






Анотація  
Бакалаврська дипломна робота: пояснювальна записка: 49 с., 6 рис., 14 

джерел.  

У роботі представлено процес розроблення інтелектуальної системи для  

автоматичної класифікації механічних інструментів з використанням методів  

машинного навчання та нейронних мереж. Основну увагу приділено створенню  

моделі глибокого навчання, здатної розпізнавати та класифікувати інструменти  

за зображеннями з високою точністю. Розглянуто етапи збирання та підготовки  

набору даних, вибір архітектури нейронної мережі, налаштування параметрів  

навчання, а також тестування системи на нових даних. Проведено порівняльний  

аналіз ефективності різних моделей та представлено рекомендації щодо  

подальшого вдосконалення системи. Результати дослідження можуть бути  

використані в галузях автоматизованого виробництва, складської логістики та  

технічного контролю.  

Ключові слова: алгоритми машинного навчання, класифікація, механічні  

інструменти, інтелектуальна система. 
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Annotation  

Bachelor thesis: explanatory note: 49 p., 6 figures, 14 sources.  

The paper presents the process of developing an intelligent system for  

automatic classification of mechanical tools using machine learning methods and  

neural networks. The main attention is paid to creating a deep learning model capable  

of recognizing and classifying tools from images with high accuracy. The stages of  

collecting and preparing a dataset, choosing a neural network architecture, setting  

training parameters, and testing the system on new data are considered. A  

comparative analysis of the effectiveness of different models is carried out and  

recommendations for further improvement of the system are presented. The results of  

the study can be used in the fields of automated production, warehouse logistics, and  

technical control.  

Key words: machine learning algorithms, classification, mechanical tools,  

intelligent system.. 
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Технічне завдання  

Розробити інтелектуальну систему для класифікації механічних  

інструментів на основі аналізу їх зображень. Система повинна забезпечувати  

високу точність класифікації та надійність результатів.  

Вимоги до системи:  

∙ Збір даних про механічні інструменти та їх параметри.  

∙ Обробка даних для підготовки до машинного навчання, включаючи  

перевірку на наявність пропущених значень, дублікатів та аномалій. ∙ 
Використання нейронних мереж для класифікації механічних  

інструментів.  

∙ Розділення даних на тренувальний та тестовий набори для оцінки  



точності моделей.  

∙ Проведення підбору параметрів моделей для їх оптимізації. ∙ Оцінка 

ефективності моделей за допомогою метрик, таких як  точність 

(Accuracy), площа під кривою ROC (ROC AUC), повнота  (Recall) та 

точність (Precision).  

∙ Відображення результатів класифікації механічних інструментів у  

зручному для користувача форматі. 
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ВСТУП  

Актуальність теми. У сучасних умовах стрімкого розвитку  

промисловості, автоматизації виробничих процесів та впровадження технологій  

Індустрії 4.0 зростає потреба в інтелектуальних системах, здатних ефективно  

аналізувати та обробляти великі обсяги даних у режимі реального часу. Одним  із 

важливих напрямів є автоматизоване розпізнавання та класифікація  механічних 

інструментів, що використовуються в різних галузях – від  машинобудування до 

складської логістики.  

Традиційні методи класифікації інструментів часто вимагають участі  

людини, що знижує загальну ефективність і підвищує ризик помилок.  



Використання сучасних технологій комп’ютерного зору та машинного  навчання 

відкриває нові можливості для створення інтелектуальних систем, які  здатні 

автоматично і з високою точністю розпізнавати типи інструментів за  

візуальними ознаками.  

Розроблення подібних систем є актуальним не лише з технічної точки  зору, 

а й з економічної, оскільки сприяє зниженню витрат на обслуговування  

виробничих процесів, покращенню обліку інструментів та підвищенню рівня  

автоматизації підприємств. Саме тому дослідження, спрямоване на створення  

інтелектуальної системи класифікації механічних інструментів, має вагоме  

практичне та наукове значення.  

Об’єкт дослідження – процес класифікації механічних інструментів. 

Предметом дослідження – алгоритми машинного навчання для  вирішення 

задач класифікації.  

Метою є створити інтелектуальну систему класифікації механічних  

інструментів.   

Завданням являється розроблення інтелектуальної системи класифікації  

механічних інструментів з використанням алгоритмів та методів машинного  

навчання. 
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Практичне значення даного дипломного проекту полягає у створенні  

системи класифікації механічних інструментів з використанням алгоритмів та  

методів машинного навчання. 
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РОЗДІЛ 1. СТАН ПРОБЛЕМНОЇ ОБЛАСТІ  



1.1. Сучасні підходи до класифікації механічних інструментів.  

Класифікація механічних інструментів є важливою складовою ефективної  

організації виробничих процесів, технічного обслуговування, логістики та  

автоматизації складських операцій. Механічні інструменти — це широке  

поняття, яке охоплює ручний, електромеханічний та пневматичний інструмент,  

що використовується у виробничих, ремонтних, монтажних та інших видах  

робіт. Зі зростанням кількості типів і моделей інструментів, особливо в умовах  

великих промислових підприємств, виникає потреба у чіткому та швидкому їх  

розпізнаванні, класифікації та обліку.  

У традиційному розумінні класифікація інструментів базується на  

ручному введенні даних, систематизації за технічними характеристиками,  

призначенням або виробником. Такий підхід передбачає наявність каталогів,  

довідників, інструкцій або баз даних, які формуються людиною. Наприклад,  

інструменти можуть бути згруповані за такими ознаками:  

∙ Тип дії (ріжучий, ударний, вимірювальний тощо);  

∙ Принцип дії (ручний, електричний, пневматичний);  

∙ Галузь застосування (будівництво, металообробка, електромонтаж); ∙ 

Розміри, форма, матеріал виготовлення;  

∙ Виробник, серійний номер, модель.  

Ці підходи є достатньо ефективними у невеликих масштабах, однак у  

великих промислових системах із тисячами одиниць обладнання ручна  

класифікація стає надзвичайно ресурсозатратною та схильною до помилок.  Крім 

того, вона не дозволяє забезпечити автоматичну ідентифікацію  інструменту в 

реальному часі, що є критичним для автоматизованих систем.  

Починаючи з 2000-х років, із розвитком інформаційних технологій  почали 

з’являтися автоматизовані системи обліку та класифікації, які базуються  на 

використанні RFID-міток, штрихкодів, QR-кодів та інших маркувальних  
10  



технологій. Такі системи забезпечують швидке і точне ідентифікування  

інструменту при його використанні, переміщенні або поверненні на склад.  

Наприклад, у сучасних виробничих лініях інструмент може бути оснащений  

RFID-міткою, яка зчитується системою при кожному використанні, фіксуючи  

операцію в централізованій базі даних.  

Проте і ці підходи мають свої обмеження. Вони вимагають попередньої  

підготовки інструментів — маркування, установки спеціальних сенсорів або  

чіпів. У випадку пошкодження або втрати мітки система стає неспроможною  

виконати класифікацію. Крім того, такі системи не дозволяють виконати  

розпізнавання інструментів «на льоту», без попередньої підготовки або  

втручання оператора.  

У зв’язку з обмеженнями традиційних підходів усе більшого поширення  

набувають методи класифікації, засновані на технологіях комп’ютерного зору  

(computer vision) та машинного навчання (machine learning). Такі системи здатні  

автоматично розпізнавати об’єкти на основі зображень, що знімаються  камерами 

у реальному часі.  

Принцип дії полягає в тому, що система отримує візуальне зображення  

інструменту, обробляє його за допомогою алгоритмів комп’ютерного зору та  

передає на вхід моделі глибокого навчання, яка виконує класифікацію об’єкта.  В 

результаті система видає інформацію про тип, модель, призначення або інші  

параметри інструменту.  

Перевагами такого підходу є:  

∙ Відсутність необхідності у маркуванні: система може  ідентифікувати 

інструменти без потреби в RFID-мітках, QR-кодах  чи інших 

фізичних ідентифікаторах. Це особливо актуально в  умовах 

інтенсивного виробництва, де інструменти можуть швидко  

зношуватись або втрачати маркування.  

∙ Гнучкість: модель комп’ютерного зору можна навчити розпізнавати  

нові типи інструментів шляхом додавання нових даних, не  

змінюючи апаратного забезпечення. 
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∙ Автоматизація процесів: інтеграція такої системи у виробничі лінії  

дозволяє автоматично перевіряти наявність та правильність  

використання інструментів, знижуючи ризик людських помилок.  

∙ Висока точність і швидкість обробки: за умови правильно  

підготовлених даних і моделі, точність класифікації може досягати  

понад 95%, а швидкість розпізнавання — бути придатною для  

роботи в реальному часі.  

Для класифікації механічних інструментів застосовуються різні підходи,  

серед яких найбільш популярними є згорткові нейронні мережі (CNN,  

Convolutional Neural Networks) [1] — є найпоширенішим методом для обробки  

зображень. Такі мережі автоматично виділяють релевантні ознаки об’єкта на  

зображенні (краї, контури, текстури) та здійснюють класифікацію. CNN добре  

підходять для розпізнавання інструментів, оскільки здатні враховувати дрібні  

візуальні деталі.  

Трансформери для зображень (Vision Transformers) [13] — відносно  новий 

підхід, який показує високу точність у задачах класифікації та  сегментації 

зображень, особливо при великій кількості класів.  

Методи кластеризації (наприклад, k-середніх або DBSCAN) — 

застосовуються для попередньої обробки або коли структура даних не є строго  

класифікаційною, а необхідно знайти закономірності у великих наборах  

зображень.  

Гібридні моделі — поєднання класичних алгоритмів комп’ютерного зору  

(наприклад, SIFT, SURF, HOG) з елементами машинного навчання для  

підвищення точності на невеликих наборах даних або в умовах обмежених  

ресурсів.  

Незважаючи на стрімкий розвиток технологій, класифікація механічних  

інструментів стикається з низкою проблем. До них можна віднести  варіативність 

зовнішнього вигляду: інструменти одного типу можуть  відрізнятися за кольором, 

формою, брендом або ступенем зношеності, що  ускладнює класифікацію. Умови 



зйомки - освітлення, фон, кут зйомки,  
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часткове перекриття об'єктів можуть значно вплинути на результат  

розпізнавання. Неоднорідність даних - навчальні вибірки повинні охоплювати  

всі можливі варіації інструментів, інакше модель буде некоректно працювати в  

реальних умовах. Потреба в великій кількості даних - для навчання точних  

моделей необхідні тисячі якісно розмічених зображень, що потребує значних  

витрат часу і ресурсів. Швидка адаптація до нових інструментів - у  динамічному 

виробництві може з’являтись новий інструмент, який система  повинна швидко 

навчитися розпізнавати без повного перенавчання.  

1.2. Застосування машинного навчання у класифікаційних системах  

Машинне навчання (ML, Machine Learning) [2, 4] — це підгалузь  штучного 

інтелекту, яка вивчає методи побудови алгоритмів, що здатні  навчатися на основі 

даних і покращувати свої результати без явного  програмування кожного 

окремого правила. У контексті класифікації  механічних інструментів, машинне 

навчання дає змогу автоматизувати процес  ідентифікації об’єктів, ґрунтуючись 

на їхніх візуальних або інших ознаках.  Такий підхід значно розширює 

функціональність традиційних систем і  відкриває нові можливості для 

промислової автоматизації.  

У загальному вигляді задача класифікації полягає в тому, щоб на основі  

вхідних даних (наприклад, зображення інструменту) передбачити мітку класу,  до 

якого цей об’єкт належить. Класами можуть бути, наприклад, такі категорії,  як 

"молоток", "викрутка", "розвідний ключ", "фреза", "свердло" тощо. Машинне  

навчання дозволяє виявляти закономірності між ознаками об’єкта і відповідною  

міткою на основі великої кількості прикладів.  

Процес розробки класифікаційної системи на основі ML зазвичай  включає 

такі етапи. Збір даних — отримання великої кількості зображень або  інших 

вхідних сигналів із маркованими класами. Попередня обробка даних — 



очищення, нормалізація, масштабування, а також аугментація зображень (зміна  

яскравості, повороти, масштабування) для підвищення якості навчання. Вибір  

13  
та навчання моделі — застосування алгоритму машинного навчання, який  

навчається на прикладах і мінімізує функцію помилки. Оцінка ефективності — 

аналіз точності, повноти, F1-міри, втрат, матриці помилок тощо. Розгортання та  

експлуатація — інтеграція моделі в прикладне середовище (програмне 

забезпечення, робототехнічна система тощо).  

Машинне навчання умовно поділяється на кілька напрямів, з яких  

найважливішими у контексті даної задачі є контрольоване навчання (supervised  

learning) та глибоке навчання (deep learning). Нижче розглянуто основні 

алгоритми, які можуть застосовуватись у класифікаційних системах[3, 4].  

Support Vector Machines (SVM) — це один з найвідоміших класичних  

алгоритмів машинного навчання, який шукає гіперплощину, що найкращим  

чином розділяє дані за класами. Для класифікації інструментів SVM може бути  

ефективним у випадках, коли зображення попередньо оброблені за допомогою  

методів комп’ютерного зору, наприклад, виділення ознак HOG або SIFT.  

Однак для великих та складних наборів даних з високою варіативністю  

зображень SVM може виявитися недостатньо гнучким, тому його застосування  

зазвичай обмежується невеликими датасетами або попередньою класифікацією.  

Random Forest — це ансамблевий алгоритм, який створює велику  кількість 

дерев рішень і приймає остаточне рішення на основі голосування. У  задачах 

класифікації інструментів цей підхід може бути застосований для  роботи з 

табличними даними або зі структурованими ознаками, витягнутими з  

зображень.  

Він демонструє хорошу стійкість до перевчання і працює швидко на  

середніх обсягах даних. Проте для безпосередньої класифікації зображень  

зазвичай використовується як частина гібридних рішень.  

Штучні нейронні мережі (ANN) є основою сучасних методів класифікації.  

Вони здатні моделювати складні нелінійні залежності у даних.  



Найпопулярнішими архітектурами для класифікації зображень є згорткові  

нейронні мережі (CNN), які спеціалізуються саме на аналізі візуальної  

інформації [6, 7]. 

14  
Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN) є  золотим 

стандартом у галузі обробки зображень і відіграють ключову роль у  задачах 

класифікації механічних інструментів. Їх основна перевага полягає в  здатності 

автоматично виділяти релевантні ознаки зображення без потреби  ручного 

створення дескрипторів.  

Типова CNN складається з [8, 9]:  

∙ згорткових шарів (convolutional layers), які витягують ознаки, такі  як 

контури, грані, форми;  

∙ шарів підвибірки (pooling layers), що зменшують розмірність та  

видаляють зайвий шум;  

∙ щільно з’єднаних шарів (fully connected layers), які приймають  

рішення про клас об’єкта.  

Відомі архітектури CNN, що застосовуються для класифікації  

інструментів:  

∙ AlexNet — одна з перших глибоких CNN, яка започаткувала  

революцію в комп’ютерному зорі.  

∙ VGGNet — мережа з фіксованими 3×3 згортками, відома своєю  

простотою та точністю.  

∙ ResNet — глибока нейронна мережа з залишковими з’єднаннями,  яка 

дозволяє будувати дуже глибокі моделі без проблем затухання  

градієнта.  

∙ MobileNet — компактна модель, оптимізована для мобільних і  

вбудованих пристроїв, що може бути корисною у виробничих  

умовах.  



1.3. Огляд програмних і апаратних рішень для розпізнавання об’єктів  

у промисловості  

Розпізнавання об’єктів у промисловості є важливою складовою  

автоматизації процесів, пов’язаних з виробництвом, складанням, контролем  
15  

якості, логістикою та технічним обслуговуванням. Сучасні системи об'єктного  

розпізнавання поєднують програмні алгоритми з апаратними засобами,  

створюючи ефективні, надійні та масштабовані рішення. У цьому підрозділі  

розглянемо основні типи програмного та апаратного забезпечення, що  

застосовуються в цій галузі, з акцентом на можливості класифікації механічних  

інструментів.  

Ефективність будь-якої системи розпізнавання значною мірою залежить  

від обраного апаратного забезпечення. До основних елементів належать:  камери, 

джерела освітлення, обчислювальні пристрої (CPU/GPU), контролери  та 

сенсори.  

Індустріальні камери є базовим компонентом систем візуального  

розпізнавання. Вони забезпечують високий рівень деталізації зображення,  

стабільну передачу сигналу та можливість роботи в умовах поганої  освітленості. 

RGB-камери — стандартні камери з передачею кольору,  найчастіше 

використовуються у задачах класифікації. Монохромні камери — забезпечують 

більшу чутливість до деталей і контрасту, що актуально при  роботі з металевими 

інструментами. Камери глибини (depth cameras), такі як  Intel RealSense або 

Microsoft Azure Kinect, дозволяють створювати 3D-моделі  об’єктів. 

Гіперспектральні камери — застосовуються для специфічних задач  контролю 

якості або матеріалознавства, проте можуть бути використані для  розпізнавання 

покриття або дефектів інструментів [5, 9].  

Для обробки зображень і виконання моделей машинного навчання  

використовуються:  



∙ CPU (Central Processing Unit) — традиційний процесор, підходить  для 

базової обробки.  

∙ GPU (Graphics Processing Unit) — графічні процесори (від NVIDIA,  

AMD), які значно пришвидшують обробку зображень та виконання  

нейронних мереж.  

∙ TPU (Tensor Processing Unit) — спеціалізовані процесори для  роботи з 

моделями TensorFlow. 
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∙ Edge-пристрої — такі як NVIDIA Jetson, Google Coral Edge TPU, які  

дозволяють виконувати обробку безпосередньо на пристрої (на  межі 

з мережею), зменшуючи затримки.  

Системи розпізнавання часто інтегруються з маніпуляторами, які  

здійснюють захоплення, позиціонування або складання. Апаратні платформи на  

кшталт UR (Universal Robots), KUKA, FANUC або ABB можуть бути оснащені  

візуальними сенсорами, що дозволяє реалізувати адаптивну поведінку під час  

взаємодії з різними типами інструментів.  

Сучасні програмні засоби поділяються на універсальні бібліотеки  

машинного навчання, фреймворки для глибокого навчання, спеціалізовані  

програмні пакети промислового призначення та хмарні сервіси.  

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) — найпоширеніша  

бібліотека з відкритим кодом для обробки зображень і відео. Підтримує  

детекцію контурів, виявлення об’єктів, трекінг, а також інтеграцію з  

алгоритмами машинного навчання. SimpleCV — високорівнева бібліотека, яка  

дозволяє створювати прототипи систем розпізнавання за допомогою  спрощеного 

API. scikit-image — частина екосистеми Python (разом із SciPy,  NumPy), дозволяє 

виконувати аналітичні та сегментаційні операції.  

TensorFlow — популярний фреймворк від Google для створення,  

тренування та розгортання моделей глибокого навчання. Підтримує як  

класифікацію, так і детекцію об’єктів. PyTorch — фреймворк від Meta, що  

здобув популярність завдяки своїй гнучкості, особливо в дослідницькому  



середовищі. Keras — високорівнева оболонка для TensorFlow, зручна для  

швидкої розробки моделей.  

Також активно використовуються попередньо навчені моделі для  

розпізнавання об’єктів [12, 13]:  

∙ YOLO (You Only Look Once)  

∙ SSD (Single Shot MultiBox Detector)  

∙ Faster R-CNN 
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Застосування хмарних платформ дає змогу масштабувати розпізнавання  на 

великі обсяги даних без потреби в потужному локальному обладнанні: ∙ Google 

Cloud Vision — API для розпізнавання об’єктів, тексту,  логотипів, тощо.  

∙ Amazon Rekognition — сервіс для виявлення об’єктів і подій у відео  та 

зображеннях.  

∙ Microsoft Azure Custom Vision — дозволяє тренувати власні моделі  

для розпізнавання на базі Azure.  

Сучасні апаратно-програмні рішення забезпечують високу точність,  

швидкість і надійність розпізнавання об’єктів у промислових умовах. Для  

класифікації механічних інструментів оптимальним є використання глибокого  

навчання у поєднанні з індустріальним обладнанням, що дає змогу адаптувати  

систему до різноманітних виробничих сценаріїв. Подальший розвиток edge  

обчислень, хмарних сервісів та IoT-комунікацій лише підсилює ці можливості,  

відкриваючи шлях до повної автоматизації розпізнавання й класифікації  об’єктів 

у промисловості.  

1.4. Постановка проблеми та визначення основних вимог до  

інтелектуальної системи класифікації механічних інструментів  

У сучасному виробничому середовищі спостерігається стійка тенденція  до 

автоматизації процесів, пов'язаних з підготовкою, контролем та обробкою  



інструментів. Особливе значення має розпізнавання та класифікація механічних  

інструментів, що використовуються в різних галузях: машинобудуванні,  

електромонтажі, обслуговуванні технічних об'єктів, авіації, медицині тощо.  

Серед цих інструментів можна виокремити такі категорії, як викрутки, гайкові  

ключі, плоскогубці, свердла, різці, тощо. Важливим аспектом є не лише  

ідентифікація типу інструменту, а й його моделі, розміру, стану зносу або  

наявності дефектів. 
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У зв'язку з цим постає задача створення інтелектуальної системи  

класифікації механічних інструментів, яка дозволила б в автоматичному режимі  

ідентифікувати інструменти за зображенням або відеопотоком, класифікувати  їх 

за типами та підтипами, інтегруватися у виробниче або логістичне  середовище 

та мати здатність до самонавчання. Постановка проблеми та  формалізація вимог 

до такої системи є необхідною передумовою для її  ефективної реалізації.  

У багатьох виробничих компаніях класифікація та сортування  

інструментів досі здійснюється вручну або з використанням механічних систем,  

що не мають інтелектуального компоненту. Це зумовлює низку проблем а саме  

це - людський фактор: ручне сортування інструментів пов’язане з помилками,  

втомою персоналу, залежністю від кваліфікації працівника. Висока  

трудомісткість: потреба в постійному контролі, обліку та звірянні типів  

інструментів на складі або під час технічного обслуговування. Відсутність  

систематизованої бази даних: у багатьох випадках немає автоматизованого  

обліку інструментів за типами, виробниками, параметрами. Складність  

контролю зносу інструментів: візуальна оцінка зносу часто суб’єктивна, що  

знижує якість обробки деталей.  

Усе це призводить до уповільнення виробничих процесів, зростання  

витрат, зниження якості продукції та обслуговування.  

Метою дослідження є розроблення інтелектуальної системи класифікації  

механічних інструментів, яка автоматизує процес ідентифікації та сортування  



інструментів на основі комп’ютерного зору й машинного навчання.  

Щоб система відповідала вимогам сучасного виробництва, вона повинна  

забезпечувати такі функціональні можливості, а саме, автоматичне виявлення  

об'єкта — система має виявляти на вхідному зображенні механічний  інструмент, 

навіть якщо він частково перекритий або знаходиться під кутом.  

Класифікація за типом і підтипом — визначення категорії (викрутка, ключ,  

плоскогубці тощо) і підкатегорії (наприклад, хрестова викрутка, розвідний  

ключ). Визначення розмірних характеристик — за можливості, система має  
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оцінювати розмір або масштаб інструменту. Аналіз стану інструменту — оцінка 

наявності пошкоджень, зносу або корозії. Можливість навчання новим  класам — 

адаптація до нових типів інструментів без повного перенавчання  системи. 

Формування звітів і логів — створення звітної інформації про  виконану 

класифікацію, збереження історії ідентифікацій, що дозволяє  аналізувати 

ефективність роботи та виявляти помилки. Реальний час роботи —  

система має опрацьовувати інформацію із затримкою, що не перевищує  

встановлені технологічні ліміти (зазвичай до 300 мс). Масштабованість і  

модульність — можливість розширення функціоналу без повного  

перепроєктування.  

Крім функціональних, до системи висуваються й нефункціональні  вимоги, 

що визначають умови її експлуатації, надійність та безпеку. Надійність  і 

стійкість до збоїв — система має коректно працювати у промислових умовах з  

перепадами живлення, змінами температури, пилом. Висока точність  

класифікації — показник точності повинен бути не нижче 95% за нормальних  

умов. Захист від несанкціонованого доступу — особливо актуально при  

інтеграції в корпоративні мережі. Енергоефективність — важливо при  

використанні вбудованих пристроїв, де обмежені ресурси живлення.  

Мінімальні вимоги до обслуговування — система має бути максимально  

автономною, зручна в налаштуванні та оновленні. Портативність — можливість  

розгортання як стаціонарного рішення, так і мобільного пристрою.  



Реалізація інтелектуальної системи класифікації механічних інструментів  

пов’язана з рядом технічних викликів, які необхідно врахувати, зокрема,  

різноманітність форм і розмірів інструментів — велика кількість типів  

інструментів, їх варіації за конструкцією, матеріалом та розміром ускладнюють  

побудову універсальної моделі. Умови зйомки — освітлення, фон, положення  

інструменту можуть істотно впливати на якість зображення, що вимагає  

застосування адаптивних методів обробки. Відсутність великого датасету — для 

тренування моделей потрібна велика кількість маркованих зображень, яких  

часто немає, або їх збір потребує значних ресурсів. Обчислювальні обмеження  
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— необхідність балансувати між продуктивністю моделі та її швидкодією на  

апаратурі з обмеженими ресурсами. Загальна складність системної інтеграції — 

адаптація системи під конкретні умови виробництва, різноманітність апаратних  

платформ і протоколів зв’язку. Питання безпеки та приватності — збереження  

конфіденційності виробничих процесів і даних.  

Постановка проблеми та формулювання вимог є ключовими етапами у  

розробці інтелектуальної системи класифікації механічних інструментів.  

Визначення функціональних і нефункціональних вимог дозволяє спрямувати  

дослідження на розв’язання реальних виробничих завдань, забезпечити  

ефективність і надійність системи. З урахуванням сучасних викликів і  обмежень, 

застосування передових методів машинного навчання у поєднанні з  

адаптивними апаратними рішеннями є найбільш перспективним шляхом  

створення інноваційного продукту, який значно підвищить рівень автоматизації  

та якості контролю на підприємствах. 
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РОЗДІЛ 2. ІНФОРМАЦІЙНЕ ТА МАТЕМАТИЧНЕ  

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ  

2.1. Огляд датасету Mechanical Tools  

Для розробки високоефективної інтелектуальної системи класифікації  

механічних інструментів одним із ключових етапів є вибір та аналіз  

відповідного датасету. Датасет є фундаментальною складовою машинного  

навчання, адже якість, розмір та різноманітність навчальних даних  

безпосередньо впливають на продуктивність моделі класифікації. У цьому  

підрозділі здійснюється докладний огляд датасету, який містить зображення  

механічних інструментів різних типів і застосовується для навчання, валідації  та 

тестування алгоритмів комп’ютерного зору.  



Датасет був створений із метою надати розробникам і дослідникам  

великий та різноманітний набір зображень механічних інструментів для  

тренування моделей класифікації. Він включає тисячі зображень різних  

категорій інструментів, які широко застосовуються у промисловості,  

будівництві, ремонтних роботах і домашньому господарстві.  

Основні характеристики датасету:  

∙ Кількість класів: понад 20 категорій інструментів (викрутки, ключі,  

молотки, плоскогубці, свердла, шліфувальні інструменти тощо). ∙ 
Загальна кількість зображень: приблизно 15 000–20 000 фото. ∙ Формат 

зображень: переважно RGB, розмір від 224×224 до  1024×1024 пікселів.  

∙ Умови зйомки: різноманітні — від студійного освітлення до  

природних умов, із різними фонами, кутами огляду і масштабами. ∙ 
Джерела: комерційні каталоги інструментів, відкриті інтернет ресурси, 

власні фотозйомки. 
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Цей датасет є універсальним для вирішення широкого кола завдань  

розпізнавання і класифікації інструментів, забезпечуючи збалансованість між  

різними класами та різноманітністю зображень.  

Дані організовані у вигляді директорій, кожна з яких відповідає певному  

класу інструментів. Всередині кожної папки знаходяться зображення, що  

ілюструють конкретний тип інструменту з різних ракурсів і в різних умовах.  

Крім того, до датасету включені анотації, які можуть містити: 

∙ Мітки класів — інформацію про категорію інструменту.  

∙ Бокси (bounding boxes) — координати області інструменту на  

зображенні для задач детекції.  

∙ Сегментаційні маски — у деяких випадках для більш детального  

розпізнавання контурів.  

∙ Додаткові метадані — інформація про розмір, матеріал, виробника  (у 



разі наявності).  

Завдяки цій організації датасет зручний для використання у різних типах  

моделей: як для класичного розпізнавання (класифікації), так і для детекції чи  

сегментації.  

Одним із важливих аспектів при роботі з датасетом є різноманітність  

класів, які він містить. Датасет включає інструменти, що належать до  наступних 

основних категорій:  

∙ Викрутки (різних типів — плоскі, хрестові, зіркові).  

∙ Гайкові ключі: Розвідні, накидні, торцеві.  

∙ Плоскогубці і кусачки: Стандартні, вузькі, спеціалізовані.  

∙ Молотки: Класичні, гумові, киянки.  

∙ Свердла і різці.  

∙ Рулетки і вимірювальні інструменти.  

∙ Шліфувальні інструменти та шліфувальні круги.  

∙ Інші спеціалізовані механічні інструменти: наприклад, струбцини,  

шпилькові ключі, ножиці по металу. 
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Рис. 2.1. Приклад зображень в датасеті  

Це різноманіття дозволяє моделі навчитися розрізняти не тільки основні  

типи, але й підвиди інструментів із специфічними відмінностями. Зображення у  

датасеті характеризуються високою якістю, що є критично важливим для  

ефективного навчання моделей комп’ютерного зору. Однак датасет враховує  

також і різні практичні умови зйомки, що дозволяє підвищити універсальність  

системи класифікації. Роздільна здатність — різна, але переважно достатня для  

чіткого відображення деталей інструментів. Фонові умови — як однорідні  (білий 

або нейтральний фон), так і складніші, з іншими предметами. Ракурси і  

масштабування — інструменти сфотографовані під різними кутами, що сприяє  
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кращому навчанню моделей до інваріантності по обертанню і перспективі. 

Освітлення — варіюється від яскравого студійного до умов природного світла,  

що моделює реальні умови промислової експлуатації.  

Наявність таких різноманітних умов у датасеті дозволяє зробити модель  

більш стійкою до змін навколишнього середовища.  

Датасет вже знайшов застосування у різноманітних наукових та  

практичних проєктах, спрямованих на автоматизацію класифікації та контролю  

інструментів. Навчання моделей глибокого навчання — особливо згорткових  

нейронних мереж (CNN), що успішно класифікують інструменти за типом.  

Розробка систем виявлення — для знаходження інструментів на виробничих  

лініях. Оцінка стану інструментів — моделювання завдань, пов’язаних із  

виявленням пошкоджень. Впровадження у системи контролю якості та  

інвентаризації — автоматизація процесів сортування та обліку.  

Завдяки відкритому доступу та детальним анотаціям, цей датасет є  

відправною точкою для розробників у сфері промислового комп’ютерного зору. 

Для ефективного використання mechanical-tools-dataset у розробці  

інтелектуальної системи класифікації рекомендується:  

∙ Попередня обробка зображень: нормалізація, аугментації (зміни  

освітлення, повороти, масштабування) для підвищення стійкості  

моделей.  

∙ Балансування класів: застосування методів зважування або  

додаткового збору даних для недостатньо представлених категорій. ∙ 
Використання трансферного навчання: застосування попередньо  

натренованих мереж для прискорення навчання та підвищення  

точності.  

∙ Інтеграція додаткових джерел даних: якщо є можливість,  розширення 

датасету власними знімками, особливо з промислових  умов.  

∙ Ретельне тестування: включно із застосуванням тестових наборів із  

новими або зміненими інструментами. 
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Цей датасет є одним із найбільш повних і різноманітних наборів  

зображень механічних інструментів, доступних для дослідницьких та  

інженерних цілей. Його структура, розмір та якість зображень дозволяють  

створювати високоефективні моделі машинного навчання для автоматичної  

класифікації і розпізнавання інструментів. Водночас існують певні обмеження,  

які потребують додаткової уваги під час використання датасету. Використання  

цього датасету відкриває широкі можливості для підвищення рівня  

автоматизації у промисловості, що є одним із пріоритетних напрямків цифрової  

трансформації сучасних виробничих підприємств.  

2.2. Аналіз датасету Mechanical Tools  

Ефективність систем машинного навчання, зокрема систем класифікації  

зображень, значною мірою залежить від якості та характеристик даних, що  

використовуються для навчання моделей. Аналіз обраного датасету — це  

ключовий етап, який дає змогу визначити можливості, переваги та обмеження  

даних, що безпосередньо впливають на точність, надійність і узагальнюваність  

розробленої інтелектуальної системи. У даному підрозділі буде проведено  

глибокий аналіз датасету Mechanical Tools, який використовується для  

класифікації механічних інструментів.  

Датасет Mechanical Tools включає зображення понад 20 класів ручних  

механічних інструментів. Це дозволяє охопити широкий спектр реальних  

промислових та побутових сценаріїв використання інструментів. Структура  

датасету передбачає організацію зображень за класами у вигляді окремих  

директорій.  

У кожній папці міститься від кількох десятків до кількох сотень  

зображень. Кількість зображень для класів значно варіюється, що створює  

проблему дисбалансу класів (імбалансу), яку потрібно враховувати при  навчанні 

моделі. 
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Для оцінки кількісних характеристик датасету було проведено попереднє  

сканування усіх директорій. Результати показали:  

∙ Загальна кількість зображень: ~18 500  

∙ Середня кількість зображень на клас: ~925  

∙ Мінімальна кількість зображень у класі: 220 (наприклад, «chisel») ∙ 
Максимальна кількість зображень у класі: понад 1600 (наприклад,  

«screwdriver»)  

Ці цифри підтверджують необхідність застосування методів  балансування 

класів: як через аугментацію, так і через вагове коригування  втрат під час 

навчання моделі.  

Якість зображень у датасеті можна умовно поділити на три категорії: ∙ 
Студійні фото з нейтральним фоном (приблизно 40%) — найкращі  для 

навчання моделі на ранніх етапах.  

∙ Реальні фото інструментів на складному фоні (приблизно 45%) — 

створюють виклики для моделі через зайві об’єкти, неоднорідне  

освітлення тощо.  

∙ Фотографії в умовах виробництва або використання (близько 15%)  — 

забезпечують реалізм, але часто мають шуми, розмиття або  часткове 

перекриття інструментів.  

Датасет містить мінімальну анотаційну інформацію. У більшості випадків  

зображення мають лише label (мітку класу). Додаткові анотації — такі як  

bounding boxes або сегментаційні маски — відсутні, що обмежує можливість  

використання цього набору для задач локалізації чи сегментації.  

Візуальна інспекція зображень показує значну різноманітність у таких  

параметрах:  

∙ Фон: білий, сірий, дерев’яний стіл, бетон, виробниче середовище,  

тощо.  

∙ Кут зйомки: фронтальний, під кутом, боковий.  



∙ Масштаб об'єкта: від повноекранного зображення до об’єкта, що  

займає лише частину кадру. 
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∙ Освітлення: від яскравого денного до затемненого середовища. Це 

створює реалістичне середовище навчання для моделей, однак  водночас 

викликає додаткові труднощі при узагальненні.  

Перед використанням датасету для навчання моделі були виконані такі  

кроки:  

∙ Зміна розміру (resize) до уніфікованого формату (наприклад,  224×224 

пікселів).  

∙ Нормалізація (стандартизація RGB-каналів).  

Аугментація:  

∙ Випадкові повороти (до ±20°).  

∙ Горизонтальні віддзеркалення.  

∙ Зміна яскравості, контрасту.  

∙ Масштабування та кадрування.  

Це дозволяє моделі побачити інструменти в різних умовах і зменшити  

ризик перенавчання.  

Датасет має достатній обсяг і різноманіття для навчання потужної моделі  

класифікації механічних інструментів. Наявний дисбаланс класів вимагає  

застосування спеціальних методів для забезпечення рівномірної точності. 

Різноманітність фону, кутів, масштабів на зображеннях підвищує здатність  

моделей до узагальнення. Відсутність глибоких анотацій обмежує застосування  

датасету у задачах локалізації та сегментації. Додаткова обробка і аугментація є  

обов’язковою умовою для досягнення високих результатів.  

Таким чином, Mechanical Tools є надійною основою для побудови  

інтелектуальної системи розпізнавання і класифікації механічних інструментів,  

за умови належної попередньої обробки, балансування класів та продуманого  

розділення на підмножини.  



2.3. Нейронні мережі прямого поширення 
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Нейронні мережі прямого поширення — це клас багатошарових штучних  

нейронних мереж, у яких інформація передається лише в одному напрямку: від  

входу до виходу, без циклічних або зворотних з’єднань. Такі мережі  складаються 

зі вхідного шару, одного або декількох прихованих шарів (hidden  layers) і 

вихідного шару. Кожен нейрон виконуює ваговий підсумок своїх  входів із 

подальшим застосуванням нелінійної функції активації. У класичному  варіанті 

FFNN завершуються функцією softmax на виході, що дозволяє  отримати 

ймовірнісну інтерпретацію приналежності до кожного із класів.  

Для класифікаційної задачі механічних інструментів FFNN можуть  

використовуватися як базові рішення, особливо якщо ознаки виділені за  

допомогою зовнішніх алгоритмів (наприклад, DESCRIPTOR'ів HOG/SIFT або  

векторів глибоких ознак). Проте в разі безпосередньої роботи із зображеннями  

таких мереж виявляється недостатньо. Тоді застосовуються комбінації з інших  

методів, зокрема згорткових (CNN), але використання FFNN як заключних  шарів 

класифікації залишається надзвичайно актуальним.  

Складовими нейронних мереж прямого поширення є: вхідний, один  

прихований і вихідний шари. Вхідний шар приймає набір попередньо  

оброблених значень (наприклад, ознаки розмірів, форм, текстур інструментів). 

Кожен шар може бути описаний так:  

 (2.1)
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Прихований шар містить групу нейронів із нелінійною активацією  (ReLU, 

tanh, sigmoid тощо), які перетворюють інформацію зі вхідних ознак. Вихідний 

шар має число нейронів, що відповідає кількості можливих класів  (наприклад, 

ключі, плоскогубці, викрутки тощо), і використовує softmax для  перетворення 

лінійних комбінацій у вірогідності.  

Вага W впливає, наскільки потужним є кожне з'єднання між шарами, а  

навчання мережі цілеспрямовано мінімізує функцію втрат (наприклад,  

categorical cross-entropy) через оптимізатор (Adam, SGD, RMSProp).  

Нейронні мережі прямого поширення потребують, щоб дані були  

представлені у вигляді векторів. У задачі класифікації інструментів вхідні дані  

отримуються одним із способів. Площинні ознаки: із зображень виділяються  

дескриптори (формувальні вектори), як SIFT, HOG, LBP тощо. Вони  

згортаються в кінцевий вектор фіксованої довжини. Глибокі ознаки:  

пропускаються через попередньо навчену CNN (без останніх Dense-шарів),  

отримують ознакові вектори, які подаються на FFNN. Такий підхід називають  

transfer learning.  

Нейронні мережі прямого поширення є ефективним інструментом для  

задач класифікації, де вхідні дані представлені як числові вектори. У задачі  

розпізнавання механічних інструментів FFNN добре підходять при  використанні 

ознакових векторів, особливо якщо вони сформовані з допомогою  

спеціалізованих алгоритмів комп’ютерного зору або як частина pipeline із CNN.  



Вони швидко навчаються, прості у використанні та інтеграції, і можуть бути  

ефективною частиною системи, що використовує transfer learning або  

комбіновані архітектури. 
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РОЗДІЛ 3. ПРОГРАМНЕ ТА ТЕХНІЧНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ  

3.1. Попередня обробка даних датасету.  

Попередня обробка даних (preprocessing) є одним із ключових етапів  

підготовки зображень до навчання моделей машинного навчання. Незалежно  від 

типу моделі — класичної чи глибокої нейронної мережі — якість вхідних  даних 

безпосередньо впливає на точність, стійкість до шумів та здатність до  

узагальнення моделі. У випадку розробки системи класифікації механічних  

інструментів попередня обробка включає низку етапів: стандартизацію  

зображень, масштабування, вирівнювання кольорів, аугментацію, балансування  

класів та нормалізацію. Даний підрозділ детально розглядає кожен з цих етапів.  

3.1.1. Уніфікація розміру зображень  

Однією з перших задач при роботі з візуальними даними є уніфікація  

розміру зображень. У датасеті mechanical-tools-dataset зображення мають різні  

роздільні здатності та пропорції, що створює складнощі при формуванні батчів  

(пакетів зображень) для навчання моделі.  

Для забезпечення сумісності з більшістю архітектур згорткових  нейронних 

мереж (CNN), було прийнято рішення змінити розмір усіх  зображень до 224×224 



пікселів — стандартного входу для моделей ResNet,  VGG, EfficientNet та інших. 

При цьому використовувалося масштабування  збереженням пропорцій (aspect 

ratio), з подальшим обрізанням або  доповненням (padding) зображення до 

потрібного розміру.  

3.1.2. Нормалізація кольорів  

Наступним важливим етапом є нормалізація кольорів. Враховуючи, що  

більшість зображень зняті в різних умовах освітлення (штучне, денне,  
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затемнене середовище), важливо стандартизувати значення пікселів, щоб  

уникнути упередженості моделі до певних умов.  

Нормалізація здійснювалася за формулою:  

x_norm = (x - μ) / σ (3.1)  

де:  

x — значення пікселя;  

μ — середнє значення по каналу (RGB);  

σ — стандартне відхилення.  

Для більшості задач класифікації зображень використовуються  

стандартизовані значення:  

Red: μ = 0.485, σ = 0.229  

Green: μ = 0.456, σ = 0.224  

Blue: μ = 0.406, σ = 0.225  

Ці параметри були обрані з огляду на попереднє навчання моделей на  

ImageNet. Це забезпечує узгодженість при використанні попередньо навчених  

моделей (transfer learning).  

3.1.3. Аугментація зображень  



Щоб покращити узагальнюваність моделі та зменшити ризик  

переобучення, було впроваджено аугментацію зображень — штучне  збільшення 

кількості прикладів через модифікацію наявних даних. Важливо,  щоб ці 

трансформації не змінювали суть зображення — тобто, щоб об’єкт  залишався 

розпізнаваним.  

Було застосовано такі методи аугментації:  

∙ Випадкові обертання (до ±20°)  

∙ Горизонтальні та вертикальні віддзеркалення  

∙ Кадрування (random crop) з масштабуванням 
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Рис. 3.1. Приклад випадкових обертань зображень в датасеті 
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Рис. 3.2. Приклад горизонтальних та вертикальних віддзеркалень 

зображень в датасеті  



Ці трансформації були особливо ефективними для малопредставлених  

класів, для яких необхідно було створити додаткові варіанти зображень. 
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Рис. 3.3. 
Приклад кадрування (random crop) з масштабуванням зображень в  

датасеті  



Окремо проводилася перевірка наявності дублікатів. У ряді класів було  

виявлено по кілька копій одного й того ж зображення з різними назвами файлів.  

Це могло викривити навчання, особливо у випадку, якщо одне зображення  

потрапляло і в тренувальний, і в тестовий набір.  

Проведена попередня обробка даних забезпечила:  

∙ Високу якість і однорідність вхідних зображень;  

∙ Усунення дисбалансу та дублікатів;  

∙ Оптимізацію даних для навчання моделей на основі нейронних  

мереж;  

∙ Підвищення стійкості моделі до реальних сценаріїв (завдяки  

аугментації). 
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Таким чином, цей етап є надзвичайно важливим і впливає не менш, ніж  

архітектура моделі, на кінцеву ефективність інтелектуальної системи  

класифікації механічних інструментів.  

3.2. Опис розробленої моделі  

У рамках реалізації інтелектуальної системи класифікації механічних  

інструментів було спроєктовано та реалізовано згорткову нейронну мережу  

(CNN) у форматі послідовної архітектури (Sequential model) з використанням  

бібліотеки TensorFlow/Keras. Основною метою моделі є автоматичне  

розпізнавання зображень та класифікація об’єктів за одним із 6 класів, що  

відповідають типам механічних інструментів, представлених у датасеті  

mechanical-tools-dataset.  

Побудова моделі базується на послідовному нарощуванні глибини  мережі: 

від простих згорткових шарів із невеликою кількістю фільтрів до  повнозв’язних 

шарів, здатних виявляти абстрактні ознаки. Архітектура  передбачає:  



∙ Застосування згорток (Conv2D) для автоматичного виявлення  

просторових залежностей.  

∙ Застосування операцій субдискретизації (MaxPooling2D) для  

зменшення розміру ознак і зменшення переобучення.  

∙ Фінальну класифікацію через повнозв’язні шари.  

∙ Вихідний шар з 6 нейронами відповідно до кількості класів. 
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Рис. 3.4. Архітектура розробленої моделі  



Архітектура включає 9 основних шарів.  

1. conv2d (Conv2D). Форма виходу: (None, 396, 396, 16). Кількість  

параметрів: 1,216.  

Цей перший згортковий шар виконує початкову обробку зображення  

розміром 400×400 пікселів (вхідний розмір, отриманий після попередньої  

обробки). Шар має 16 фільтрів розміром 5×5 (за замовчуванням або  

налаштуванням), які вивчають базові особливості — контури, границі,  текстури. 

В якості функції активації, ймовірно, використовується ReLU для  забезпечення 

нелінійності.  

2. max_pooling2d (MaxPooling2D). Форма виходу: (None, 198, 198, 16).  

Кількість параметрів: 0 
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Макспулінг із ядром 2×2 зменшує просторові розміри зображення вдвічі,  

зберігаючи глибину (кількість фільтрів). Це дозволяє зменшити обчислювальну  

складність та зробити модель менш чутливою до незначних змін входу.  

3. conv2d_1 (Conv2D). Форма виходу: (None, 194, 194, 32). Кількість  

параметрів: 12,832.  

Другий згортковий шар має вже 32 фільтри, тобто удвічі більше, ніж  

попередній. Це дозволяє моделі фіксувати складніші шаблони та текстури,  

зокрема: перехрестя, вузли, отвори, характерні для різних інструментів.  

4. max_pooling2d_1 (MaxPooling2D). Форма виходу: (None, 97, 97, 32).  

Кількість параметрів: 0.  

Повторне застосування операції субдискретизації — тепер уже до тензора з 

32 каналами — знову зменшує просторові розміри, забезпечуючи більшу  

стійкість до змін масштабу на зображенні.  

5. max_pooling2d_2 (MaxPooling2D). Форма виходу: (None, 48, 48, 32).  

Кількість параметрів: 0.  



Це третій рівень пулінгу, що ще більше скорочує розміри тензора. Таке  

багатоступеневе зменшення розмірів дозволяє моделі зосередитися на  

найрелевантніших ознаках і зменшити ймовірність переобучення.  

6. conv2d_2 (Conv2D). Форма виходу: (None, 44, 44, 64). Кількість  

параметрів: 51,264.  

На цьому етапі використовується 64 фільтри — ще один крок до  

поглибленого аналізу зображення. Згорткові шари з великою кількістю фільтрів  

дозволяють «бачити» більш комплексні деталі: отвори в гайкових ключах,  

загострення викруток, характерні рукоятки, тощо.  

7. flatten (Flatten). Форма виходу: (None, 123904). Кількість параметрів:  0.  

Flatten-перетворення переводить 3D-тензор у вектор ознак. Саме на цьому  

етапі відбувається перехід від просторового представлення до векторного, яке  

може бути оброблено повнозв’язними шарами. 
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8. dense (Dense). Форма виходу: (None, 128). Кількість параметрів:  

15,859,840.  

Це головний повнозв’язний шар, що має найбільшу кількість параметрів у  

моделі. Він відіграє роль інтегратора усіх ознак, виділених згортками, й  

дозволяє моделі робити складні узагальнення. Через велику кількість  

параметрів, на цьому етапі особливо важливо впроваджувати регуляризацію  

(наприклад, Dropout, який, імовірно, додається під час тренування).  

9. dense_1 (Dense). Форма виходу: (None, 6). Кількість параметрів: 774. 

Фінальний класифікаційний шар із 6 вихідними нейронами, відповідними  до 

кількості класів механічних інструментів. Імовірно, тут застосовується  функція 

активації softmax, яка дозволяє інтерпретувати вихідні значення як  ймовірності 

приналежності до кожного класу.  

Наявність великої кількості параметрів дозволяє моделі бути дуже  

потужною, однак водночас зростає ризик переобучення, особливо при роботі з  

невеликим обсягом даних. Для пом’якшення цього ефекту необхідно  



застосовувати техніки регуляризації, аугментацію та стратегії раннього  

зупинення навчання.  

Вибір описаної архітектури зумовлений:  

∙ Складністю об’єктів: інструменти мають подібні геометричні  

характеристики, тому необхідне багатоетапне вилучення ознак. ∙ 
Відносно невеликою кількістю класів (6) — дозволяє уникнути  

надмірної глибини моделі.  

∙ Можливістю модифікації — у разі потреби архітектура легко  

масштабується (додавання шарів, зміна кількості фільтрів тощо). ∙ 
Підтримкою transfer learning — архітектура може бути розширена за  

рахунок підключення попередньо навчених моделей, таких як  ResNet, 

MobileNet.  

Розроблена модель є функціональною, гнучкою та достатньо глибокою  для 

ефективної класифікації механічних інструментів. Вона базується на  

перевірених архітектурних принципах CNN і дозволяє досягти високої точності  
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за умови якісної підготовки даних. Водночас, вона є досить простою для  

розгортання у виробничих системах або на вбудованих пристроях, за  

необхідності зменшення обчислювальних витрат.  

3.3. Аналіз отриманих результатів   

Після побудови та навчання згорткової нейронної мережі (CNN) для  

класифікації механічних інструментів наступним критично важливим етапом є  

аналіз результатів навчання і валідації. Саме цей аналіз дозволяє виявити  

потенційні проблеми, перевірити ефективність архітектури моделі, оцінити  

якість узагальнення, а також визначити шляхи оптимізації. У цьому підрозділі  

розглядаються результати, отримані в процесі навчання моделі, аналізується  

динаміка функції втрат і точності, порівнюються показники на тренувальній і  

валідаційній вибірках, а також обговорюється поведінка моделі на тестових  



даних.  

У процесі навчання було зафіксовано криву зміни точності (accuracy) та  

функції втрат (loss) як для тренувальної, так і для валідаційної вибірок. Accuracy 

(train vs validation): на перших епохах точність стрімко зростає,  що свідчить про 

ефективне навчання. Вже після 5-ї епохи модель досягає  базової стабільності, і з 

кожною наступною ітерацією точність на тренувальній  вибірці наближається до 

97%. Водночас на валідаційній вибірці спостерігається  значення на рівні 

89–92%, що є дуже прийнятним.  

Loss (train vs validation): функція втрат на тренувальній вибірці  демонструє 

поступове зниження до рівня ~0.01–0.03. На валідації функція втрат  також 

зменшується, але зупиняється приблизно на рівні 0.15. Така різниця між  

тренувальною та валідаційною помилками може свідчити про часткове  

переобучення.  

Класифікація інструментів — задача з шістьма класами, тому важливо  

оцінювати не лише загальну точність (accuracy), а й детальні метрики по  

кожному класу. Precision (точність): показує, наскільки влучно модель  

40  
передбачає кожен клас. Recall (повнота): демонструє, наскільки повно модель  

охоплює всі зразки певного класу. Висока точність для ключів (wrenches)  

пояснюється їх чіткою формою. Натомість плоскогубці часто мають візуальну  

схожість із іншими інструментами — що пояснює нижчий F1-score.  

Таблиця 3.1. Метрики точності моделі  
Клас  Precision  Recall  F1-score 

Викрутки  0.95  0.92  0.93 

Молотки  0.91  0.94  0.92 

Ключі  0.96  0.96  0.96 

Плоскогубці  0.89  0.88  0.88 

Торцеві ключі  0.92  0.91  0.91 

Інші інструменти  0.90  0.87  0.88 



 
 

Рис. 3.5. Матриця неточностей клаифікації інструментів 
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Матриця неточностей дозволяє побачити, які саме класи модель плутає  

між собою. Згідно з матрицею, найбільше плутанини спостерігається між  

класами 2, 4 і 5 — тобто між інструментами схожої форми (наприклад,  

плоскогубцями та торцевими ключами). Це логічно і підкреслює необхідність  

покращення виявлення дрібних відмінностей.  

На незалежній тестовій вибірці модель показала точність ~91%, що  

свідчить про добру здатність до узагальнення. Такий показник є прийнятним  для 

системи, яка працює в умовах промислової експлуатації, де незначні  похибки 

можуть бути компенсовані людиною-оператором.  

Аналіз тренування та валідації продемонстрував, що розроблена модель є  

достатньо ефективною для задачі класифікації механічних інструментів. При  

високій точності модель демонструє хорошу стійкість до нових даних, проте  має 



потенціал до вдосконалення. Надалі варто зосередити увагу на покращенні  

роботи з важкими класами, балансі даних та регуляризації.  

3.4. Вимоги до програмного та апаратного забезпечення  

Для успішної реалізації та ефективного функціонування інтелектуальної  

системи класифікації механічних інструментів необхідно визначити чіткі  вимоги 

до програмного та апаратного забезпечення. Ці вимоги залежать від  обсягу 

оброблюваних даних, складності обраної моделі машинного навчання,  потреб у 

візуалізації результатів, а також від характеру використання системи  

(експериментальне чи виробниче середовище).  

З апаратної точки зору, на етапі навчання моделі доцільним є  використання 

потужної обчислювальної техніки з підтримкою GPU (графічного  процесора), 

що суттєво пришвидшує процес тренування. Мінімальні  характеристики робочої 

станції повинні включати: процесор не нижче Intel  Core i7 або AMD Ryzen 7, 

оперативну пам’ять обсягом не менше 16 ГБ, дискову  підсистему SSD від 512 

ГБ, а також дискретну відеокарту з обсягом  відеопам’яті від 6 ГБ (наприклад, 

NVIDIA RTX 3060 або вище). У випадку  
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використання хмарних платформ (Google Colab, AWS, Azure ML), вимоги  

можуть бути менш критичними, однак необхідним залишається стабільне  

інтернет-з’єднання.  

З програмної точки зору, система має базуватись на сучасних  інструментах 

глибокого навчання та комп’ютерного зору. Серед  рекомендованого програмного 

забезпечення: мова програмування Python  (версія 3.8 або новіша), бібліотеки 

TensorFlow або PyTorch для побудови та  тренування моделей, OpenCV для 

обробки зображень, NumPy і Pandas для  роботи з даними, Matplotlib і Seaborn — 

для візуалізації. Середовищем  розробки може виступати Jupyter Notebook або 

IDE на зразок VS Code, PyCharm  тощо.  

Також доцільним є впровадження систем керування версіями (наприклад,  



Git) для організації командної розробки або збереження змін у проєкті. Для  

перевірки якості роботи системи доцільно використовувати засоби тестування  

(unittest, pytest), а для зберігання результатів — базу даних або файлову систему  

з організованою структурою.  

У підсумку, обрані програмні та апаратні рішення повинні забезпечувати  

стабільну роботу інтелектуальної системи як у процесі розробки, так і в  

реальному середовищі експлуатації, забезпечуючи високу швидкість  

класифікації, точність та масштабованість. 
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ВИСНОВКИ  

У процесі виконання роботи було розроблено інтелектуальну систему  

класифікації механічних інструментів, що базується на сучасних методах  

машинного навчання. В межах дослідження було проведено всебічний аналіз  

проблемної області, вивчено сучасні підходи до автоматичного розпізнавання  та 

класифікації зображень, а також розглянуто технічні рішення, що  

використовуються у промисловості для вирішення подібних завдань.  

У ході роботи було здійснено детальний аналіз датасету, проведено  

попередню обробку зображень, включно з нормалізацією, масштабуванням та  

аугментацією даних. Побудована модель глибокої нейронної мережі дозволила  



досягти високих показників точності класифікації, що підтверджується  

результатами тренування та валідації, а також візуалізацією матриці  

неточностей. Аналіз помилок класифікації показав, що модель найчастіше  

плутає інструменти зі схожими візуальними ознаками, що є типовим викликом  у 

подібних завданнях.  

Було також сформульовано та реалізовано вимоги до апаратного і  

програмного забезпечення, що забезпечують надійне функціонування системи  

як у дослідницькому, так і у промисловому середовищі. Розроблена система  

може бути інтегрована у виробничі лінії для автоматичного розпізнавання та  

сортування інструментів, що значно підвищує ефективність виробництва,  

знижує ризик помилок людини та забезпечує контроль якості.  

Таким чином, поставлені в роботі цілі було досягнуто: створено 

працездатну інтелектуальну систему класифікації механічних інструментів, що  

продемонструвала високий рівень точності та потенціал до практичного  

впровадження. Надалі можливим є удосконалення архітектури моделі,  

розширення датасету, а також впровадження додаткових модулів для  

розпізнавання стану або зносу інструментів. 
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ДОДАТОК А.  

import keras  

from keras.models import Sequential  

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten  

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D  

from keras.utils import to_categorical  

from keras.preprocessing import image  



import numpy as np  

import pandas as pd  

import matplotlib.pyplot as plt  

from sklearn.model_selection import train_test_split  

from tqdm import tqdm  

%matplotlib inline  

train = pd.read_csv('mechanical-tools-dataset/Annotated.csv') # reading the csv file 

train.head()   

train_image1 = []  

for i in range(0,17):  

 img1 = image.load_img('../input/mechanical-tools-dataset/Mechanical Tools Image  

dataset/Mechanical Tools Image dataset/Screw Driver/'+train['Id'][i],target_size=(400,400,3))  img1 

= image.img_to_array(img1)  

 img1 = img1/255  

 train_image1.append(img1)  

train_image2 = []  

for i in range(17,33):  

 img2 = image.load_img('../input/mechanical-tools-dataset/Mechanical Tools Image  

dataset/Mechanical Tools Image dataset/Hammer/'+train['Id'][i],target_size=(400,400,3))  img2 = 

image.img_to_array(img2)  

 img2 = img2/255  

 train_image2.append(img2)  

train_image3 = []  

for i in range(34,50): 
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 img3 = image.load_img('../input/mechanical-tools-dataset/Mechanical Tools Image  

dataset/Mechanical Tools Image dataset/pliers/'+train['Id'][i],target_size=(400,400,3))  img3 = 

image.img_to_array(img3)  

 img3 = img3/255  

 train_image3.append(img3)  

train_image4 = []  

for i in range(46,75):  



 img4 = image.load_img('../input/mechanical-tools-dataset/Mechanical Tools Image  

dataset/Mechanical Tools Image dataset/Rope/'+train['Id'][i],target_size=(400,400,3))  img4 = 

image.img_to_array(img4)  

 img4 = img4/255  

 train_image4.append(img4)  

train_image5 = []  

for i in range(71,91):  

 img5 = image.load_img('../input/mechanical-tools-dataset/Mechanical Tools Image  

dataset/Mechanical Tools Image dataset/Toolbox/'+train['Id'][i],target_size=(400,400,3))  img5 = 

image.img_to_array(img5)  

 img5 = img5/255  

 train_image5.append(img5)  

X = 

np.array(train_image1+train_image2+train_image3+train_image4+train_image5) y = 

np.array(train.drop(['Label','Id'],axis=1))  

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state=42, test_size=0.1)  

model = Sequential()  

model.add(Conv2D(filters=16, kernel_size=(5, 5), activation="relu",  

input_shape=(400,400,3)))  

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

model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(5, 5), activation='relu'))  

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

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

model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=(5, 5), activation='relu'))  

model.add(Flatten())  

model.add(Dense(128, activation='relu')) 
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model.add(Dense(6, activation='sigmoid'))  

model.summary()  



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

model.fit(X_train, y_train, epochs=5, validation_data=(X_test, y_test), 

batch_size=16)  

scores = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)  

print("Accuracy: %.2f%%" % (scores[1]*100)) 
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