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Abstract

Modern consumer demands require a broader and more diverse range of products, leading to the growing
adoption of agile manufacturing technologies. However, the production of unique items introduces significant
challenges, as traditional quality control methods are often ineffective at detecting one-off defects. This
research seeks to develop an economical solution by leveraging CAD models to generate reference images
of defective components. These images will be used to train a neural network for detecting faults, which can
then be implemented in real-time quality control using an integrated camera system within the manufacturing
environment. The study focuses on simulating production errors in a virtual environment, to create an automated
system capable of recognizing individual defects. This approach minimizes human intervention and remains
adaptable to various components, provided their CAD models and known defect characteristics are available.
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Kivonat

A fogyasztoi igények egyre valtozatosabb termékskdldt igényelnek, melynek kovetkeztében a modern gydrtdsi
rendszerekben egyre inkabb elterjedtek az agilis gyartasi technologidk. Az egyedi termékek gyartasa azonban
komoly kihivasokat jelent, mivel a hagyomdnyos mindségellendrzési modszerek gyakran nem elég hatékonyak az
egyedi hibdk felismerésében. A dolgozat célja egy koltséghatékony megoldas kidolgozdsa, amely CAD-modellek
felhasznaldsaval hoz létre referencia képeket hibas alkatrészekrdl. Ezek a képek késobb egy neurdlis halo
betanitasara szolgdlnak, amelyet a gydrtasi folyamatban valos idejii mindségellendrzésre lehet alkalmazni
integralt kamerarendszer segitségével.

A kutatas a gyartasi hibdk virtudlis kornyezetben torténd szimuldldsdra osszpontosit. A munkdank eredményeként
egy automatizdlt rendszert alakitunk ki a jellemzden eldfordulo hibdk vizsgalatahoz. Eljardasunk minimalizalja
az emberi beavatkozdst, és alkalmas kiilonbozd alkatrészek mindségellendrzésére, feltéve, hogy rendelkezésre
dllnak a CAD-modellek és a hozzdjuk kapcsolodo jellegzetes hibdk.

Kulcsszavak: agilis gyartas, neurdlis hal, mindségellen6rzés, CAD-modellek, hibdk szimulaciéja, szintetikus
adat 1étrehozas

1. BEVEZETES

A gyartdsi hibdk automatikus ellendrzése egy gyakran felmeriil§ kihivds, amely jelentSs koltségmegta-
karitast és mindségjavulast eredményezhet az ipari folyamatokban. Jelenleg szdmos bevalt tesztelési modszer
létezik a hagyomanyos gydrtdsi eljardsok sordn. Néhdny példa ezek koziil [1]: ultrahangos tesztelés, mdgneses
részecskés tesztelés (MT), ozmozis tesztelés, rontgenes tesztelés.

A gépi latasra épiilS hibafelismerési eljardsok gyakran alkalmaznak mélytanuldsi algoritmusokat, mint
példaul konvoliciés neurdlis hdlékat (CNN), autoencoder és rekurrens neuralis halokat (RNN) [1]. Ezek az
algoritmusok nagy pontossdggal képesek azonositani a hibdkat, és a tanitasi fazis utdn viszonylag alacsony
szadmitdsi kapacitdst igényelnek, mivel ekkor mar csak a silymaétrixokkal végzett linedris miveletek sziikségesek
[2]. Ez kiilondsen el6nyds valds ideji ellendrzési feladatok esetén, példaul gyartésorok feliigyeleténél.
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A mélytanuldsi modellek hatékony mikodéséhez azonban nagy mennyiségi tanitéadat sziikséges, amelynek
elkészitése és annotdldsa jelentSs idG- €s munkaerSigénnyel jar. Az adatkomplexitds gyakran exponencidlisan
nd a jellemzd8k szamadval, tovabba a valds gyartasi hibak ritkasdga és szimuldlasuk koltsége is neheziti a
modellfejlesztést.

Az agilis gyartds egy modern stratégia, amely a gydrtdsi folyamatok rugalmassdgét hangsilyozza a gyors
piaci alkalmazkodas érdekében [3]. Azonban a valtoz6 gyartasi kornyezet és a kis szérids termelés miatt a
hagyomanyos adatgyjtési modszerek gyakran nem elég gyorsak. Ennek megoldasara a szintetikus adatok
generdldsa CAD modellek és 3D szimulédcidk révén egy hatékony alternativa.

Ez a megkozelités csokkenti az annoticiés id6- és koltségigényt, mikdzben lehetGséget nytjt ritkdn
el&fordulé hibak modellezésére. A szimuldcidval tovabba a kornyezeti tényezdk, példaul a fényviszonyok és
textirdk konnyen varidlhaték, ami javitja a modell 4ltaldnositdsi képességét és alkalmazhatdsdgat kiilonbozs
gyértési kornyezetekben.

A kutatas célja a mesterséges intelligencia alkalmazasi lehetGségeinek bévitése a tomeggyartds teriiletén,
kiilonos tekintettel az agilis gydrtasi elvekre. Ennek érdekében egy olyan rendszert fejlesztettiink ki, amely
neurdlis haldk és virtudlis szimuldcidk segitségével hatékonyan képes azonositani és kiszlirni a hibds alkatrészeket.
A javasolt megkozelités célja, hogy minimalizalja az emberi beavatkozast, mikozben ndveli a min§ségellendrzési
folyamatok gyorsasagat és pontossagat, ezaltal hozzdjarulva a gyartasi folyamatok optimalizalasahoz.

2. KEP GENERALAS

A neurdlis hal6zatokon alapulé hibakeres§ algoritmusunk fejlesztésének egyik kulcsfontossdgu eleme
a megfelel§ adatok létrehozédsa. Ez a fejezet ismerteti a szintetikus adatgeneraldsi mddszereinket, amelyek

lehet&vé teszik a nagy mennyiségd, j6 minGségi képi adatok automatizalt létrehozdsét a neurdlis halok hatékony
tanitdsa érdekében.

2.1. Szintetikus adatgeneralas

A neurdlis halézatok hatékony tanitdsahoz elengedhetetlen a nagy mennyiségi és valtozatos adathalmaz.
Ez kiilonosen fontos a képfelismerési és osztalyozasi feladatok esetében. Az adatok manudlis elGallitdsa vagy
begydjtése azonban nemcsak koltséges, hanem idGigényes folyamat is [4], rdaddsul az adatigény a feladat
komplexitdsdval és a képek mennyiségének novekedésével egylitt nS. Erre a kihivésra kindl hatékony megolddst
a szintetikus adatgenerdlds, amely az automatizalt megoldasoknak koszonhet&en jelentGsen csokkenti az
adatgytjtés koltségeit és idGigényét [4].

A szintetikus adatgenerélds sordn a képi adatok mesterségesen vannak elGdllitva, torekedve arra, hogy
azok vizudlisan és statisztikai szempontbdl is hasonl6 tulajdonsdgokkal rendelkezzenek, mint a valés adatok.
Ez lehet6vé teszi a modellek hatékony tanitdsat. Tovabbi el6nye ennek a megkdzelitésnek, hogy a szintetikus
adatgenerdl6 algoritmusok elkészitése utdn az adatok elGéllitdsa egyszer(en, linedris id6ben skdldzhato, biztositva
a nagy mennyiségl, konzisztens adatkészlet gyors elGéllitdsat. Az agilis gydrtds kornyezetében, ahol a gyartott
termékek gyakran valtoznak és kis széridban késziilnek, a szintetikus adat alapi megkozelités kiilonosen értékes,

Py

mivel lehet6vé teszi a gyors adapticiot az 1j termékekhez €s a ritkdn el6forduld hibatipusok modellezését.

2.2. Szintetikus adatgeneralasi eljarasok

A szintetikus adatgenerdlds harom f6 tipusra oszthatd, amelyek kiilonbozd alkalmazasi lehetGségeket
kindlnak az adatbazis gazdagitdsdra és a neurdlis halok tanitdsara [5]. A teljesen szintetikus adatok teljes
mértékben mesterségesen generdlddnak, mig a részlegesen szintetikus adatok esetében a valés adatokat
mesterségesen generalt elemekkel kombinéljadk. A harmadik tipus a Generative Adversarial Networks (GAN-ek)
haszndlata, amely képes rendkiviil realisztikus adatokat generdlni, amelyek jol illeszkednek a valés adatmintdkhoz,
viszont szdmit4si igényiik magas.

Jelen kutatdasban egy teljesen szintetikus adatgeneraldsi eljarast alkalmazunk. Az eljards sordn egy sajat

fejlesztésd, Blender alapu algoritmust hasznalunk, amely lehet&vé teszi a kiilonbozé alkatrészek és hibatipusok
rugalmas modellezését, valamint a kdrnyezeti tényezSk pontos bedllitasat.

2.3. Adatgeneralasi médszertan
2.3.1. Geometriai modell elkészitése

Az adatgenerdlds elsG 1épése a geometria 3D modelljének elkészitése, amelyet STL formatumba konverta-
lunk. A projekt sordn harom modellt haszndlunk: két alapgeometridt (kocka (1.dbra) és gdmb (2.4bra)) és egy
Osszetettebb, hat 4gd csdidomot (3.4bra). Az egyszerd geometridk lehetGséget adnak a gyors betanuldsra és
tesztelésre, mig a komplex forma demonstrélja az eljards alkalmazhatésdgat bonyolultabb alkatrészeken is.
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1. dbra. Kocka 2. dbra. Gomb 3. dbra. Hat dagii csd idom

2.3.2. Jellegzetes hibak meghatarozasa

Az algoritmus fejlesztésének elengedhetetlen része a jellemzé hibdk meghatdrozasa. Ezek a hibdk lehetnek
barmilyen gyéartdsbol, megmunkaldsbol kdvetkezd, eldre jol definidlt és szamszerdsithetd tipushibdk. Gyakori
tipushibdknak szdmitanak példdul a mérethibdk, tliréshibdk, feliileti egyenlStlenségek vagy az illesztési hibdk
[6]. Adatgeneralas soran két f6 hibatipust alkalmazunk: élletorést (4.4bra) és V alaku kimetszést (5.dbra). Az
élletorés gyakran eldfordul a mechanikai terhelésnek kitett éles sarkokndl, ahol a fesziiltség koncentraciok
miatt az anyag gyengiil. A V alakd kimetszés olyan hibatipus, amely nem megfeleld bedllitdsok vagy kopott

szerszamok haszndlata miatt keletkezik, €s a feliilet egyenetlenségét okozza, kiilondsen precizids alkatrészeknél.

. N . N
e i

!

4. abra. Generdalt élletorés 5. abra. Generalt V alaku kimetszés

2.3.3. Kornyezeti tényez6k beallitasa

A kornyezeti tényez8k pontos modellezése kritikus a valésaghd adatok eldallitdsdhoz. Az alkatrész
anyagdnak modellezése az egyik legfontosabb paraméter, amely befolydsolja tobbek kozott a fényvisszaverddési
tulajdonsdgokat. A haszn4lt textdra egyedi fejlesztés, amely Fused Deposition Modeling (FDM) technolégidval
nyomtatott feliiletet modellez kiilonb6z6 rétegekbdl és szabdlytalan struktirdkbdl allé anyagmodellel.

A fényviszonyok modellezésére High Dynamic Range Image (HDRI) térképet alkalmazunk, amely irodai
vilagitast szimuldl [7] (6.4bra). Ez lehetdvé teszi a beltéri fényviszonyok pontos reprodukdldsat, igy a szintetikus
képek olyan kdrnyezetben késziilnek, amelyet késébb a valésdgban fogunk tudni reprodukélni.

6. dbra. HDRI térkép

2.3.4. Blender kod

A képgenerdlds skédldzhatésdga és egyszer( futtathatésdga érdekében a teljes modellezési folyamatot a
Blender Python IDE-n keresztiil végezziik. A Blender Python API pedig lehet&vé teszi szimunkra, hogy egyetlen
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szkript segitségével barmilyen szdmu képet generdljunk, kiilonbozd hibakkal, fénytérképekkel és textirdkkal.
Ezzel a megoldassal linearis id&beli komplexitassal, gyorsan és hatékonyan generalhatdk a szintetikus képek,
amelyek késébb felhasznalhatok a neurdlis hélo tanitdsara.

3. NEURALIS HALOZAT FEJLESZTESE

3.1. Konvolucios neuralis halo

Az alkalmazott konvolicids neurdlis halé (CNN) hatékonyan tdimogatja a hibafelismerési feladatokat azaltal,
hogy absztraktabb jellemzdket képes kinyerni a teljesen dsszekapcsolt hdlézatokhoz képest. A konvoltcids és
pooling rétegek csokkentik a képek komplexitdsat, megdrizve a legfontosabb vizudlis jellemzdket, mikdzben a
halézat robusztussd vélik az elhelyezkedési €s orientécids véltozdsokkal szemben.

Ez a megkozelités mérsékli a modell komplexitasat és az adatigényt, mivel a CNN az objektumokat
fliggetleniil felismeri azok pozici6jatdl. A hierarchikus rétegstruktiira mélyebb reprezentacidkat tesz lehet&vé,
javitva a hibafelismerés pontossdgat. A hdl6ézat implementécidjit a TensorFlow Keras [8] keretrendszerrel
végeztiik, amely gyors és 4tlathaté modellezést biztosit.

A hélézat harom konvolicids és négy teljesen dsszekapcsolt (dense) rétegbdl dll. A konvolicids rétegek
kernel mérete fokozatosan csokken, mindegyiket maxpooling (jellemzSkiemelés, méretcsokkentés) koveti a
dimenzidk csokkentése érdekében. Az utolsé konvolicids réteg utdn egy Global Average Pooling (atlagolds,
jellemzG0sszegzés) réteg taldlhaté.

A fully connected rétegek absztrakt dsszefiiggéseket keresnek, aktivacios fliggvényként rectified linear unit
(ReLU) fiiggvényt alkalmaztunk, mely a negativ értékeket nullara allitja, mig a pozitiv értékeket valtozatlanul
hagyja, segitve a hdl6zatot a nemlinedris kapcsolatok hatékonyabb modellezésében.

A végsl réteg Softmax aktivicidt haszndl, mivel a feladat tobbosztdlyos klasszifikdcié. A Softmax

//////

kimeneti értékek 0sszege 1, igy azok valdszinidségi eloszlasként értelmezhetdk.

3.2. Transferlearning

Eljarasunk sordn kezdetben egyetlen hibatipusra tanitunk egy CNN segitségével. Ezt kovet6en a modell
tovabbfejlesztésére keriilt sor, hogy képes legyen az 1j, akar késébb felmeriil§ hibatipusok felismerésére is. A
TL médszer alkalmazdsa lehetévé teszi szdmunkra, hogy kihasznéljuk a kordbban betanitott modellek 4ltal
megszerzett tudast, igy az 1j feladatra torténd tanitds gyorsabb és erforras-kimélébb mdédon valésulhat meg.

A konvoliciés rétegek lefagyasztdsa utdn az Gj halézat az eredeti CNN hdl6zattal megegyezd dense
rétegeket tartalmaz. Az optimalizaldshoz Stochastic Gradient Descent (SGD)' optimalizal6t alkalmazunk [9]
ciklikus tanuldsi rdtdval, mikozben a dense rétegek kozott dropout-ot haszndlunk a tilillesztés csokkentésére.
Az 1j rétegek kozé€ batch normalization-t is beillesztiink a gyorsabb és stabilabb tanulds érdekében. A modell

s

finomhangolésa (fine-tuning) lehet6vé teszi, hogy az 4j hibak felismeréséhez a halézat jobban alkalmazkodjon.

4. EREDMENYEK KIERTEKELESE

4.1. Adatgeneralas

A kezdeti paraméterek megaddsa utdn a folyamat teljesen automatizalt médon zajlik le, 6ranként
nagysagrendileg 1000 képet tudtunk generdlni. Egy masik gépen tesztelve az eredmények azt mutatjak, hogy a
hardver minimélis javitdsa, példaul egy er§sebb GPU hasznélata jelentSsen novelheti a képgeneralds sebességét,
és igy a folyamatot j6l skaldzhatova teszi. Ez kiilonosen fontos, mivel a szintetikus adatgeneralds a gépi tanulasi
modellek szdmadra sziikséges nagy mennyiségi adat elGallitdsahoz alapvets 1épés. A gyorsabb generalds tehat
nemcsak a tanuldsi folyamat hatékonysdgat javitja, hanem id&t is megtakarit a kutatdsi és fejlesztési ciklusok
sordn, idedlissa téve az agilis gydrtdsi rendszerekben vald alkalmazésra.

'Egy nemlinedris optimalizaciés probléma megoldésa sordn a célfiiggvény leegyszeriisitésének hatékony médszere a lokalis linedris
kozelités. Ezt az eljarast kovetve az Stochastic Gradient Descent (SGD) médszer a bonyolult fiiggvények minimumaét 1épésrél-1épésre,
iterativan kozeliti, a gradiens irdnydban torténd korrekcidkval.
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4.2. Neuralis halozatok kiértékelése
4.2.1. Konvoliciés Neuralis Halo (CNN)

« Talalati arany (Accuracy): A teszt taldlati ardnya 92%. A magas taldlati arany azt mutatja, hogy a modell
nagy pontossdggal osztdlyoz. (7. dbra)

* Pontossag (Precision): 80%, jol osztdlyozott az adott osztdlyokban kevés hamis pozitivval. Mivel ez az
érték is magas, a hdl6é nem tanult tdl. (7. 4dbra)

* Tanitasi id§: HozzavetSlegesen 41 perc

4.2.2. Transfer Learning

* Talalati ardany (Accuracy): A teszt taldlati ardnya 78%, a magas taldlati arany azt mutatja, hogy a modell
nagy pontossaggal osztilyoz (8. dbra).

» Pontossag (Precision): A pontossdg magas értéke, 77% tiikrozi, hogy a tanulds sikeres volt (8. dbra).

* Tanitasi id6: HozzavetSlegesen 16 perc

Tévesztési matrix Tévesztési matrix 3 osztalyra

120 95

Reference

48 560 90

True Labels
True Labels
Error 2

70 96

Error 3
!

! '
Reference Error 2 Error 3
Predicted Labels Predicted Labels

7. abra. CNN tévesztési mdtrixa 8. abra. TL tévesztési matrixa

4.2.3. Modellek 6sszehasonlitasa

A TL architekttira alkalmazasa jelentGsen csokkenti az Gj osztaly hozzdadasanak tanitasi idejét. Ha elGszor
egy CNN modellt haszndlunk egy hibatipus azonositdsara, majd ezt kovetSen alkalmazzuk a TL megoldast, a
CNN futésa 41 percig, mig a TL 16 percig tartott.

5. OSSZEGZES

Az ipari termelésben a fogyaszt6i igények valtozatossdga novekvd mértékben indokolja az agilis gyartasi
rendszerek haszndlatat, amely a rugalmassag és a gyors reagdloképesség révén tdimogatja a kis szérids, egyedi
termékek elddllitdsat. A tanulminy egy mélytanulds-alapi hibafelismerési rendszert mutat be, amelyet
kifejezetten agilis gydartdsi kdrnyezethez terveztiink, hogy valés idejd és koltséghatékony mindség-ellenGrzést
biztositson. A rendszer f6 célja a hagyomanyos min&ségbiztositdsi moédszerek korlatainak 4thidaldsa a kiilonb6zd
hibdk azonositdsdban és osztdlyozdsdban, kiilonosen az egyedi alkatrészek €s a kis szérids termékek gydrtidsdban.

A megkozelités egyik kulcseleme a szintetikus adatgenerdlds, amely CAD modellek és a Blender szoftver
segitségével hoz 1étre val6saghd referencia képeket kiilonféle, gyakran el§fordul6 hibakkal. Ezeket az adatokat
egy konvoludciés neurdlis hdl6 betanitdsdhoz haszndljuk, amely igy képessé vélik a hibds alkatrészek valds idejid
felismerésére a gyartéso-ron. A szintetikus adat haszndlata jelent8s el6nyt biztosit az adatok annot4cidjanak és
elGéllitadsdnak koltségei terén, kiilondsen, mivel a ritkdbban elGfordulé hibdk modellezése és detektdldsa jelentSs
kihivést jelent a hagyomdanyos adatalapi megkozelitések szamadra.

A kifejlesztett mélytanulds-alap hibafelismerési rendszer magas pontossdgot €s megbizhatdésdgot mutatott
a hibdk felismerésében, amelyet a kisérleti eredmények is aldtdmasztanak. Az eredmények alapjdn a rendszer
sikeresen integralhat6 lehet a valds ideji mingség ellendrzési folyamatokba, csokkentve az emberi beavatkozast
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és javitva a gydrtdsi folyamat 4ltaldnos hatékonysdgit. Ez a megoldds koltséghatékony és skdldzhato alternativat
kindl a hagyomdanyos tesztelési és ellendrzési médszerekkel szemben, kiilonosen az agilis gyartdsi kornyezetek
igényeihez igazodva.

A jovébeni fejlesztések célja a rendszer valés gydrtdsi kdrnyezetbe torténd integraldsa, ahol tovabbi
finomhangoldst és gyakorlati validiciot lehet elérni. Emellett a megoldds alkalmazdsa mds tipusd hibdk
detektdlasara is kiterjeszthet§ lehet.
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