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ПРИМЕНЕНИЕ СИСТЕМ КОМПЬЮТЕРНОГО ЗРЕНИЯ ДЛЯ АВТОМА-

ТИЧЕСКОЙ ДЕТЕКЦИИ ДЕФЕКТОВ ИЗДЕЛИЙ В ПРОМЫШЛЕННО-

СТИ 

 

Качество продукции на производстве является одним из ключевых факто-

ров. Трещины и неровности на деталях могут привести к временным, материаль-

ным и финансовым убыткам. Брак, попавший к заказчику, возвращается обратно, 

а в некоторых случаях приводит к остановке всей производственной линии. На 

заводах, где производят важные части для машин, трубы или электронные платы, 

требуется повышенный контроль качества. Поэтому проверка качества занимает 

важное место на всех этапах производства. 

Традиционный контроль с участием человека требует визуального осмотра 

изделия и принятия решения о наличии или отсутствии дефектов. Однако такой 

подход имеет существенные ограничения, связанные с человеческим фактором: 

утомляемость, снижение концентрации и субъективность оценки. При длитель-

ной работе оператор может пропустить дефекты или, наоборот, ошибочно забра-

ковать качественные изделия. Также скорость проверки ограничена возможно-

стями оператора; особенно критично на высокоскоростных производственных 

линиях, где изделия проходят за короткое время. Это приводит к снижению ка-

чества контроля, либо к замедлению производства, что сказывается на прибыли 

[1]. 

В последние годы системы компьютерного зрения стали реальной альтер-

нативой ручному контролю. Они анализируют изображения продукции автома-

тически – без участия оператора. Выявляют отклонения от заданных параметров, 

фиксируют дефекты, которые глазом не заметить: изменения текстуры, едва уло-

вимые искажения формы. При этом точность и скорость анализа сильно зависят 

от специфики конкретного производства, это напрямую определяет, какие ме-

тоды и алгоритмы обработки изображений выбирают [2]. 

В статье рассмотрены принципы работы систем компьютерного зрения для 

автоматической детекции дефектов, а именно: какие подходы используются и 

где они применяются. 

На практике подобные системы уже работают в разных отраслях промыш-

ленности – примеры в таблице 1. Задачи при этом сильно расходятся: одно дело 

обнаружить микроскопический дефект, другое – отбраковать явно повреждённое 

изделие. 
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Таблица 1 – Примеры применения компьютерного зрения 
Отрасль Тип изделий Виды дефектов Особенности контроля 

Металлургия Листы, заго-

товки 

Трещины, коррозия, 

вмятины 

Сложности из-за отра-

жающей поверхности 

Электроника Печатные платы Ошибки пайки, смеще-

ние компонентов, от-

сутствие элементов 

Требуется высокая точ-

ность и масштабирова-

ние 

Текстиль Ткани Разрывы, пятна, неод-

нородность структуры 

Анализ текстуры в ре-

альном времени 

Автомобилестрое-

ние 

Детали, кузов-

ные элементы 

Сколы, царапины, де-

формации 

Работа на конвейере, 

высокая скорость 

Пищевая промыш-

ленность 

Продукты, упа-

ковка 

Повреждения упа-

ковки, загрязнения, не-

правильная форма 

Гигиенические требо-

вания, вариативность 

объектов 

 

В металлургии системы обычно анализируют поверхность – листы проката, 

трубы, заготовки. Дефекты тут непредсказуемы: трещина может быть тонкой как 

волос или уходить в сторону на несколько сантиметров. Металлическая поверх-

ность при этом сама по себе неоднородна – она маскирует дефекты, и это прихо-

дится закладывать в настройку системы. Поэтому используют камеры с высоким 

разрешением и методы обработки, которые выделяют контрастные участки на 

фоне общего «шума» поверхности [3]. 

В электронике проверяют печатные платы – точность расположения компо-

нентов и качество пайки. Тут системы работают иначе: изображение платы срав-

нивается с эталоном (reference-based inspection), и любое отклонение от шаблона 

фиксируется как дефект. [4]. 

В текстильной промышленности ищут пятна, разрывы нитей, утолщения, 

изменения структуры ткани. Часть дефектов видна только при определённом 

освещении или угле – это усложняет задачу. Системы работают в реальном вре-

мени, непрерывно анализируя поток изображений [5]. 

Отрасли разные, но требования схожие: высокая скорость обработки, устой-

чивость к внешним условиям, достаточная точность. 

В связи с этим возникает вопрос: за счет каких именно механизмов достига-

ются указанные характеристики и как в целом организован процесс работы си-

стемы компьютерного зрения? Если рассматривать его в общем виде, то работа 

системы представляет собой не единый непрерывный процесс, а последователь-

ность этапов, каждый из которых выполняет свою функцию по обработке изоб-

ражения [3]. Для наглядности данный процесс можно представить в виде схемы, 

представленной на рисунке 1. 
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Рисунок 1. Схема работы системы компьютерного зрения 

В начале процесса система получает изображения объекта контроля. Каче-

ство изображения играет ключевую роль, так как от него зависит, насколько кор-

ректно система сможет обнаружить дефекты в дальнейшем. Кроме того, важна 

стабильность условий съёмки. Если освещение или положение объекта посто-

янно меняются, то система начинает получать «разные» изображения одного и 

того же изделия, что существенно усложняет анализ. Для таких задач берут про-

мышленные камеры – они рассчитаны на стабильную работу в условиях произ-

водства. [6].  

Исходное изображение почти всегда содержит шумы и артефакты – это из-

держки работы камеры. Поэтому перед анализом его обрабатывают: сглаживаю-

щие фильтры убирают случайные помехи, нормализация яркости и контраста 

приводит изображения к единому виду. Последнее особенно важно, когда съёмка 

идёт в разных условиях освещения. 

Из обработанного изображения извлекают признаки. Обычно начинают с 

контуров – они показывают границы объектов и дефектов. Трещина, например, 

выглядит как тонкая линия. Для тканей или поверхностей с повторяющимся ри-

сунком важна текстура: система ищет неоднородности и нарушения узора [4]. 

Заключительный этап связан с принятием решения, есть ли дефект и, если 

есть, какого он типа. Классические подходы включают пороговые методы, при 

которых значение некоторого параметра сравнивается с заданным порогом. Их 

преимущество: относительная простота и понятность. Одним из таких методов 

является пороговая сегментация: её суть сводится к разделению изображения на 

области по значению яркости или цвета. 

Также применяются методы SVM (метод опорных векторов), которые поз-

воляют разделять данные на классы, на основе заранее выделенных признаков. 
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Все большее распространение получают сверточные нейронные сети (CNN) 

[5]. Такие модели хорошо работают в задачах, где дефекты имеют сложную 

структуру или значительно варьируются. Например, при контроле поверхности 

изделий с неоднородной текстурой классические методы могут давать неста-

бильный результат, тогда как нейронные сети способны обучаться распознавать 

подобные особенности. Однако для их применения требуется большое количе-

ство обучающих данных, а настройка таких моделей может быть достаточно тру-

доёмкой. 

Для более наглядного сравнения классических методов и нейросетевых под-

ходов их основные характеристики сведены в таблицу 2 [7]. 

 

Таблица 2 Сравнение методов обнаружения дефектов 
Критерий Классические методы Методы на основе нейросетей 

Accuracy 70–85% 85–98% 

Precision Средняя До 90–95% 

Recall Низкая–средняя До 90%+ 

F1-score Ограниченный Высокий 

mAP Обычно не применяется До 0.95–0.98 

Устойчивость к шумам Низкая Высокая 

Требования к данным Низкие Высокие 

Скорость обработки Высокая Средняя/высокая  

Поэтому на практике используются комбинированные методы: например, 

изображения предварительно фильтруются классическими алгоритмами, после 

чего передаются в нейросеть. На этом этапе формируется окончательный резуль-

тат, сигнал о наличии дефекта, который может использоваться для обработки из-

делия или передачи информации оператору. 

Если рассматривать применение таких систем не только с точки зрения ал-

горитмов, но и в условиях реального производства, можно выделить их преиму-

щества и ограничения. 

Среди плюсов в первую очередь обычно отмечают высокую скорость кон-

троля. Система способна обрабатывать поток изображений практически без за-

держек, что особенно заметно на линиях с большим объёмом продукции. Такие 

системы могут функционировать круглосуточно. Например, на крупных произ-

водствах это позволяет не останавливать линию для дополнительного контроля, 

а встроить проверку непосредственно в производственный процесс [6]. 

Есть и ограничения. Оборудование стоит дорого – камеры, освещение, раз-

работка и настройка алгоритмов. Эффективность сильно зависит от внешних 

условий. Если используются нейросетевые методы, нужно обучать модели: раз-

меченные данные, их сбор и подготовка – это отдельная трудоёмкая работа [5]. 

Системы компьютерного зрения дают реальный выигрыш в скорости и ста-

бильности контроля – но требуют аккуратной настройки под конкретную задачу. 

Они уже заняли устойчивое место в промышленном контроле качества. Эф-

фективность определяется не только алгоритмами – важно качество изображе-

ния, условия съёмки, корректная настройка моделей. Всё это в связке. 
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Роль ИИ в промышленности будет только расти. Это вписывается в логику 

Industry 4.0 – интеграция цифровых технологий и автоматизация производства 

части одного процесса 
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