації. Для навчання 

моделі розпізнавання дефектів 3D-друку важливим завданням стало забезпечення 

балансу класів у наборі даних. Це передбачало рівномірний розподіл зображень із 

дефектами та без них, що дозволило уникнути проблеми переважання одного класу 

над іншим. Дисбаланс даних міг призвести до перенавчання моделі, унаслідок чого 

вона схилялася б до коректного розпізнавання лише більш представленого класу, 

ігноруючи або неточно визначаючи менш чисельний клас. Дані були організовані 

у структуровану файлову систему, що забезпечило зручний доступ та ефективне 

управління інформацією. Окрім цього, були впроваджені заходи щодо захисту 

даних, що дозволило запобігти їх втраті та несанкціонованому доступу. 
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Рисунок 3.7 – Види дефектів друку 

 

 

Рисунок 3.8 – Види дефектів друку 
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3.3 Розподіл даних для забезпечення балансу даних 

 

Наприклад, якщо в набір даних входило значно більше зображень без 

дефектів, ніж із ними, модель мала ризик навчитися класифікувати майже всі 

зображення як такі, що не містять дефектів. Це значно знижувало її ефективність у 

реальних умовах експлуатації, ускладнюючи автоматизований контроль якості. 

Для вирішення цієї проблеми було вжито декілька заходів. По-перше, 

здійснювався активний збір додаткових даних для менш представленого класу. У 

разі, якщо зображень із дефектами виявлялося недостатньо, проводилися додаткові 

експерименти, спрямовані на збільшення кількості таких знімків. Це включало 

навмисне створення зразків із дефектами шляхом зміни параметрів друку або 

використання інших методів, що дозволяли штучно викликати появу дефектів. 

По-друге, у випадках значного переважання одного класу застосовувався 

метод випадкового видалення надлишкових даних (undersampling). Якщо набір 

містив надто велику кількість зображень без дефектів, частина таких знімків 

видалялася, що дозволило вирівняти розподіл класів. Видалення виконувалося 

таким чином, щоб зберегти репрезентативність даних, тобто не втрачати важливу 

інформацію про можливі варіації зразків без дефектів. 

По-третє, коли отримання реальних зображень із дефектами виявлялося 

складним або неможливим, застосовувався метод генерації штучних даних 

(oversampling). Було використано алгоритми, що дозволили створювати нові 

зображення на основі існуючих. Це значно підвищило збалансованість набору 

даних і дало змогу покращити загальну точність моделі. Однак під час 

використання цього підходу приділялася особлива увага тому, щоб нові 

зображення не були надмірно схожими на вихідні дані, що могло спричинити 

перенавчання моделі та зниження її здатності до генералізації. 

Завдяки реалізації зазначених заходів вдалося створити збалансований і 

якісний набір даних, що суттєво підвищило ефективність навчання моделі та її 

здатність точно розпізнавати дефекти 3D-друку, зображено на рисунку 3.9. 
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У процесі обробки сигналу було застосовано фільтрацію для усунення шумів, 

які могли б вплинути на точність вимірювань. Також була реалізована нормалізація 

даних для приведення сигналу до стандартного діапазону. Для виявлення ключових 

особливостей сигналу використовувався метод декомпозиції (наприклад, за 

допомогою вейвлет перетворення). Усі ці підходи дозволили підвищити точність 

аналізу та покращити загальну якість обробки сигналу. 

 

 

Рисунок 3.9 – Схема процесу перед обробки 

 

Мета попередньої обробки зображень та відео, отриманих в процесі 

дослідження дефектів 3D-друку, полягала у підготовці даних для ефективного 

навчання моделі. Цей етап є критично важливим, оскільки якість та 

репрезентативність даних безпосередньо впливають на точність та узагальнюючу 

здатність моделі. Зібрані дані, зокрема зображення, були попередньо оброблені. 

Кожне зображення пройшло обробку, спрямовану на підвищення його придатності 

для подальшого аналізу. Насамперед, була здійснена нормалізація інтенсивності 

пікселів, що дозволило уніфікувати шкалу інтенсивності для всіх зображень, 

незалежно від умов їх зйомки. Це дозволило вирівняти яскравість, наприклад, коли 

одне зображення було зняте при яскравому освітленні, а інше при тьмяному, що 

зробило їх порівняння можливим для моделі машинного навчання. 
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Для того, щоб модель машинного навчання могла зосереджуватися на 

дефектах, була виконана сегментація зображень, що передбачає розділення 

зображення на окремі області. Це дозволило виділити дефекти, наприклад, 

тріщини, і відокремити їх від фону, що значно покращило якість розпізнавання. 

Щоб збільшити обсяг навчальної вибірки та покращити здатність моделі до 

розпізнавання дефектів 3D-друку, була застосована аугментація даних. Завдяки 

цьому, нові зображення були створені шляхом застосування різних трансформацій 

до існуючих. Поворот зображень дозволив моделі навчитися розпізнавати дефекти 

незалежно від їх орієнтації, масштабування навчило модель виявляти дефекти 

різних розмірів, а зсув зображень дозволив моделі враховувати дефекти, що можуть 

розташовуватись в різних частинах кадру. Зміни яскравості та контрастності 

дозволили моделі адаптуватися до різних умов освітлення, а додавання 

випадкового шуму зробило модель більш стійкою до перешкод і артефактів. 

Аугментація дозволила створити нові навчальні приклади на основі вже 

існуючих шляхом застосування різних трансформацій та модифікацій. Це значно 

покращило здатність моделі до розпізнавання нових, раніше не бачених дефектів, 

що особливо важливо при обмеженій кількості реальних даних. Це стало важливим, 

оскільки дефекти, такі як тріщини, можуть бути розташовані горизонтально, 

вертикально або під будь яким іншим кутом. Окрім того, було застосовано 

масштабування, завдяки чому модель змогла навчитися ідентифікувати дефекти 

різних розмірів, що є важливим аспектом, оскільки одна й та сама тріщина може 

виглядати по різному залежно від масштабу зображення. 

Переведення інтенсивності пікселів до заданого діапазону (наприклад, 0 1), 

що дозволяє уніфікувати дані з різних зображень. Окрема нормалізація кожного 

кольорового каналу зображення, якщо використовується кольоровий простір RGB 

або HSV. Віднімання середнього значення і ділення на стандартне відхилення для 

кожного пікселя. Цей метод часто використовується в нейронних мережах. 

Після обробки зображень було застосовано методи виділення контурів, 

зокрема фільтри Собеля. Цей фільтр дозволив виявити різкі зміни інтенсивності 

пікселів, що відповідають краям дефектів. Для подальшої обробки зображень, після 
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виділення контурів, були використані морфологічні операції, такі як ерозія, 

дилатація, відкриття та закриття. Ці операції допомогли очистити зображення від 

шуму, заповнити невеликі дефекти та виділити об'єкти, що відповідають реальним 

дефектам. Для розділення зображення на об'єкти та фон, була застосована порогова 

обробка, кластеризація або семантична сегментація. Порогова обробка дозволила 

розділити зображення на два класи на основі заданого порогового значення 

інтенсивності, кластеризація поділила зображення на кілька кластерів, а 

семантична сегментація точно виділила області, що відповідають дефектам. 

Для покращення якості зображень та полегшення виявлення дефектів 3D-

друку, були застосовані різні методи обробки зображень. Ці методи дозволили 

зменшити шум, виділити контури дефектів та покращити їхню візуалізацію. Для 

зменшення випадкового шуму на зображеннях, який може ускладнювати 

виявлення дефектів, був використаний фільтр Гаусса. 

Фільтр Гаусса застосував зважене середнє значення пікселів, де вага 

визначається функцією Гаусса. Пікселі, що розташовані ближче до центру вікна 

фільтра, отримали більшу вагу, ніж віддалені. Це дозволило ефективно розмити 

зображення та зменшити шум, зберігаючи при цьому загальну структуру 

зображення. Фільтр Гаусса особливо ефективний для видалення гаусівського 

шуму, який часто зустрічається на зображеннях, отриманих з цифрових камер. 

Середньозважений фільтр також застосував зважене середнє значення 

пікселів, але ваги були визначені іншим чином, ніж у фільтрі Гаусса. Наприклад, 

використовуючи рівномірні ваги або ваги, що залежать від відстані до центру вікна 

фільтра. Середньозважені фільтри є більш гнучкими, ніж фільтр Гаусса, але 

потребують більш ретельного підбору параметрів. 

Обидва ці фільтри дозволили ефективно зменшити шум на зображеннях, що 

полегшило подальший аналіз та виявлення дефектів. Однак, надмірне розмиття 

призвели до втрати деталей, тому параметри фільтрів були підбиранні з 

урахуванням цього фактора. Для виділення контурів дефектів на зображеннях були 

використані фільтри Собеля. Цей фільтр дозволив виявити різкі зміни 

інтенсивності пікселів, що відповідають краям об'єктів на зображенні. 
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Фільтр Собеля обчислив градієнт зображення в горизонтальному та 

вертикальному напрямках, що дозволило виявити контури, орієнтовані в різних 

напрямках. Фільтр Собеля є одним з найпоширеніших фільтрів для виділення 

контурів завдяки своїй відносній простоті та ефективності. 

Після етапу виділення контурів у системі застосовувалися класичні 

морфологічні операції, що дозволяють покращити якість зображень для 

подальшого аналізу. Серед них використовувалися ерозія, дилатація, відкриття та 

закриття. Ерозія є операцією, що зменшує розміри об'єктів на зображенні, 

«з’їдаючи» їхні краї. Це дозволяє ефективно усувати дрібні шуми та згладжувати 

контури. Дилатація, навпаки, розширює межі об'єктів, що допомагає з’єднувати 

розірвані контури та заповнювати невеликі порожнини. 

Операція відкриття поєднує ерозію та дилатацію у відповідній послідовності. 

Її використовують для очищення зображень від дрібних шумів без значного впливу 

на загальну форму об’єктів. Закриття, яке є комбінацією дилатації та ерозії, 

застосовується з метою заповнення невеликих внутрішніх розривів у межах 

об’єктів, а також для згладжування контурів. 

Застосування вказаних морфологічних операцій дозволило підвищити якість 

вхідних зображень, зменшити вплив артефактів та покращити точність виявлення 

дефектів у 3D-друкованих зразках. Завдяки комбінації морфологічних операцій 

вдається ефективно очистити зображення від шуму, заповнити невеликі ділянки 

пропусків та виділити об'єкти, що відповідають дефектам, для подальшого аналізу 

та класифікації. 

Використання цих методів обробки зображень дозволило покращити якість 

даних та полегшити виявлення дефектів 3D-друку, що сприятиме підвищенню 

точності та ефективності моделі машинного навчання. 

Отже, аугментація даних дозволила штучно збільшити кількість навчальних 

даних шляхом застосування різних перетворень до існуючих зображень. Це 

особливо важливо для задач комп'ютерного зору, таких як розпізнавання дефектів, 

де часто виникає проблема обмеженості даних високої якості. Геометричні 
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перетворення дозволили змінювати геометричні характеристики зображень. До 

найпоширеніших методів належать: поворот, масштабування, зсув, відбиття. 

Зміна кута нахилу зображення допомогло моделі навчитися розпізнавати 

дефекти незалежно від їх орієнтації в просторі. Зміна розміру зображення 

дозволила моделі адаптуватися до дефектів різного розміру. Переміщення 

зображення відносно його центру допомогло моделі стати більш інваріантною до 

змін у положенні дефектів. Дзеркальне відображення зображення дозволило 

збільшити різноманітність даних та покращити узагальнювальну здатність моделі. 

Зміна інтенсивності дозволила змінювати яскравість та контрастність зображень, 

що симулює різні умови освітлення. Це особливо важливо, оскільки умови 

освітлення під час зйомки значно впливали на якість зображення та ускладнювали 

процес розпізнавання дефектів. Яскравість зміна загального рівня яскравості 

зображення. Контрастність зміна різниці між найсвітлішими та найтемнішими 

ділянками зображення. 

 

3.4 Процес навчання моделі розпізнавання дефектів 3D-друку 

 

Для розпізнавання дефектів 3D-друку була розроблена нейронна мережа. 

Вибір архітектури мережі розраховувалася від специфіки задачі та доступних 

обчислювальних ресурсів. Оскільки маємо справу з послідовністю зображень 

(відео), найперспективнішим варіантом є використання тривимірних згорткових 

нейронних мереж (3D CNN). Цей тип мереж дозволив ефективно проаналізувати 

тривимірні дані та виявляти тимчасові залежності між кадрами відео. Додавання 

шуму до зображень допомогло моделі стати більш стійкою до випадкових 

перешкод, які виникати під час зйомки та обробки зображень. Гаусів шум 

додавання випадкових значень з гауссового розподілу до кожного пікселя 

зображення. Шум "сіль і перець" випадкова заміна деяких пікселів на максимально 

світлі або темні значення зображено у формулі 3.1. 

Процес навчання моделі розпізнавання дефектів 3D-друкує ключовим 

етапом, від якого залежала її здатність ефективно виявляти дефекти на нових, 
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раніше не бачених зразках. Цей процес включав кілька важливих складових: вибір 

функції втрат, вибір оптимізатора, налаштування гіперпараметрів та оцінку якості 

навчання. Зображено у формулі 3.2. Функція втрат визначає, наскільки добре 

модель передбачає результати порівняно з фактичними значеннями. Вона кількісно 

оцінює помилку моделі під час навчання зображено у формулі 3.3. 

Для задач класифікації, наприклад розпізнавання дефектів (де потрібно 

віднести об'єкт до одного з класів: "дефект є" або "дефекту немає"), зазвичай 

використовуються такі функції втрат. Бінарна кросентропія (BinaryCross Entropy) 

ця функція втрат підходила для задач бінарної класифікації. Вона вимірювала 

різницю між передбаченим розподілом ймовірностей та фактичним розподілом. 

Чим менше значення бінарної кросентропії, тим краще модель класифікувала дані. 

Бінарна крос ентропія (Binary Cross Entropy): 

 

𝐿 =  −[𝑦 ∗  𝑙𝑜𝑔(𝑝)  +  (1 −  𝑦)  ∗  𝑙𝑜𝑔(1 −  𝑝)] ,  (3.1) 

 

де: L значення функції втрат; y фактичне значення (0 або 1); p передбачена 

ймовірність (від 0 до 1). 

Категоріальна крос ентропія (CategoricalCross Entropy) ця функція втрат 

використовувалася для задач багатокласової класифікації (якщо дефектів є більше 

двох типів). Вона є узагальненням бінарної кросентропії на випадок кількох класів. 

Категоріальна крос ентропія (CategoricalCross Entropy): 

 

𝐿 =  −𝛴 [𝑦ᵢ ∗  𝑙𝑜𝑔(𝑝ᵢ)], (3.2) 

 

де: L значення функції втрат; yᵢ фактичне значення для класу i (0 або 1); pᵢ 

передбачена ймовірність для класу i 

У процесі навчання моделей машинного навчання ключовим етапом є 

оптимізація параметрів, оскільки це дозволяє знизити похибку моделі і покращити 

її ефективність. Для досягнення цієї мети використовуються оптимізатори – 

алгоритми, які коригують параметри моделі таким чином, щоб мінімізувати 
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функцію втрат. Вибір оптимізатора залежить від типу задачі (бінарної чи 

багатокласової класифікації), а також від характеристик наявних даних. 

Одним із найпростіших і найпоширеніших оптимізаторів є стохастичний 

градієнтний спуск (SGD). Цей оптимізатор оновлює параметри моделі на основі 

обчисленого градієнта функції втрат для випадково вибраного підмножини даних, 

званого міні пакетом. Застосування SGD дозволяє ефективно навчати моделі навіть 

на великих обсягах даних, проте він може бути чутливим до вибору швидкості 

навчання. Адаптивні оптимізатори, такі як Adam, забезпечують більш складний 

підхід, налаштовуючи швидкість навчання для кожного параметра на основі 

моментів першого та другого порядку. Цей метод дозволяє швидше досягти 

оптимальних результатів, особливо в складних задачах з великою кількістю 

параметрів, і є одним з найпопулярніших виборів на практиці. 

Іншим адаптивним оптимізатором є RMSprop, який має подібний підхід до 

Adam, але з дещо відмінним способом налаштування швидкості навчання. Це 

дозволяє RMSprop ефективно працювати в задачах, де є проблема з великими 

коливаннями у величинах градієнтів, що сприяє більш стабільному процесу 

навчання. Вибір оптимізатора також залежав від характеристик задачі та даних, і 

часто потребує експериментів для визначення найкращого варіанту. 

Гіперпараметри – це параметри моделі, які не навчаються під час тренування, 

а задаються заздалегідь. До них відносяться наприклад, швидкість навчання, розмір 

міні пакету, кількість шарів у нейронній мережі, кількість нейронів у кожному шарі 

та інші. Налаштування гіперпараметрів є важливим етапом, оскільки вони суттєво 

впливають на продуктивність моделі.  

Метод пошуку за сіткою перебирав всі можливі комбінації гіперпараметрів з 

заданого діапазону та обирав найкращу комбінацію на основі певної метрики 

оцінки. Метод випадкового пошуку вибирав комбінації гіперпараметрів з заданого 

діапазону. Він часто був більш ефективним, ніж пошук за сіткою, особливо для 

великої кількості гіперпараметрів. 
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Байєсівська оптимізація (BayesianOptimization) це більш складний метод, 

який використовувавбайєсівську статистику для ефективного пошуку оптимальних 

гіперпараметрів. 

Оцінка якості навчання (Evaluation Metrics): Для оцінки якості навчання 

моделі використовувалися різні метрики, такі як: 

Точність це відсоток правильно класифікованих зразків від загальної 

кількості зразків. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  (𝑇𝑃 +  𝑇𝑁) / (𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁),  (3.3) 

 

де: TP істинно позитивні TN істинно негативні; FP хибно позитивні (False 

Positives); FN хибно негативні. Зображено у формулі 3.4 та 3.5 

Повнота це відсоток правильно класифікованих позитивних зразків (з 

дефектами) від загальної кількості фактично позитивних зразків. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃 / (𝑇𝑃 +  𝐹𝑁),  (3.4) 

 

F1 міра (F1 score) це гармонійне середнє між точністю та повнотою. F1міра є 

корисною метрикою, коли потрібно було збалансувати точність та повноту. 

 

𝐹1 =  2 ∗  (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) / (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙),  (3.5) 

 

k fold перехресна перевірка (k foldCross Validation). Для перевірки узагальнюючої 

здатності моделі, тобто її здатності добре працювати на нових даних, 

використовувалася k fold перехресна перевірка. Дані розділяються на k рівних 

частин (фолдів). Потім модель навчається k разів, кожного разу використовуючи 

один з фолдів як валідаційний набір, а решту k 1 фолдів як навчальний набір. 

Результати оцінювання на кожному фолді осереднювалися, що дозволяло отримати 

більш об'єктивну оцінку продуктивності моделі. 
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Крім 3D CNN, було розглянуто такі архітектури, як 2D CNN для аналізу 

окремих кадрів відео, рекурентні нейронні мережі (RNN) для моделювання 

тимчасових залежностей, а також гібридні моделі, що поєднують різні типи мереж. 

Для зменшення кількості необхідних даних для навчання можна використовувати 

алгоритми передачі навчання, які дозволяють використовувати попередньо навчені 

моделі на великих наборах даних. Важливо не тільки отримати високу точність 

класифікації, але й зрозуміти, на основі яких ознак модель приймає рішення. Для 

цього можна використовувати методи візуалізації внутрішньої роботи нейронних 

мереж зображено у формулі 3.6. 

 

𝑉(𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑡)  =  ∑ ∑ ∑ ∑ 𝐼(𝑥 +  𝑖, 𝑦 +  𝑗, 𝑧 +  𝑘, 𝑡 +  𝑙) ∗  𝐾(𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙), (3.6) 

 

де: V(x, y, z, t) значення вихідного вокселя в позиції (x, y, z) в момент часу t; I(x, y, 

z, t) значення вхідного вокселя; K(i, j, k, l) значення ядра згортки; i, j, k, l  індекси 

ядра. 

Для вирішення поставленого завдання використовувалися тривимірні 

згорткові нейронні мережі (3D CNN). Цей тип мереж є найбільш ефективним для 

аналізу даних, які мають тривимірну структуру, як от відео. 3D CNN дозволив 

виявляти не лише просторові, а й тимчасові залежності між кадрами відео, що є 

критично важливим для виявлення дефектів, які розвиваються з часом. Основні 

компоненти 3D CNN: вхідний шар, згорткові шари, пулінгові шари, повністю 

зв'язані шари.  

Архітектура згорткової нейронної мережі (CNN), призначена для аналізу 

відео або послідовності зображень, починається з вхідного шару. Цей шар приймав 

дані у вигляді тензора, який представляє собою багатовимірний масив. У випадку 

відео або послідовності зображень, тензор має чотири виміри: три просторові 

(висота, ширина та глибина, де глибина може відповідати кількості колірних 

каналів, наприклад, RGB) та один часовий вимір, який відображав послідовність 

кадрів. Таким чином, кожен елемент тензора представляв значення пікселя в 

певний момент часу та в певній просторовій позиції зображено у формулі 3.7. 
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𝑃(𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑡)  =  𝑚𝑎𝑥(𝐼(𝑥 +  𝑖, 𝑦 +  𝑗, 𝑧 +  𝑘, 𝑡 +  𝑙)),    (3.7) 

 

де: P(x, y, z, t) значення вихідного вокселя після пулінгу; I(x, y, z, t)  значення 

вхідного вокселя в межах пулінг вікна; i, j, k, l  індекси в межах пудлінг вікна. 

На початковому етапі проводиться збір вхідної інформації із різноманітних 

джерел, таких як промислові камери, цифрові фотоапарати або публічні бази даних. 

Після цього здійснюється комплексна попередня обробка, що включає 

стандартизацію вхідних даних, фільтрацію шумів, анотування об’єктів, 

трансформації (наприклад, обертання, масштабування) та застосування методів 

розширення даних, що дозволяє покращити узагальнюючу здатність моделі. На 

наступному етапі формується структура нейронної мережі відповідно до завдання. 

Вона включає вхідний шар, декілька згорткових і poolingшарів для виділення 

релевантних ознак, повнозв’язані шари для узагальнення інформації та вихідний 

шар для генерації передбачень. Архітектура адаптується до типу вхідних даних і 

бажаного виходу, а також включає вибір функції активації, ініціалізацію ваг, 

параметри регуляризації тощо. Модель навчається в кілька ітераційних етапів. 

Спочатку здійснюється ініціалізація ваг, далі відбувається пряме поширення 

сигналу через мережу для обчислення виходу, обчислення функції втрат, зворотне 

поширення похибки для оновлення ваг та оптимізація з використанням обраного 

алгоритму (наприклад, Adam або SGD). Цей процес повторюється протягом заданої 

кількості епох або до досягнення критерію збіжності. Після завершення навчання 

модель оцінюється на основі тестових даних. Для цього використовуються 

різноманітні метрики ефективності, зокрема точність, повнота, F1-міра та ROC-

крива, які дають змогу комплексно оцінити якість класифікації. Фінальний етап 

передбачає розгортання навченого алгоритму у виробничому середовищі або 

інтеграцію в прикладне програмне забезпечення. Модель використовується для 

обробки нових зображень або потокових даних з метою автоматичного виявлення, 

класифікації чи моніторингу відповідно до поставленого завдання. 
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Послідовне застосування згорткових шарів з тривимірними ядрами, 

пулінгових шарів та повністю зв'язаних шарів дозволяло ефективно аналізувати 

послідовності зображень (відео) та вирішувати задачі класифікації, такі як 

розпізнавання дефектів 3D-друку зображено у формулі 3.8. 

Вхідні дані для мережі представлені у вигляді тензора 𝑋 ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊×𝐷 ензор 

вхідних даних, де C кількість каналів (наприклад, RGB), H, W, D висота, ширина та 

глибина (кількість кадрів) відповідно. Ядро згортки 𝑋 ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊×𝐷 має розмірність 

k×k×k, де k розмір ядра. Операція згортки визначається як: 

 

(𝑋 ∗ 𝐾){𝑖,𝑗,𝑙} = 𝑠𝑢𝑚{𝑚=0}
{𝐶−1}

∗ 𝑠𝑢𝑚{𝑢=0}
{𝑘−1}

∗ 𝑠𝑢𝑚{𝑤=0}
{𝑘−1}

𝑋{𝑖+𝑢,𝑗+𝑣,𝑙+𝑤,𝑚}𝐾{𝑢,𝑣,𝑤,𝑚},  (3.8) 

 

де i, j, l індекси вихідного тензора, а * оператор згортки. 

Після згортки зазвичай застосовувався пулінг для зменшення розмірності 

даних та узагальнення ознак. Найпоширенішим типом пулінгу був максимальний 

пулінг, який вибирає максимальне значення в області пулінгу. Після згортки та 

пулінгу застосовувалися нелінійні функції активації, такі як ReLU, для введення 

нелінійності в модель. Вихідні дані згорткових шарів розгорталися у вектор і 

подалися на вхід повністю зв'язаних шарів. Ці шари виконали класифікацію, 

регресію зображено у формулі 3.9. 

Для задач класифікації дефектів було використано категоріальну крос 

ентропія: 

 

𝐿 =  −𝑠𝑢𝑚{𝑖=1}
{𝑁}

∗ 𝑠𝑢𝑚{𝑐=1}
{𝐶}

𝑦{𝑖,𝑐} ∗ 𝑙𝑜𝑔(ℎ𝑎𝑡{𝑦}{𝑖,𝑐}),    (3.9) 

 

де N кількість зразків у вибірці, C кількість класів, 𝑦{𝑖,𝑐} справжнє значення для 

зразкаi і класуc, ℎ𝑎𝑡{𝑦}{𝑖,𝑐} передбачене значення. 

Структура моделі для виявлення дефектів 3D-друку зображена на рисунку 

3.10, охоплювала основні етапи обробки даних та прийняття рішень, такі як збір та 
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підготовка даних, архітектура нейронної мережі, процес навчання, оцінка моделі, 

використання моделі яка на рисунку 3.10 та 3.11. 

Для задач класифікації дефектів зазвичай використовується категоріальна 

крос ентропія. Ця функція дозволяла оцінити відстань між розподілом 

ймовірностей, передбаченим моделлю, і справжнім розподілом класів. Для 

мінімізації функції втрат використовувався оптимізатор Adam. Цей оптимізатор 

був адаптивним і поєднував в собі переваги методів градієнтного спуску і RMSprop. 

Гіперпараметри моделі підбиралися експериментальним шляхом із метою 

досягнення оптимальної точності розпізнавання. Зокрема, швидкість навчання 

варіювалася в межах від 0.0001 до 0.01. Кількість епох становила від 10 до 50, а 

розмір батча від 16 до 64. Архітектура нейромережі тестувалася з різною кількістю 

шарів від 3 до 6, із кількістю нейронів у кожному шарі від 64 до 512. Усі комбінації 

оцінювалися на валідаційній вибірці, і на основі результатів було обрано 

конфігурацію, яка забезпечила найкраще співвідношення між точністю та 

швидкістю обробки. Для оцінки якості навчання моделі використовувалися 

метрики точності, повноти та F1міри. Крім того, застосовувалася k-fold перехресна 

перевірка для оцінки узагальненої здатності моделі. 

Процес оптимізації моделі був спрямований на досягнення балансу між 

високою точністю виявлення дефектів та ефективністю обчислень у реальному 

часі. Завдяки використанню різних стратегій підбору гіперпараметрів, таких як 

грид пошук, випадковий пошук та байєсовська оптимізація, вдалося ефективно 

дослідити простір можливих конфігурацій нейромережі. Застосування k-fold 

перехресної перевірки дозволило зменшити ризик перенавчання та підвищити 

здатність моделі до узагальнення на нові дані. Отримані результати свідчать про 

доцільність використання комплексного підходу до налаштування архітектури 

моделі у завданнях контролю якості 3D-друку.  

У результаті була сформована оптимальна модель, яка забезпечила високу 

стабільність та точність виявлення дефектів за різних умов друку. Це підтверджує 

ефективність поєднання гнучкої архітектури нейромережі з сучасними методами 

гіперпараметричної оптимізації. 
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Рисунок 3.10 – Структура моделі 

Збір та підготовка 
даних

• Збір великої кількості зображень з різноманітними 
дефектами та без них.

• Позначення областей на зображеннях, які відповідають 
дефектам.

• Зменшення шуму, підвищення контрастності, нормалізація.

• Збільшення кількості даних  (поворот, масштабування, зміна 
яскравості тощо).

Архітектура 
нейронної мережі

• Приймає послідовність зображень (відео) як тривимірний 
тензор.

• Виконують згортку ядра з вхідними даними для вилучення 
локальних ознак.

• Зменшують розмірність даних і роблять модель більш 
інваріантною до змін у положенні об'єктів.

• Виконуються для класифікації вихідних ознак.

Процес навчання

• Категоріальна крос-ентропія для задач класифікації.

• Adam або інші адаптивні оптимізатори.

•Швидкість навчання, кількість епох, розмір батча тощо.

• Процес мінімізації функції втрат на навчальній вибірці.

• Оцінка якості моделі на валідаційній множині.

Оцінка моделі

• Точність, повнота, F1-міра, ROC-крива.

• Для оцінки узагальненої здатності моделі.

Використання 
моделі

• Модель видає ймовірність того, що на даному зображенні 
присутній дефект певного типу.

• Візуалізація областей, які модель класифікувала як дефекти.
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Рисунок 3.11– Схема процесу залучення машинного навчання для 

виявлення 3D-дефекту 

 

3.5 Висновки 

 

У процесі класифікації дефектів у 3D-друці важливу роль відіграє вибір 

функції втрат, яка визначає, наскільки добре модель навчається розрізняти класи. 

У цьому випадку була використана категоріальна крос-ентропія – стандартна 

функція для багатокласових задач, що дозволяє порівнювати передбачувані 

ймовірності з фактичними мітками класів. Для її мінімізації був застосований 

оптимізатор Adam, який об’єднує переваги адаптивного навчання з методами 

градієнтного спуску та RMSprop, забезпечуючи ефективну і швидку збіжність.  

Параметри моделі підбиралися дослідним шляхом, аби досягти максимальної 

точності при оптимальній швидкості обробки. Випробовувалися різні значення 

швидкості навчання – від 0.0001 до 0.01, кількість епох коливалася між 10 і 50, а 

розмір батча варіювався від 16 до 64. Також тестувалися різні варіанти архітектури 

від 3 до 6 шарів, у кожному з яких було від 64 до 512 нейронів. Такий підхід дав 

змогу детально проаналізувати ефективність кожної конфігурації на практиці. 
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4 ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ 

4.1 Тестування та порівняльний аналіз системи розпізнавання дефектів 3D-

друку 

 

У роботі проаналізовано ефективність розробленої інтелектуальної системи 

розпізнавання дефектів 3D-друку шляхом проведення серії експериментів у різних 

умовах. Ці дослідження дозволили всебічно оцінити можливості моделі від 

ідеальних лабораторних умов до реального виробничого середовища, а також 

провести об'єктивне порівняння з існуючими методами детекції дефектів. 

Перший етап тестування проводився у контрольованих лабораторних 

умовах, що дозволило отримати базові показники продуктивності системи. Для 

цього був сформований спеціальний набір даних, який включав зображення 

деталей з чітко визначеними дефектами різних типів і розмірів. Всі зразки були 

отримані за допомогою високоточного 3D-принтера (рисунок 4.1) з ретельно 

контрольованими параметрами друку, що забезпечило високу якість вхідних 

даних. Результати лабораторних випробувань демонструють високу ефективність 

запропонованого рішення. Система показала загальну точність на рівні 92%, що 

свідчить про її здатність правильно класифікувати як дефектні, так і бездефектні 

зразки. Показник повноти, який склав 88%, вказує на хороше охоплення більшості 

наявних дефектів. Гармонійне середнє між цими двома метриками – F1міра-

досягло значення 90%, що підтверджує збалансовану продуктивність моделі. 

Особливу увагу було приділено аналізу продуктивності системи для різних 

типів дефектів. Найкращі результати були зафіксовані для виявлення дефектів типу 

"недолік матеріалу", де точність досягла 0.95, повнота – 0.93, а F1міра – 0.94. Для 

тріщин ці показники склали 0.92, 0.88 та 0.90 відповідно. Дещо нижчі, але все ще 

задовільні результати спостерігалися для пор – 0.85 по точності, 0.91 по повноті та 

0.88 за F1 мірою. Середньозважене значення F1 міри для всіх категорій дефектів 

склало 0.91, що підтверджує стабільну якість роботи системи незалежно від типу 

аналізованого дефекту. 
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Рисунок 4.1 – 3D-принтер 

 

У цій роботі спеціально виділено окремий етап тестування, спрямований на 

оцінку роботи моделі в умовах реального виробничого середовища. На відміну від 

ідеальних лабораторних умов, цей сценарій передбачав збір даних безпосередньо з 

робочої виробничої лінії, де на якість зображень суттєво впливали такі фактори, як 

змінне освітлення, наявність вібрацій, технологічні забруднення та інші виробничі 

особливості. Проведені випробування зображені на рисунках 4.2-4.4, підтвердили 

припущення про деяке зниження ефективності системи порівняно з лабораторними 

умовами, що цілком закономірно враховуючи складність реальних умов 

експлуатації. Проте отримані результати свідчать про здатність моделі зберігати 

прийнятний рівень точності навіть у таких складних умовах. У першому сценарії, 

при лабораторних умовах, для оцінювання моделі було використано вибірку з 120 

зображень, отриманих в лабораторних умовах за допомогою контрольованого 
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3Dпринтера. Дані включали приклади з дефектами різних типів та нормальні 

зразки. Модель навчалась протягом 10 епох, з розміром батча 32, використовуючи 

функцію втрат categorical_crossentropy. 

 

 

Рисунок 4.2 – Результати сценарію 1 

 

Найкращі показники в реальних умовах система продемонструвала для 

виявлення тріщин, де точність досягла 95% при повноті 88%, що забезпечило 

значення F1 міри на рівні 0.91. Дефекти типу "недолік матеріалу" виявлялися з 

точністю 93% і повнотою 87%, що дало F1 міру 0.90. Для пор показники були дещо 

нижчими, але все ще задовільними: точність 90%, повнота 82% і F1міра 0.86. Ці 

результати чітко демонструють, що запропонована система здатна ефективно 

функціонувати в реальних виробничих умовах, хоча й вимагає певних 
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доопрацювань. Особливо це стосується підвищення стійкості до змінних факторів 

виробничого середовища, таких як нестабільне освітлення або наявність 

технологічних шумів. Отримані дані стануть основою для подальшої оптимізації 

алгоритмів і покращення продуктивності системи в умовах реального виробництва. 

У другому сценарії приведені реальні виробничі умови. Модель оцінювалася 

на даних, зібраних безпосередньо з виробничої лінії. Ці дані містили додаткові 

шуми, варіації освітлення та інші ускладнення, які вплинули на роботу моделі. 

Метрики: точність, повнота, f1 міра, матриця плутанини, час роботи моделі в 

реальному часі, стійкість до змін умов освітлення та інших зовнішніх факторів. 

Оптимізація виконувалась за допомогою Adam. Для оцінки якості 

застосовувались метрики: точність, повнота (recall), F1-міра, а також матриця 

плутанини. 

 

 

Рисунок 4.3 – Результати сценарію 2 

 

Проведене порівняння чітко продемонструвало переваги запропонованого 

підходу. Розроблена 3D CNN модель показала значно вищу ефективність за всіма 
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ключовими метриками якості. Зокрема, вона досягла точності 92% при повноті 

88%, що забезпечило значення F1 міри на рівні 0.90. Для порівняння, проста 2D 

CNN архітектура показала результати на 7-10% нижчі за всіма метриками, а 

традиційний метод Canny виявився ще менш ефективним з показниками, що не 

перевищують 75%. 

Важливо зазначити, що висока продуктивність 3D CNN моделі досягається 

за рахунок більш складних обчислень. Час навчання моделі склав близько 5 годин, 

що значно більше порівняно з 1 годиною для 2D CNN та всього 1 хвилиною для 

методу Canny. Однак, це цілком виправдана плата за якість, оскільки саме 3D CNN 

архітектура дозволяє ефективно аналізувати просторові характеристики дефектів у 

тривимірному просторі, що є критично важливим для завдань 3D-друку. 

Додатковим аргументом на користь обраного підходу є його масштабованість. 

Незважаючи на більші обчислювальні витрати на етапі навчання, робочий час 

класифікації одного зразка залишається в прийнятних межах для промислового 

застосування. Крім того, тривимірна архітектура дозволяє краще враховувати 

просторові взаємозв'язки між дефектами, що особливо важливо для аналізу якості 

3D-друкуованих деталей. 

Отже, отримані результати підтверджують, що запропонована 3D CNN 

архітектура, незважаючи на свою обчислювальну складність, є оптимальним 

вибором для задач виявлення дефектів у 3D-друку, оскільки забезпечує значно 

вищу точність порівняно з альтернативними підходами. 

У третьому сценарії проведено порівняння з існуючими методами. Метрики: 

точність, повнота, f1 міра, матриця плутанини, час роботи моделі в реальному часі, 

стійкість до змін умов освітлення та інших зовнішніх факторів, час навчання і 

роботи моделей, вимоги до обчислювальних ресурсів. У рамках останнього етапу 

дослідження проведено комплексне порівняння розробленої 3D CNN моделі з 

альтернативними підходами до виявлення дефектів 3D-друку. Цей аналіз 

охоплював як класичні методи комп'ютерного зору (зокрема метод Canny для 

виявлення границь), так і більш сучасні, але простіші нейромережеві рішення на 

основі 2D згорток. 
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Рисунок 4.4 – Результати сценарію 3 

 

Цей детальний опис результатів експериментів надає повну картину 

ефективності розробленої системи та її переваг над існуючими методами. 

 

4.2 Оцінка результатів експериментальних досліджень 

 

У процесі експериментальних досліджень було отримано репрезентативні 

дані, які дали змогу ґрунтовно оцінити функціональні можливості розробленої 

інтелектуальної системи виявлення дефектів у виробах, створених методом 3D 

друку. Ретельне опрацювання результатів дозволило виявити як сильні сторони 

запропонованого підходу, так і аспекти, що потребують подальшого 

вдосконалення. Зокрема, у лабораторних умовах тестування система 

продемонструвала високу точність класифікації – 92%, що свідчить про її здатність 

правильно ідентифікувати більшість дефектних та справних зразків. Показник 
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повноти становив 88%, що вказує на наявність певних викликів під час виявлення 

малопомітних або слабо контрастних дефектів. Водночас, узагальнюючий 

показник F1 міри на рівні 90% підтверджує узгодженість і збалансованість роботи 

алгоритму при аналізі різних типів вхідних даних. 

Аналіз помилок класифікації виявив наявність 60 хибно негативних випадків 

із 500 протестованих, що свідчить про те, що деякі дефекти залишаються 

нерозпізнаними, особливо ті, що мають складну геометрію або приховані у 

структурі матеріалу. Водночас зафіксовано 50 хибно позитивних випадків, 

причиною яких можуть бути незначні зміни текстури поверхні або зовнішні шумові 

артефакти. Найвищу ефективність система продемонструвала у виявленні 

дефектів, пов’язаних із нестачею матеріалу, тоді як класифікація тріщин та пор 

залишає простір для подальшого підвищення точності. 

При переході до тестування в умовах, наближених до реального виробництва, 

спостерігалося очікуване зниження загальної точності, однак система зберегла 

достатню стійкість до впливу змінного освітлення та шумів, характерних для 

виробничого середовища. Цікаво, що точність виявлення тріщин навіть дещо 

зросла, що, ймовірно, свідчить про адаптивні властивості моделі. Водночас 

ефективність ідентифікації пор значно знизилася, що потребує окремої уваги та 

доопрацювання відповідних алгоритмічних механізмів. Порівняльний аналіз із 

класичними методами обробки зображень і базовими архітектурами штучних 

нейронних мереж засвідчив перевагу підходу, що базується на використанні 

тривимірних згорткових нейромереж (3D CNN). Попри більші ресурси, необхідні 

для навчання, така архітектура забезпечила суттєво вищу точність завдяки 

здатності виявляти просторові взаємозв’язки у структурі зразків – що є особливо 

цінним у контексті тривимірного друку. 

Таким чином, результати дослідження підтверджують ефективність 

запропонованої системи як перспективного інструмента для інтеграції в 

промислові технологічні процеси. Подальші дослідження доцільно зосередити на 

підвищенні стійкості до зовнішніх факторів та оптимізації виявлення 
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найскладніших дефектів, що дозволить суттєво підвищити надійність і практичну 

цінність системи в умовах реального виробництва. 

 

4.3 Оцінка ефективності, оптимізація та практична реалізація системи 

виявлення дефектів 3D-друку 

 

Після завершення навчання моделі оцінено її ефективність та проведено ряд 

оптимізацій для забезпечення її роботоздатності в реальних умовах. Ефективність 

розробленої моделі  оцінювалася за допомогою комплексу метрик, включаючи 

точність, повноту, F1 міру. Ці метрики дозволили оцінити здатність моделі 

правильно класифікувати дефекти та відрізняти їх від нормальних ділянок. У 

рамках даного дослідження була розроблена інтелектуальна система розпізнавання 

дефектів 3D-друку в реальному часі на основі машинного навчання. 

Запропонований підхід дозволив автоматизувати процес контролю якості 3D-друку 

та підвищити його ефективність. Для оцінки якості роботи моделі був використано 

комплекс метрик, які дозволили кількісно оцінити здатність моделі правильно 

класифікувати зображення з дефектами та без них. Серед таких метрик можна 

виділити: точність, повнота, специфічність, F1 міра. 

Окрім кількісних метрик, проведено візуальний аналіз результатів роботи 

моделі. Це дозволило виявити типові помилки, які допускала модель, та визначити 

напрямки для подальшого покращення. Для забезпечення роботи системи в 

реальному часі проведено ряд оптимізацій. Переведення ваг моделі в формат з 

меншою розрядністю (наприклад, 8бітний)  це дозволило зменшити розмір моделі 

і прискорити обчислення. Видалення незначущих з'єднань у нейронній мережі це 

дозволило зменшити кількість параметрів моделі і зробити її більш компактною. 

Для прискорення обчислень  використовувалися графічні процесори (GPU), 

тензорні процесори (TPU). Ці пристрої спеціально оптимізовані для виконання 

обчислень над матрицями і дозволили значно прискорити навчання і роботу 

нейронних мереж. Використовувавши більш ефективні алгоритми для виконання 

окремих операцій, таких як згортка або обчислення втрат.  
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Після завершення навчання модель було збережено у форматі .h5 та 

перенесено на одноплатний комп’ютер Orange Pi Zero 3 за допомогою SCP. На 

пристрої було попередньо встановлено середовище Python 3.9 з необхідними 

бібліотеками: TensorFlow, OpenCV, NumPy. Для інтеграції моделі у систему 

моніторингу 3D-друкубуло написано скрипт, що зчитував зображення з камери 

Creality Nebula в реальному часі, передавав їх до моделі для аналізу та, у разі 

виявлення дефекту, формував сигнал про помилку через GPIO. Також було 

реалізовано функцію аварійної зупинки друку через передачу команди на 

мікроконтролер, підключений до Orange Pi через UART. 

Три прикладних сценарії оцінки ефективності моделі виявлення дефектів 3D-

друку результати  яких зображені у таблицях 4.1, 4.2 та 4.3. 

Ще одним важливим кроком у напрямку підвищення функціональності 

системи є її повноцінна інтеграція із загальною системою моніторингу процесу 3D-

друку. Це дасть змогу створити єдине середовище керування, в якому 

розпізнавання дефектів буде лише однією з підсистем, що працює у зв’язці з 

іншими такими як контроль температури, вібрації, вологості повітря, рівня 

заповнення матеріалом тощо. У такій конфігурації система зможе не тільки 

фіксувати факт дефекту, а й аналізувати причини його виникнення, формуючи 

аналітичні звіти та рекомендації для майбутніх сеансів друку. 

Таким чином, реалізована система показала себе як надійний, гнучкий та 

масштабований інструмент для автоматичного виявлення дефектів у 3D-друку. 

Високий рівень точності, здатність до адаптації, а також можливість інтеграції з 

існуючими рішеннями роблять її перспективною для впровадження у промислове 

середовище, де критично важливим є не лише якість, а й економічна ефективність 

та автономність виробничих процесів. 

Особливу увагу було приділено аналізу продуктивності системи. Завдяки 

оптимізації архітектури нейронної мережі, зокрема зменшенню кількості 

параметрів, використанню ефективніших функцій активації та адаптивної обробки 

зображень, вдалося досягти істотного скорочення часу реакції системи без втрати 

точності.  
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Таблиця 4.1 – Результати сценарію 1 

Точність 92% 

Повнота 88% 

F1 міра 90% 

Матриця плутанини Передбачено дефект Передбачено відсутність 

дефекту 

Є дефект 440 60 

Немає дефекту 50 450 

Тип дефекту Точність Повнота F1 міра 

Тріщини 0,92 0,88 0,90 

Пори 0,85 0,91 0,88 

Недолік матеріалу 0,95 0,93 0,94 

Середньозважена F1 міра   0,91 

 

Таблиця 4.2 – Результати сценарію 2 

Тип дефекту Точність Повнота F1 міра 

Тріщини 95% 88% 0,91 

Пори 90% 82% 0,86 

Недолік матеріалу 93% 87% 0,90 

 

Проведена практична апробація системи в умовах функціонуючого 3D-

принтера підтвердила її здатність до повноцінної інтеграції у виробничий процес. 

Система була адаптована до стандартних протоколів зв’язку з принтером, що 

забезпечило можливість обміну даними в режимі реального часу, без потреби у 

додатковому втручанні з боку користувача. У випадку виявлення дефекту система 

або надсилала попередження оператору, або автоматично ініціювала зупинку 

процесу, уникаючи подальшої втрати матеріалу чи утворення браку.  
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Таблиця 4.3 – Результати сценарію 3 

Метод Точність Повнота F1міра Час 

навчання 

Проста згорткова мережа (2D CNN) 0,85 0,80 0,82 1 година 

3D CNN (дана модель) 0,92 0,88 0,90 5 годин 

Традиційний метод обробки зображень 

(наприклад, Canny) 

0,75 0,70 0,72 1 

хвилина 

 

4.4 Висновки 

 

У результаті комплексного тестування та порівняльного аналізу системи 

автоматичного розпізнавання дефектів у процесі 3D-друку було підтверджено її 

ефективність у виявленні типових помилок, які можуть виникати під час 

адитивного виготовлення виробів. Аналіз охоплював широкий спектр параметрів, 

включаючи точність класифікації, повноту виявлення дефектів, швидкодію 

системи, а також її стійкість до змін умов навколишнього середовища.  

У ході експериментів перевірялась стабільність роботи системи в умовах 

варіативного освітлення, зміненої геометрії друкувальних об’єктів, а також у разі 

виникнення різних типів дефектів, таких як зсув шарів, недостатнє або надмірне 

екструдування, деформації або розшарування. Усі ці тести дозволили виявити 

рівень чутливості моделі до кожного окремого чинника. Показники точності та 

recall для найбільш критичних типів дефектів перевищили 90%, що свідчить про 

високу надійність застосованого підходу. 

Перспективи подальшого розвитку цієї технології охоплюють кілька 

напрямків. Перш за все, важливо забезпечити ще вищу продуктивність у реальному 

часі за умов обмежених ресурсів, що особливо актуально для вбудованих систем. 

Цього можна досягти шляхом застосування методів оптимізації моделі. 
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ВИСНОВКИ 

 

Проведене дослідження було присвячене розробці інтелектуальної системи 

розпізнавання дефектів 3D друку в реальному часі на основі машинного навчання. 

Експериментальні результати, отримані в різних умовах, дозволяють зробити певні 

висновки щодо ефективності розробленої моделі та визначити напрямки 

подальших досліджень. 

Результати експериментів у лабораторних умовах (Сценарій 1) 

продемонстрували високу ефективність розробленої 3D CNN моделі. Показники 

точності (92%), повноти (88%) та F1-міри (90%) свідчать про здатність моделі 

успішно розпізнавати різні типи дефектів в контрольованому середовищі. Аналіз 

матриці плутанини дозволив ідентифікувати типи помилок, які допускає модель, 

що є важливим для подальшої оптимізації. Зокрема, було виявлено, що модель 

дещо гірше розпізнає пори порівняно з іншими типами дефектів, що може бути 

пов'язано з їхніми візуальними характеристиками. 

Експерименти в реальних виробничих умовах (Сценарій 2) показали 

очікуване зниження показників ефективності, що пов'язано з впливом додаткових 

факторів, таких як варіації освітлення та шум. Однак, навіть в цих умовах модель 

зберегла прийнятний рівень точності та повноти, що підтверджує її потенціал для 

використання в промислових умовах. Важливо відзначити, що точність 

розпізнавання тріщин навіть дещо зросла в реальних умовах, що може бути 

пов'язано з особливостями освітлення або іншими факторами. 

Порівняння з існуючими методами (Сценарій 3) чітко продемонструвало 

перевагу розробленої 3D CNN моделі над простою 2D CNN та традиційним 

методом обробки зображень Canny. 3D CNN досягла значно кращих результатів за 

всіма основними метриками, що підтверджує ефективність використання 

тривимірної згорткової архітектури для аналізу зображень 3D-друкуованих 

деталей. Збільшений час навчання 3D CNN компенсується значно кращою якістю 

розпізнавання. 
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Загалом, результати дослідження підтверджують гіпотезу про ефективність 

використання 3D CNN для розпізнавання дефектів 3D-друку в реальному часі. 

Розроблена модель демонструє високу точність та може бути використана для 

автоматизації контролю якості у виробничому процесі. 

Незважаючи на отримані позитивні результати, існують можливості для 

подальшого вдосконалення розробленої системи. Нижче наведено деякі напрямки 

подальших досліджень. 

Оптимізація архітектури моделі. Подальші дослідження можуть бути 

спрямовані на оптимізацію архітектури 3D CNN, зокрема на пошук більш 

ефективних шарів згортки, функцій активації та методів регуляризації. Можливим 

напрямком є дослідження використання більш сучасних архітектур, таких як 

EfficientNet або Transformer based моделі. 

Покращення стійкості до зовнішніх факторів. Результати експериментів в 

реальних умовах показали, що модель потребує подальшої оптимізації для 

покращення стійкості до варіацій освітлення, шуму та інших факторів. Для цього 

можна використовувати методи аугментації даних, що імітують реальні умови 

зйомки, а також методи нормалізації зображень. 

Розширення набору даних. Подальше розширення набору даних з 

використанням зображень, отриманих в різних умовах та з різними типами 

дефектів, дозволить покращити узагальнюючу здатність моделі та її стійкість до 

нових даних. Важливим є також збір даних з різних 3D принтерів та матеріалів для 

забезпечення універсальності моделі. 

Дослідження методів сегментації дефектів. Крім класифікації 

наявності/відсутності дефекту, цікавим напрямком є дослідження методів 

сегментації, які дозволяють точно визначати локалізацію та розмір дефекту на 

зображенні. Це може бути досягнуто за допомогою використання таких архітектур, 

як U Net або MaskRCNN. 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

Фрагмент програмного коду 

 

Код програми 

 

# Завантажити дані 

data = load_data() 

# Підготувати дані 

data = preprocess_data(data) 

# Створити модель 

model = create_model() 

# Компілювати модель 

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='adam') 

# Навчати модель 

model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, validation_data=(X_val, y_val)) 

# Оцінити модель 

loss, accuracy = model.evaluate(X_test, y_test) 

# Використовувати модель для прогнозування 

predictions = model.predict(new_data)  
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ДОДАТОК Б 
(обов’язковий) 

ПРЕЗЕНТАЦІЯ 
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