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У статті представлено підхід до дистанційної діагностики пошкоджень великогабаритних інженерних конструкцій із 
використанням безпілотних літальних апаратів (БПЛА) і згорткових нейронних мереж. Дослідження було проведено 
з метою автоматизації процесу виявлення структурних дефектів конструкції Київської телевежі. Методологія дослід-
ження передбачала збір і попередню обробку 14187 зображень та розробку модифікованої архітектури нейронної ме-
режі U-Net для сегментації пошкоджень. Експериментальне дослідження різних архітектурних налаштувань моделі 
продемонструвало ефективність запропонованих модифікацій, які дозволили знизити похибку виявлення дефектів на 
3…5 % порівняно з базовими моделями. Встановлено, що оптимальна кількість ітерацій навчання становить 15–20 
епох. Розроблена модель продемонструвала здатність виявляти пошкодження, які можуть бути пропущені оператором, 
що підтверджує потенціал автоматизованих систем діагностики на основі штучного інтелекту. Дослідження надає нові 
перспективи для підвищення ефективності моніторингу інфраструктурних об’єктів, особливо в умовах обмеженого 
доступу або підвищених ризиків для персоналу. Бібліогр. 41, табл. 2, рис. 6.
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Вступ. Систематичний моніторинг технічно-
го стану великогабаритних об’єктів є важливим 
для оцінки їх структурної цілісності. З часом кон-
струкції зазнають змін, спричинених корозією, 
старінням матеріалів, впливом навантажень і зов-
нішніх факторів.

Для безпечної та безперервної експлуатації 
великогабаритних об’єктів необхідно здійснюва-
ти періодичний моніторинг і своєчасно виявляти 
дефектні ділянки, визначати необхідні профілак-
тичні заходи та планувати першочергові ремонт-
ні роботи. Це особливо актуально у військовий 
та післявоєнний періоди, коли інфраструктурні 
об’єкти зазнають значних ушкоджень. 

Методи неруйнівного контролю (NDT) широ-
ко використовуються як інструмент діагностики 
інженерних споруд для оцінки їх технічного ста-
ну [1–4]. Традиційні методи неруйнівного контро
лю якості, зокрема ультразвуковий контроль [5, 6], 
магнітно-порошковий метод [7], акустична емі-
сія [8, 9], інфрачервона термографія [10, 11] та 
ін., хоча й демонструють значний прогрес, проте 
мають ряд обмежень. Зокрема, їхня точність за-
лежить від зовнішніх факторів (вологості, темпе-
ратури, рівня шуму), а інтерпретація результатів 
може ускладнюватися через суб’єктивний фактор 
оператора. Окрім того, такі методи є трудомістки-
ми, потребують високих фінансових витрат і пе-

редбачають безпосередню участь персоналу, що 
підвищує рівень ризиків, особливо при обстеженні 
великогабаритних і важкодоступних конструкцій.

Одним із найефективніших способів візуаль-
ного обстеження інженерних конструкцій є вико-
ристання безпілотних літальних апаратів (БПЛА). 
Завдяки швидкому розвитку технологій БПЛА ін-
тегрувалися в систему дистанційного моніторин-
гу інфраструктурних об’єктів, демонструючи ви-
соку ефективність у важкодоступних місцях, де 
застосування традиційних методів є обмеженим 
[12–17]. Порівняно з традиційними методами, до-
слідження з використанням БПЛА виконуються 
значно швидше та забезпечують високу просто-
рову роздільну здатність зображень. Це дозволяє 
отримувати деталізовані дані з великою точністю, 
що є важливим для аналізу стану об’єктів і при-
йняття обґрунтованих рішень [18]. Їх використан-
ня не лише покращує точність і швидкість моні-
торингу, але й суттєво знижує витрати людських і 
часових ресурсів, одночасно мінімізуючи ризики 
для обслуговуючого персоналу [19–22].

У зв’язку з поширенням і вдосконаленням 
штучного інтелекту (ШІ) та нейронних мереж 
(НМ) процес виявлення дефектів великогабарит-
них конструкцій поступово розвивається в на-
прямку автоматизації та інтелектуалізації. Ця 
методика базується на високій ефективності ней-
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ронних мереж при виявленні та обробці ознак, 
сприяючи вдосконаленню якості та точності про-
цесу визначення дефектних ділянок.

Застосування ШІ та НМ у сфері аналізу даних 
визначається їх здатністю до автоматичного нав-
чання та адаптації до різноманітних вхідних умов, 
що робить ці технології перспективними в контек-
сті підвищення надійності та швидкості процесів 
локалізації дефектів на елементах великогабарит-
них конструкцій. 

Існують підходи до розпізнавання дефектів, що 
базуються на використанні різних архітектур НМ, 
методів навчання та вибору гіперпараметрів. Гі-
перпараметри НМ задаються вручну або автома-
тично перед початком процесу навчання: кількість 
шарів у НМ, тип активаційної функції, оптиміза-
тор та ін. Вибір гіперпараметрів суттєво впливає 
на точність моделі, швидкість навчання та якість 
отриманих результатів. Зокрема, глибокі згорткові 
НМ (Convolutional Neural Networks (CNN)) досить 
ефективно застосовуються для вирішення задач 
класифікації, сегментації, розпізнавання та вияв-
лення дефектів на зображеннях.

Із розвитком обчислювальних потужностей та 
зростанням обсягів баз даних зображень [23] ар-
хітектури CNN продовжують вдосконалюватися 
[24]. У порівнянні зі стандартними НМ прямого 
поширення, згорткові НМ мають значно менше 
зав’язків і параметрів, що робить їх менш ресурсо-
ємними у навчанні. CNN використовують припу-
щення про локальність піксельних взаємодій, що 
дозволяє ефективно виділяти ключові структурні 
елементи зображення, зменшуючи кількість пара-
метрів, які необхідно оптимізувати [25].

Згорткові НМ є особливо ефективними для за-
дач обробки зображень, оскільки вони автоматич-
но ідентифікують різноманітні ознаки зображень 
на різних рівнях їхнього подання. Завдяки застосу-
ванню операції згортки CNN здатні виявляти струк-
турні особливості у вхідних даних, що забезпечує 
високу точність у задачах класифікації [26], сегмен-
тації [27, 28] та розпізнавання об’єктів [29, 30].

Протягом останніх років наукова спільнота до-
сягла значного прогресу в застосуванні методів 
машинного навчання в різних сферах. Зокрема, 
НМ активно використовуються для виявлення де-
фектних ділянок на основі зображень, у тому чис-
лі виявлення тріщин у бетоні [31], процесів відша-
рування та розшарування поверхонь [32], втомних 
тріщин [33], корозії сталевих конструкцій [34]. За-
проваджені методи обробки зображень дозволя-
ють частково замінити традиційний моніторинг, 
що здійснюється операторами на місцях, забез-

печуючи ефективніше й точніше виявлення ознак 
дефектів на бетонних і металевих поверхнях [35–
38]. Значний інтерес становлять дослідження, що 
демонструють ефективність застосування БПЛА 
у поєднанні з методами глибокого навчання для 
точної ідентифікації дефектних ділянок [39, 40].

Таким чином, впровадження ШІ в дистанцій-
ну діагностику великогабаритних конструкцій є 
актуальним напрямком розвитку автоматизованої 
діагностики, спрямованим на підвищення ефек-
тивності моніторингу, оптимізацію ресурсів і по-
кращення точності, швидкості й надійності вияв-
лення дефектних ділянок.

Методологія. Збір і підготовка даних до нав-
чання нейронної мережі. Як об’єкт дослідження 
була обрана Київська телевежа, яка зазнала струк-
турних пошкоджень внаслідок ракетного удару. 
Для проведення дистанційної діагностики ниж-
нього ярусу Київської телевежі використовувався 
БПЛА з роздільною здатністю камери 5280×3956 
пікселів. Планування траєкторії обльоту є важли-
вим етапом, що безпосередньо впливає на ефек-
тивність реалізації завдань дистанційного моніто-
рингу та збору даних. 

Методологія обльоту передбачала наступні 
етапи:

– визначення траєкторії польоту, що забезпечує 
оптимальний огляд об’єкта з урахуванням вимог 
до точності просторового позиціонування;

– урахування впливу зовнішніх факторів, таких 
як: погодні умови (вітер, кут падіння сонячних 
променів, опади), правила безпеки (висотні обме-
ження, зони обмеженого польоту), вимоги до точ-
ності (роздільна здатність, покриття).

Дистанційний моніторинг нижнього ярусу Ки-
ївської телевежі складався з відеосканування зов-
нішньої поверхні знизу–вгору, корекції траєкторії 
бічним рухом, а також подальшого сканування у 
зворотному напрямку (зверху–вниз). З огляду на 
геометричні параметри та конфігурацію ліфто-
вої шахти, виконання обльоту здійснювалося за 
круговою траєкторією. Замкнута траєкторія по-
льоту навколо шахти мінімізує ризики втрати про-
сторового покриття.

Для мінімізації впливу нерівномірного освіт-
лення моніторинг проводився за стабільних погод-
них умов із рівномірним розподілом природного 
світла. Це дозволило уникнути різких контрастів 
і покращити якість зображень для подальшої 
аналітики.

Було проведено аналіз можливих ризиків, що 
передбачали:

– альтернативні маршрути польоту;



5ISSN 0235-3474. Техн. діагностика та неруйнівний контроль, 2025, №2

НАУКОВО-ТЕХНІЧНИЙ РОЗДІЛ

– резервні точки зльоту та посадки;
– алгоритми аварійного повернення БПЛА у 

разі втрати зв’язку.
Збір даних здійснювався при мінімально мож-

ливій відстані до об’єкта в режимі «повільного по-
льоту», що сприяло підвищенню просторової роз-
дільної здатності та якості отриманих зображень. 
Оптимізація кута огляду досягалася шляхом дина-
мічного регулювання нахилу камери для мініміза-
ції затінення та забезпечення повного охоплення 
структурних елементів. Висота польоту варіюва-
лася залежно від розмірів конструктивних елемен-
тів нижнього ярусу телевежі для отримання висо-
кодеталізованих зображень із різних ракурсів.

Після збору даних проводилась обробка зобра-
жень, яка передбачала такі етапи:

– кадрування, у результаті якого було згене-
ровано набір зображень із роздільною здатністю 
5472×3078 пікселів; 

– адаптацію розмірів для подальшої обробки ней-
ронною мережею, а саме, кожне зображення було 
розділене на менші фрагменти розміром 128×128 
пікселів із перекриттям 50 % за шириною та висо-
тою. Такий підхід забезпечив рівномірне покриття 
зображень і створення різноманітного навчального 
набору. У результаті було отримано 14187 сегментів, 
підготовлених для тренування НМ;

– анотування дефектних ділянок, яке здійсню-
валося у програмному середовищі Labelme із 
використанням полігональних міток, що дозво-
ляло точно позначати контури об’єктів шляхом 
апроксимації полігонами;

– нормалізацію яскравості та контрастності у 
програмному середовищі Labelme, що дозволяло 
виявити низькоконтрастні пошкодження, які не 
були чітко видимими на вихідних зображеннях;

– класифікацію пошкоджень на зображеннях 
за двома типами: корозію та значні структурні де-
фекти (отвори, тріщини);

– створення масок, які використовувалися для 
сегментації пошкоджень і виділення ключових об-
ластей аналізу. 

Архітектура нейронної мережі. Виявлення 
дефектів конструкції на зображеннях – це задача 
сегментації, яка передбачає класифікацію кожного 
пікселя вхідного зображення. Для вирішення по-
дібних завдань застосовуються згорткові нейронні 
мережі (CNN), зокрема архітектура U-Net та її мо-
дифікації. Відмінності між варіаціями U-Net: кіль-
кість шарів і фільтрів, використання нормалізації, 
тип функції активації, функція втрат тощо [41]. 

З метою підвищення ефективності сегмента-
ції було проведено серію експериментів з різними 
конфігураціями архітектури U-Net (рис. 1). Варі-
ювалися такі параметри, як: початкова кількість 
фільтрів згорткових шарів, кількість рівнів згорт-
кових операцій та функцій активації.

Для покращення продуктивності НМ на ос-
нові архітектури U-Net використовувалися такі 
вдосконалення:

– додавання механізму зчеплення (concatenation) 
відповідних шарів енкодера та декодера для збере-
ження просторової інформації;

– подвоєння кількості згорткових шарів для по-
кращення здатності моделі до вилучення ознак;

– нормалізація вхідних даних для підвищення 
стабільності процесу навчання.

Навчання нейронної мережі. Моделі НМ були 
реалізовані мовою Python 3.10.12 із використан-
ням бібліотек TensorFlow та Keras, версія 2.9.0. 
При навчанні НМ її параметри зберігалися після 
кожної епохи навчання.

Рис. 1. Архітектура U-Net моделі: а – базова модель; б – з додатковим зчепленням шарів
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Створений набір даних був розділений на тре-
нувальний, валідаційний і тестовий набори, у 
співвідношенні 80 до 20 %. Тренувальний набір 
даних (зображення з відповідними мітками) ви-
користовувався для навчання моделі, при цьому 
враховувались параметри навчання, такі як: кіль-
кість епох, розмір пакету, швидкість навчання 
та функція втрат. Додатково використовувалися 
оптимізатори для адаптації ваг моделі з метою мі-
німізації функції втрат під час тренування та для 
забезпечення ефективного навчання та конверген-
ції моделі. 

Для підвищення узагальнюючої здатності мо-
делі, тобто її здатності коректно працювати на но-
вих, раніше не бачених даних, застосовувалася 
аугментація даних. Це – штучне збільшення різ-
номанітності навчального набору, яке покращує 
стійкість моделі. Для зображень аугментація пе-
редбачала такі методи, як: обертання, зміна кольо-
ру тощо.

Оптимізація параметрів здійснювалася за допо-
могою алгоритму Adam з функцією втрат Sparse 
Categorical Crossentropy, де Adam є алгоритмом, 
який допомагає нейромережі швидше й точні-
ше знаходити оптимальні ваги під час навчання. 
Sparse Categorical Crossentropy – спосіб вимірю-
вання помилки НМ при класифікації, коли кожне 
зображення або об’єкт належить до одного з кіль-
кох класів. 

Було також протестовано вплив різних функ-
цій активації в останньому шарі мережі, зокрема 
лінійної та Softmax, що дозволило оцінити їхню 
ефективність при розпізнаванні класів дефектів 
(табл. 1). 

Softmax function – це функція активації, яка 
часто використовується в машинному навчанні, 
особливо в задачах класифікації з кількома кла-
сами [41]. Вона перетворює вектор довільних чи-
сел (вихідні значення нейронної мережі) у вектор 
ймовірностей, де кожне значення відповідає ймо-
вірності належності до певного класу. Для векто-
ра z = [z1,z2,…,zn], де zi – вихід нейронної мережі 

для i-го класу, функція Softmax обчислюється за 
формулою:
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=∑ – сума експонент усіх елементів вектора z.
Softmax – це вектор ймовірностей, де кожне 

значення знаходиться в діапазоні від нуля до оди-
ниці, а сума всіх значень дорівнює 1.

Табл. 1 містить результати навчання НМ, де до-
сліджується вплив початкової кількості фільтрів 
згорткового шару та функції активації вихідного 
шару на точність моделі. Оцінка проводиться на 
основі показників функції втрат для навчального 
(loss) та тестового (val_loss) наборів даних, кілько-
сті епох, необхідних для навчання, а також загаль-
ної кількості параметрів моделі.

Порівняння двох варіантів вихідного шару (лі-
нійна активація та Softmax) показує, що викори-
стання Softmax забезпечує нижчу тестову похиб-
ку (val_loss) в усіх конфігураціях. Це свідчить про 
кращу здатність моделі до узагальнення, особливо 
при меншій кількості фільтрів.

Збільшення кількості фільтрів (від 4 до 16) при-
зводить до зростання кількості параметрів моде-
лі, що може покращувати її здатність до навчан-
ня, але також підвищує ризик перенавчання, коли 
модель демонструє високу точність на навчаль-
них даних, втрачаючи здатність до узагальнення 
на нових, раніше не бачених тестових або реаль-
них даних, особливо при використанні великої 
кількості фільтрів (base = 16). Це підтверджуєть-
ся зростанням похибки на тестовому наборі (val_
loss) після 15–20 епох навчання, що свідчить про 
можливий перехід від узагальнюючої здатності до 
перенавчання. 

На рис. 2 наведено залежність функції втрат 
(loss) для навчального та тестового наборів даних 
від кількості епох під час тренування НМ при ви-
користанні моделі з лінійною функцією активації 
та базовою кількістю фільтрів 4 (base = 4). 

Таблиця 1. Вплив функцій активації на моделі U-Net з різною кількістю фільтрів і параметрів, що розраховуються під 
час навчання

Початкова кількість 
фільтрів (base)

Похибка на навчаль-
ному датасеті (loss)

Похибка на тестовому 
датасеті (val_loss) Кількість епох Кількість параметрів 

моделі
Лінійна функція активації останнього шару

4 0,0907 0,1131 20/50 49267
8 0,0520 0,0874 33/50 196451

16 0,0761 0,0894 15/50 784579
Активація останнього шару Softmax

4 0,0561 0,0758 43/50 49267
8 0,0486 0,0824 30/50 196451
16 0,0626 0,1012 16/50 784579
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На початкових етапах навчання (0–10 епох) спо-
стерігається стрімке зменшення обох похибок (loss 
та val_loss), що свідчить про ефективне навчання мо-
делі. Однак після 20-ї епохи похибка на навчальному 
наборі даних (train_loss) продовжує зменшуватися, 
тоді як похибка на тестовому наборі даних (val_loss) 
починає зростати. Це є ознакою перенавчання, коли 
модель втрачає здатність до узагальнення на нових 
даних. Таким чином, оптимальна кількість ітерацій 
навчання складає 20 епох, що запобігає надмірному 
запам’ятовуванню навчальних зразків.

Однією з основних характеристик, які визна-
чають ефективність НМ, є похибка сегментації 
(val_loss) на зображеннях, що не використовува-
лись для навчання CNN моделі. У результаті про-
ведених досліджень встановлено, що похибка ви-
явлення дефектів становить від 7 до 11 % (табл. 1).

Оптимальною конфігурацією моделі для уза-
гальнення результатів є використання восьми 
фільтрів разом із функцією активації Softmax. Така 
конфігурація забезпечує найнижче значення тесто-
вої похибки (0,0824).

Результати тестування різних модифікацій ар-
хітектури U-Net з варіацією початкової кількості 
фільтрів, кількості згорткових шарів, використан-
ням нормалізації та збільшенням кількості блоків 
наведено в табл. 2.

Було досліджено три варіанти архітектури мо-
делей U-Net:

– базову модель з додатковим зчепленням 
блоків;

– базову модель з подвоєною кількістю згорт-
кових шарів зі зчепленням блоків;

– базову модель з подвоєною кількістю згорт-
кових шарів, зчепленням блоків і нормалізацією.

Кожна з цих архітектур тестувалася з різною 
початковою кількістю фільтрів (base = 4, 8, 16), 
що загалом сформувало 9 різних конфігурацій 
моделей. 

Базова модель зі збільшеною кількістю бло-
ків демонструє покращені результати порівняно 
з початковою архітектурою, проте її точність об-
межена, особливо при малій кількості фільтрів. 
Додавання додаткових згорткових шарів доз-
воляє знизити похибку на навчальному наборі, 
але без нормалізації спостерігається нестабіль-
ність на тестових даних, що особливо помітно 
при початковій кількості фільтрів, base = 4 (val_
loss = 0,1342). Використання нормалізації у поєд-
нанні зі збільшенням кількості блоків і згорткових 
шарів дозволяє досягти мінімального значення по-
хибки на тестовому наборі val_loss = 0,0518 при 
base = 4, що свідчить про ефективність такого під-
ходу для менш складних архітектур. Таким чином, 
оптимальним варіантом є архітектура з подвоєною 
кількістю згорткових шарів, збільшенням блоків і 
нормалізацією, що дозволяє мінімізувати похибку 
при контрольованій складності моделі.

На рис. 3 наведено залежності функції втрат 
(loss) для навчального та тестового наборів даних 
від кількості епох під час тренування базової мо-
делі з додатковим зчепленням блоків, а також вдо-

Рис. 2. Залежність функції втрат (loss) для навчального та 
валідаційного наборів даних від кількості епох під час трену-
вання нейронної мережі

Таблиця 2. Результати тестування вдосконалених моделей U-Net
Початкова кількість фільтрів

(base)
Похибка на навчально-

му датасеті (loss)
Похибка на тестовому 

датасеті (val_loss) Кількість епох Кількість параметрів 
моделі

Базова модель + зчеплення блоків
4 0,0683 0,0703 36/50 61507
8 0,0601 0,0599 18/50 245411
16 0,0314 0,0656 36/50 980419

Базова модель з подвоєною кількістю згорткових шарів + зчеплення блоків
4 0,1335 0,1342 26/50 86107
8 0,0483 0,0841 21/50 343571
16 0,0658 0,0527 10/50 1372579

Базова модель з подвоєною кількістю згорткових шарів + зчеплення блоків + нормалізація
4 0,0403 0,0518 48/50 86587
8 0,0292 0,0575 15/50 344531
16 0,0308 0,0598 14/50 1374499
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сконаленої моделі U-Net з подвоєною кількістю 
згорткових шарів, зчепленням блоків і нормаліза-
цією шарів.

Базова модель з додатковим зчепленням бло-
ків (рис. 3, а) демонструє швидке навчання, од-
нак схильна до перенавчання, що підтверджуєть-
ся зростанням похибки на тестовому наборі даних 
(val_loss) після 20-ти епох. 

При порівнянні з рис. 2 можна бачити суттєве 
зниження різниці значень похибки під час навчан-
ня до 3…5 %, що свідчить про точніший розраху-
нок параметрів моделі порівняно з використанням 
базової архітектури U-Net (рис. 3, а).

На початкових етапах навчання (0–10 епох) 
вдосконаленої моделі U-Net (рис. 3, б) значення 
функції втрат для тренувального (loss) і тестово-
го (val_loss) наборів швидко зменшуються. Близь-
кі значення цих похибок на старті пояснюються 
тим, що модель ще не сформувала складні зако-
номірності й узагальнення, тому її продуктивність 
на тренувальних і тестових даних є подібною. У 
процесі подальшого навчання модель адаптується 
до особливостей тренувальних даних. Після 15–20 
епох тренувальна та тестова похибки стабілізу-
ються без значного розходження, що свідчить про 
гарне узагальнення та відсутність перенавчання. 

Це свідчить про те, що модель досягла оптималь-
ної продуктивності та може ефективно узагаль-
нюватися на нових даних. Таким чином, запропо-
новані модифікації архітектури U-Net дозволили 
підвищити точність моделі при виявленні дефек-
тів на зображеннях конструкцій.

Аналіз отриманих результатів. На рис. 4 на-
ведено результати автоматичного визначення по-
шкоджених ділянок на зображеннях за допомо-
гою базової моделі з кількістю фільтрів base = 4. 
Візуальне порівняння областей, позначених опе-
ратором (рис. 4, б), та сегментованих областей, 
отриманих нейронною мережею (рис. 4, в), демон-
струє, що модель здатна виявляти пошкодження, 
які залишилися непоміченими оператором. Однак 
результат сегментації, отриманий за допомогою 
нейронної мережі, має значну похибку, пропущені 
області, що вказує на недостатню точність. 

На рис. 5 наведено результати застосування 
вдосконаленої моделі U-Net, кількість фільтрів 
base = 16 і з Softmax-активацією, які показують 
точнішу сегментацію дефектних ділянок, зменшу-
ючи кількість помилкових класифікацій у порів-
нянні з базовою версією (рис. 4). 

На рис. 6 наведено приклад, коли НМ успіш-
но ідентифікувала дефектну область, спричинену 

Рис. 3. Залежність функції втрат (loss) для навчального та тестового наборів даних зображень: а – базова модель з додатковим 
зчепленням блоків, б – вдосконалена модель U-Net з подвоєною кількістю згорткових шарів, зчепленням блоків і нормаліза-
цією шарів

Рис. 4. Автоматичне визначення пошкоджених ділянок моделі з параметрами: base = 4, останній активаційним шар – лінійний: 
а – фрагмент зображення пошкодженого вузла, б – пошкоджені ділянки, які позначені оператором жовтим кольором, в – ре-
зультат сегментації, отриманий нейронною мережею (зелений колір)
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проникненням уламків крізь стінку трубчастого 
елементу телевежі, яка була пропущена опера-
тором при створенні анотації. Порівняння масок 
(рис. 6, б і рис. 6, в) показує, що прогнозовані об-
ласті пошкоджень добре збігаються з реальни-
ми даними. Це підтверджує ефективність моделі. 
Отримані результати підтверджують здатність мо-
делі виявляти пошкодження, які можуть залиша-
тися непоміченими, тим самим мінімізуючи вплив 
людського фактора при проведенні візуальної діа-
гностики конструкцій.

Отримані результати демонструють ефектив-
ність нейронної мережі U-Net для автоматичного 
виявлення пошкоджень. Проте неповне або неточ-
не маркування дефектних ділянок оператором у 
навчальному наборі даних може негативно вплива-
ти на якість моделі, оскільки її навчання залежить 
від відповідності міткам, які були позначені опера-
тором. Отже, формування якісної бази даних з пов-
ним і точним маркуванням дефектів є важливим 
фактором для створення високоточної моделі НМ.

Висновки

Проведене дослідження підтвердило ефектив-
ність застосування нейронних мереж для автома-
тизованого виявлення дефектів, що сприяє підви-

щенню точності діагностики та мінімізації впливу 
суб’єктивного фактора.

Аналіз ефективності різних архітектур ней-
ронних мереж показав, що моделі з більшою кіль-
кістю фільтрів забезпечують покращену здатність 
до ідентифікації дефектів, проте їх використання 
потребує значних обчислювальних ресурсів і часу 
на тренування. Модифіковані архітектури U-Net, 
зокрема шляхом додавання додаткових блоків і 
нормалізації, дозволили знизити похибку виявлен-
ня дефектів до 3…5 %, що є суттєвим покращен-
ням порівняно з базовими моделями. Встановле-
но, що оптимальна кількість ітерацій для навчання 
моделей з модифікованою архітектурою становить 
15–20, оскільки подальше навчання призводить до 
перенавчання та зростання похибки на тестових 
даних.

Використання модифікованих архітектур ней-
ронних мереж із застосуванням механізмів норма-
лізації та адаптивного налаштування гіперпараме-
трів є перспективним напрямом для підвищення 
точності й надійності автоматизованої діагности-
ки дефектів на основі аналізу зображень, що від-
криває можливості для подальшої інтеграції таких 
систем у процес моніторингу.

Рис. 5. Автоматичне визначення пошкоджених ділянок з використанням вдосконаленої моделі U-Net з параметрами: base = 16, 
останній активаційним шар – Softmax, а – фрагмент зображення пошкодженого вузла, б – пошкоджені ділянки, які позначені 
оператором жовтим кольором, в – результат сегментації, отриманий нейронною мережею (зелений колір)

Рис. 6. Автоматичне визначення пошкоджених ділянок з використанням удосконаленої моделі U-Net з параметрами: base = 16, 
останній активаційним шар – Softmax, а – фрагмент зображення з пошкодженими ділянками, б – пошкоджені ділянки, які по-
значені оператором, в – результат сегментації, отриманий нейронною мережею. Зелений колір позначає корозійне пошкоджен-
ня, жовтий – отвір. Модель, кількість фільтрів – 16 (base = 16) з останнім активаційним шаром Softmax
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ENHANCING LARGE-SCALE STRUCTURE DIAGNOSTICS THROUGH UAV-BASED 
DATA AND NEURAL NETWORK ANALYSIS

L.M. Lobanov, I.L. Shkurat, D.I. Stelmakh, O.P. Shutkevych, V.V. Savitsky
E.O. Paton Electric Welding Institute of the NAS of Ukraine. 11 Kazymyr Malevych Str., 03150, Kyiv, Ukraine. 

E-mail: innashkurat2909@gmail.com
The article presents an approach to remote diagnostics of damage to large-sized engineering structures using unmanned aerial 
vehicles (UAVs) and convolutional neural networks. The study was conducted to automate the process of detecting structural 
defects in the Kyiv TV tower. The research methodology involved the collection and preprocessing of 14187 images and the 
development of a modified architecture of the U-Net neural network for damage segmentation. An experimental study of 
different architectural settings of the model demonstrated the effectiveness of the proposed modifications, which reduced the 
error of defect detection by 3...5 % compared to the baseline models. It was found that the optimal number of training iterations 
is 15–20 epochs. The developed model demonstrated the ability to detect damage that may be missed by the operator, which 
confirms the potential of automated diagnostic systems based on artificial intelligence. The study provides new prospects for 
improving the efficiency of monitoring infrastructure facilities, especially in conditions of limited access or increased risks to 
personnel. 41 Ref., 2 Tabl., 6 Fig.
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3D ДРУК ДЕТАЛЕЙ З РІЗНИХ КОМБІНАЦІЙ МЕТАЛІВ
Дослідники зробили значний прорив у галузі 3D друку металів, розробив-

ши технологію створення легких і міцних багатокомпонентних деталей.
Вченим вдалося успішно об‘єднати в одній деталі сталь і алюміній, що 

раніше вважалося складним завданням через ризик утворення крихких 
з›єднань різних металів.

Ключем до успіху стала лазерна порошкова плавка Laser Powder Bed 
Fusion (L-PBF).

Завдяки 3D друку можна створювати деталі з унікальною геометрією, 
що дасть змогу оптимізувати конструкцію автомобілів і знизити їхню вагу. 
Крім того, нова технологія дасть змогу виробляти екологічно чистіші тран-
спортні засоби, оскільки 3D друк дає змогу скоротити кількість відходів 
виробництва.
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