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Streszczenie

Celem rozdziatu jest przedstawienie wynikow wdrozenia systemu wizyjnego opar-
tego na sztucznej inteligencji Al (ang. Al-based vision — system wizyjny oparty na
sztucznej inteligencji) w kontroli jako$ci wyrobu wulkanizowanego w Helvoet Polska.
We wstepie uzasadniono ekonomiczne i operacyjne przestanki zmiany (koszty jako-
$ci, ograniczenia kontroli manualnej) oraz porownano klasyczne systemy regutowe
z podejsciem zintegrowanym z PLC (ang. programmable logic controller — progra-
mowalny sterownik logiczny). Nastepnie zaprezentowano kontekst procesu oraz meto-
dyke studium przypadku z poréwnaniem przed-po w dwdch poréwnywalnych oknach
czasowych. Rdzen rozdzialu obejmuje opis architektury (kamera-optyka-oswietlenie-
-PLC), przebieg wdrozenia (ROI, szkolenia, uruchomienie, walidacja) oraz wyniki,
w tym spadek poziomu brakéw. Kazdy z analizowanych okreséw obejmowat cztery
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tygodnie produkcji, co pozwolito na porownanie wynikow w zblizonych warunkach
operacyjnych, jednak relatywnie krotki czas obserwacji stanowi ograniczenie badania.
Dyskusja identyfikuje czynniki sukcesu (stabilne warunki optyczne, poziom kontroli)
i obszary do poprawy (krawedzie 3D, prog adaptacyjny, diagnostyka zabrudzen opty-
ki). W zakonczeniu omoéwiono ograniczenia (jedno gniazdo, jeden wyrob) i sformuto-
wano implikacje dla skalowania rozwigzania.

Stowa kluczowe: Al-vision, kontrola jakosci, wizja maszynowa, edge learning

Abstract

The aim of this chapter is to present the results of implementing an Al-based vision
system in the quality control of a vulcanized product at Helvoet Poland. The introduction
outlines the economic and operational rationale for the change (quality-related costs,
limitations of manual inspection) and compares classical rule-based systems with an
approach integrated with a PLC (programmable logic controller). The following section
presents the process context and the case-study methodology, including a “before-after”
comparison across two comparable time windows. The core of the article covers the
system architecture (camera-optics-lighting-PLC), the implementation workflow (ROI,
training, commissioning, validation), and the results, including a reduction in defect
rates. The discussion identifies success factors (stable optical conditions, inspection
coverage) and areas for improvement (3D edges, adaptive thresholding, optical
contamination diagnostics). The conclusion addresses limitations (single station, single
product) and formulates implications for scaling the solution.

Keywords: Al vision, quality control, machine vision, edge learning

Wstep

Rosnaca ztozonos¢ wyrobow i skracajace si¢ cykle zycia produktoéw win-
duja koszty jakosci CoQ (ang. cost of quality — taczny koszt jakosci: prewencja,
ocena oraz koszty niezgodnos$ci wewnetrznych i zewnetrznych), w szczegdlno-
$ci koszty niezgodnos$ci wewngtrznej (braki, przerobki) i zewnetrznej (reklama-
cje). CoQ obejmuje jednak nie tylko straty bezposrednie, lecz takze komponen-
ty prewencji i oceny, ktore rosng nieliniowo wraz ze wzrostem wariantowosci
i ztozonosci portfolio. Kontrola manualna, cho¢ elastyczna, jest podatna na
zmeczenie, rdéznice percepcyjne i trudna do $cistej standaryzacji przy subtel-
nych defektach powierzchniowych; typowy jest tez dryf kryteriow akceptacji
migdzy zmianami i operatorami, co ujawniaja badania MSA (ang. measurement
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system analysis — analiza systemu pomiarowego) poprzez podwyzszony udziat
%GRR (ang. gage repeatability & reproducibility — procentowy udzial powta-
rzalnosci i odtwarzalnosci w catkowitej zmiennosci). W praktyce cztowiek
jako detektor manualny bywa waskim gardlem stabilnos$ci jakosci i zrodlem
zmiennosci decyzyjnej, a obcigzenie poznawcze 1 monotonia pracy skutkuja
spadkiem czutosci detekcji po kilku godzinach zmiany oraz wzrostem ryzyka
btedow. Podejscie to koresponduje z teorig ograniczen, wskazujaca na koniecz-
no$¢ eliminacji waskich gardel w przeplywie procesu (Goldratt, Cox, 2021).
Dodatkowo, rosnagce oczekiwania audytoréow klienta oraz niezaleznych audy-
torow zewngtrznych w zakresie $ladu decyzyjnego i replikowalno$ci oceny
jakosci stawiaja pod znakiem zapytania skalowalno$¢ wytacznie manualnych
inspekcji w srodowisku produkceji wiclowariantowej. Coraz czesciej to wlasnie
wymogi zgodnosci i $ledzalnosci staja sie katalizatorem inwestycji w automa-
tyczng inspekcje, bo przejscie z decyzji subiektywnych na mierzalne kryteria
pozwala ograniczy¢ spory reklamacyjne i skraca¢ cykl.

Klasyczne systemy wizyjne opieraja si¢ na r¢cznie definiowanych ce-
chach i progach. Sa przewidywalne, lecz wrazliwe na zmiany o$wietlenia,
drobne odchylenia pozycjonowania, starzenie oprzyrzadowania czy tolerancje
materiatowe, przez co kazda zmiana $rodowiska wymusza reczny zwrot lub
powrdt i podnosi TCO (ang. fotal cost of ownership — catkowity koszt posiada-
nia/utrzymania) oraz ryzyko btedow konfiguracyjnych. Systemy Al-vision (wi-
zyjna kontrola jakos$ci oparta na sztucznej inteligencji), w tym edge learning
zastosowany w kamerze wykorzystywanej w Helvoet Polska, uczg si¢ na przy-
ktadach OK/NOK (wyrdb zgodny/niezgodny), co zwigksza odpornos$¢ na na-
turalng zmienno$¢ procesu i umozliwia ponowne uczenie po pojawieniu si¢
nowych wariantow defektow. W ostatnich latach rozwoj przemystowych sys-
temoéw wizyjnych jest silnie powigzany z koncepcja edge computing, w ktorej
analiza obrazu realizowana jest bezposrednio na urzadzeniu pomiarowym lub
w jego bezposrednim otoczeniu. Takie podejscie pozwala ograniczy¢ opdznie-
nia przetwarzania, zwiekszy¢ niezawodnos$¢ dziatania systemu oraz ulatwia
integracj¢ z systemami sterowania produkcja. Rozwigzania edge-Al sa obec-
nie szeroko stosowane w architekturach Industry 4.0, szczegdlnie w obszarze
automatycznej kontroli jako$ci 1 monitorowania proceséw produkcyjnych (Shi
iin., 2016; Lee i in., 2015).
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Modele trenowane na reprezentatywnych probkach lepiej absorbuja
zmiennos¢, ale pozostajg wrazliwe na dryf danych i niezbilansowanie klas; dla-
tego konieczne jest budowanie przekrojowych zbioréw walidacyjnych w cza-
sie oraz staly monitoring. Zastosowane podej$cie do trenowania modeli edge
wpisuje si¢ w fundamenty wspotczesnego uczenia giebokiego, opartego na
reprezentacjach hierarchicznych i odpornosci na zmienno$¢ danych (Goodfel-
low i in., 2016). W praktyce przemystowej sprawdza si¢ architektura hybrydo-
wa: warstwa Al do klasyfikacji ztozonych wzorcow co minimalizuje ryzyko
fatszywie ujemnych decyzji na obszarach bezpieczenstwa i funkcjonalnosci.
Z perspektywy sterowania procesem kluczowa jest integracja z PLC (ang.
programmable logic controller — programowalny sterownik linii/maszyny): sy-
gnaty OK/NOK, triggery, blokady bezpieczenstwa oraz reakcji migdzystanowi-
skowych. Réwnolegle konieczne jest logowanie metadanych (czas, ID stano-
wiska, wynik), co zapewnia audytowalnos¢ i umozliwia analizy przyczynowe.
Integracje warto uzupetni¢ mechanizmami fail-safe (bezpieczne zachowanie
przy btedzie, np. domyslne odrzucenie) i kontrolowang degradacja do logiki
regutowej, gdy pewnos¢ klasyfikacji spada ponizej ustalonego progu zaufania.
Logowane metadane musza spelnia¢ wymagania traceability (identyfikowal-
nosci decyzji i partii) i bezpieczenstwa informacji; ich systematyczna analiza
SPC (ang. statistical process control — statystyczne sterowanie procesem) po-
winna zasila¢ cykle 8D (o$miostopniowe rozwigzywanie problemow)/PDCA
(ang. plan-do-check-act — cykl doskonalenia) oraz standaryzacje¢ pracy.

Praktyczne wdrozenia wymagaja jasnych CTQ, stabilnych warunkéw
optycznych (kamera-optyka-oswietlenie), procedur etykietowania danych, po-
lityki wersjonowania modeli oraz zdefiniowanej roli wtasciciela modelu. Wa-
runkiem skalowalnosci jest konsekwentna kontrola srodowiska optycznego
(kalibracja ekspozycji, czystos¢ optyki, stabilizacja pozycjonowania), ponie-
waz kazdy regres w tych obszarach bezposrednio obniza jako$¢ inferencji. Do-
datkowo rekomenduje si¢ okresowe ,,re-kwalifikacje” modelu (np. kwartalne)
na zestawie ztotych probek i §wiezych danych produkcyjnych, prace w try-
bie shadow-mode (rownolegla praca modelu bez wplywu na decyzje) przed
wdrozeniem nowej wersji oraz formalny change control (kontrolg zmian) obej-
mujacy warstwy IT (technologia informacyjna — $rodki i procedury przetwa-

rzania oraz przechowywania informacji) i OT (ang. operational technology
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— technologia operacyjna sterujgca maszynami i procesami), wraz z procedurg
rollback (powrotu do poprzedniej wersji) i kopiami zapasowymi.
Mechanizmy adaptacyjnego dostrajania progéw decyzyjnych oraz ite-
racyjne usprawnianie dzialania klasyfikatora wpisujg si¢ w logike uczenia ze
wzmocnieniem, opartego na cigglym reagowaniu na informacj¢ zwrotng z pro-
cesu (Sutton, Barto, 2018). Z perspektywy finansowej, uzasadnienie biznesowe
powinno faczy¢ redukcje scrapu i FR (ang. false reject — falszywe odrzucenia
wyroboéw dobrych) z kosztami reklamacji i przestojow, a takze uwzgledniaé
efekt uczenia organizacyjnego (krotszy rozruch po przezbrojeniach i szybsza
reakcja na odchylenia). Integracja systemu Al-vision z mechanizmami fail-safe
i kontrola wersji odzwierciedla wspotczesne podejscie do bezpiecznej sztucznej
inteligencji, akcentujace potrzebe nadzoru i przewidywalnosci dziatania mode-
li (Russell, 2019). Wreszcie, skuteczno$¢ rozwigzania jest tak samo techniczna,
jak organizacyjna: niezbedne sg szkolenia operatoréw i UR (Utrzymania Ruchu
— shuzb odpowiedzialnych za dostepnos¢ i niezawodno$¢ parku maszynowego),
jasne role w modelu ,,human-in-the-loop” (zatwierdzanie przypadkow granicz-
nych) oraz polityka etyczna i prawna przetwarzania obrazow (retencja, dostep,

zgodno$¢ z wymaganiami klienta i regulacjami).

Kontekst Helvoet i metodyka badania wlasnego

Firma Helvoet wytwarza precyzyjne komponenty polimerowe i elastome-
rowe dla branz o wysokich wymaganiach jako$ciowych, w tym OEM (ang.
original equipment manufacturer — producenci wyrobow finalnych). Analizo-
wane gniazdo dotyczylo detalu formowanego wtryskowo z krytycznymi po-
wierzchniami funkcyjnymi; typowe wady: zadzior, niedolew, wtracenia, mikro-
peknigcia, przebarwienia. W portfolio Helvoet znajdujg si¢ m.in. uszczelnienia,
elementy prowadzace, gniazda zaworowe i precyzyjne wktadki dla automotive
oraz komponenty o podwyzszonej czystosci dla sektorow medycznego i tech-
nologicznego, co implikuje wysokie wymagania co do stabilnosci barwy, geo-
metrii i chropowato$ci powierzchni.

Specyfika materiatowa (np. elastomery napetniane, mieszanki o zr6zni-
cowanej reologii) sprzyja subtelnym artefaktom powierzchniowym, ktorych
detekcja bywa trudna dla ludzkiego oka przy zmiennej iluminacji i réznicach

polysku. Zastosowane podejscie do akwizycji i przetwarzania obrazu odpowiada
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klasycznym zasadom komputerowego rozpoznawania wzorcoOw, obejmujacym
stabilizacje o§wietlenia, geometrii i jako$ci sygnatu wejsciowego (Chmielew-
ski, Trawinski, 2004). Dodatkowym wyzwaniem jest wrazliwo$¢ niektorych
gatunkow tworzyw na starzenie termiczne i §lady demontazu, co podnosi ry-
zyko defektow p6znych. Wymagania klientoéw w zakresie PPM (ang. parts per
million — liczba niezgodnosci na milion sztuk) i traceability (identyfikowalnosé
partii i decyzji) powoduja, ze kontrola musi identyfikowa¢ wady rzgdu mini-
mum dziesigtek mikrometréw, a wigc na granicy percepcji manualnej. W takich
warunkach klasy kontrolne musza by¢ jednoznaczne OK/NOK (zgodny/nie-
zgodny) lub rework (do poprawy), a reguty decyzji odtwarzalne niezaleznie od
zmiany i obcigzenia poznawczego operatora.

Z perspektywy SPC (ang. statistical process control — statystyczne ste-
rowanie procesem) krytyczne jest szybkie sprzezenie zwrotne do parametrow
procesu (temperatury, cisnienia, czasu docisku), aby minimalizowa¢ dlugosc¢
serii wadliwej po wystgpieniu dryfu procesu. Do czasu wdrozenia systemu
wizyjnego (ang. AI-based vision — system wizyjny oparty na sztucznej inteli-
gencji) kontrola jakoS$ci byta realizowana manualnie przez operatoréw, wsparta
wzorcami referencyjnymi i instrukcjami obrazkowymi lub filmowymi nagry-
wanymi i tworzonymi przez inzynierow procesu. Weryfikacja odbywata si¢ na
dedykowanym przyrzadzie z wielogniazdowa ptyta odktadcza; operator uktadat
detale, ocenial geometri¢ i czysto$¢ powierzchni przy swietle stanowiskowym,
po czym zamykat pokrywe dociskowa stabilizujaca pozycje elementéw na czas
dalszych operacji. Rozwigzanie, cho¢ elastyczne, generowato zmienno$¢ oceny
migdzy zmianami i nie tworzyto cyfrowego $ladu decyzyjnego (Rysunek 1).
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Rysunek 1. Przyrzad do manualnej kontroli wizualnej detali przed zamknigciem po-

krywy stanowiska, kontrolnego

Zrédto: opracowanie whasne (Helvoet Polska).

Audyty MSA (ang. measurement system analysis — analiza systemu po-
miarowego) wykazywatly istotny udzial % GRR (ang. gage repeatability &
reproducibility — procentowy wktad powtarzalnos$ci i odtwarzalnosci) w cal-
kowitej zmiennos$ci dla cech wizualnych, a wskazniki zgodnos$ci migdzyoce-
niajacej spadaty wraz z uptywem czasu zmiany. W praktyce prowadzito to do
fluktuacji FR (ang. false reject — falszywy odrzut wyrobu dobrego) oraz in-
cydentalnych przepusci FA (ang. false accept — falszywa akceptacja wyrobu
wadliwego), co generowato zardwno straty jakosci, jak i koszty nadkontroli.

Z kolei na Rysunku 2 przedstawiono trend spadku wskaznika brakow
produkcyjnych (scrapu) w ujeciu tygodniowym. Zaznaczony punkt miedzy
tygodniem 25 a 30 wskazuje moment wdrozenia systemu wizyjnego Cognex
In-Sight 8900 Series, ktory stanowit kluczowy element modernizacji procesu
kontroli jako$ci. Od momentu implementacji zauwazalny jest kilkuprocentowy
spadek odsetka ztomowanych sztuk, bedacy efektem znacznie doktadniejszego

wykrywania defektow przez nowy system Al-vision.

125



Janusz Zemta

Trend spadku wskaznika jakosci w czasie
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Rysunek 2. Zmiana poziomu brakéw produkcyjnych przed i po wdrozeniu systemu
Al-vision

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie danych produkcyjnych Helvoet Polska.

Zastosowano studium przypadku z porownaniem przed-po, obejmujace
dwa poréwnywalne czterotygodniowe okresy: faz¢ bazows (przed wdrozeniem)
oraz faze po stabilizacji ustawien systemu Al-vision. Zbidr danych obejmowat
lacznie 1240 obrazow detali produkcyjnych, w tym probki wyrobow zgodnych
(OK) oraz niezgodnych (NOK). Dane pochodzity z procesu produkcyjnego re-
alizowanego w analizowanym gniezdzie kontrolnym. W analizie uwzglednio-
no 620 detali poddanych inspekcji w okresie przed wdrozeniem oraz 620 detali
po wdrozeniu systemu Al-vision.

W drugiej fazie wykorzystano kamere Cognex In-Sight 8900 Series do
automatycznej inspekcji wizualnej (Cognex Corporation, 2023), umozliwiaja-
cej detekcje niezgodnosci na poziomie mikroszczeg6tdw oraz natychmiastowe
reagowanie na odchylenia procesowe. W efekcie wdrozenia uzyskano nie tylko
redukcje scrapu, ale rowniez spadek wskaznika false reject (FR) po kalibracji
optyki i ponownym uczeniu modelu na przypadkach granicznych. Zmniejszenie
liczby fatszywych odrzucen pozwolito na ograniczenie nadkontroli, stabilizacje
procesu i lepsze wykorzystanie mocy produkcyjnych, co potwierdza skutecz-
no$¢ integracji systemu wizyjnego z koncepcja zarzadzania jakoscig w duchu
lean manufacturing. Etykietowanie danych zostalo przeprowadzone manualnie
przez inzyniera jako$ci na podstawie obowigzujacych kryteriow kontroli wi-

zualnej oraz wzorcow referencyjnych stosowanych w procesie produkcyjnym.
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Kazdy obraz zostatl przypisany do jednej z klas: OK (wyréb zgodny) lub NOK
(wyrdéb niezgodny). Model klasyfikacyjny zostal wytrenowany z wykorzy-
staniem funkcji Edge Learning dostepnej w systemie Cognex In-Sight 8900
(Rysunek 3). Proces trenowania obejmowat iteracyjne dodawanie przyktadow
OK/NOK oraz walidacj¢ wynikow klasyfikacji. Parametry decyzyjne modelu
zostaty dostrojone poprzez kalibracj¢ progu klasyfikacji (confidence threshold)

oraz analizg¢ przypadkéw granicznych.

In-Sight® 8900 Series

Reference Manual

0
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Rysunek 3. Kamera przemystowa Cognex In-Sight 8900 zastosowana w systemie au-
tomatycznej kontroli jakosci

7Zrédo: opracowanie whasne (Helvoet Polska).

Stosowane mechanizmy klasyfikacji i walidacji modelu odpowiadajg fun-
damentom rozpoznawania wzorcOw i uczenia maszynowego, obejmujgcym
kontrole jakosci danych, separacje zbiorow oraz analiz¢ miar precyzji i czutosci
(Bishop, 2006). Kryterium gotowosci do uruchomienia ustalono jako F1 (§red-
nia harmoniczna precyzji i czulosci) > 0,95 dla klas krytycznych oraz AUROC
(ang. area under ROC — pole pod krzywa ROC) > 0,98 dla modelu binarnego
OK/NOK. Proces uczenia modeli edge odwotuje si¢ do fundamentalnych za-
sad dziatania sieci neuronowych, w ktorych kluczows role odgrywa iteracyjne
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ksztaltowanie reprezentacji poprzez propagacje btedu (Nielsen, 2015). Dane
treningowe podzielono na zbiory: 70% train, 15% validation 1 15% test, co
umozliwito niezalezng ocen¢ jakosci klasyfikacji.

Architektura rozwigzania:

1. kamera przemystowa z modutem Edge Learning (uczenie/inferencja na
urzadzeniu brzegowym) typ: In-Sight 8900,

2. optyka dobrana do wymaganej rozdzielczos$ci przestrzennej i gtebi ostro-
Sci,

3. koputowe o$wietlenie nad ptyta maszynowa eliminujace refleksy,
interfejs z PLC (programmable logic controller — sterownik linii/maszy-
ny): cyfrowe I/O (wejécia/wyjscia) + kanat protokotu dla metadanych,

5. repozytorium obrazoéw i raportow klasyfikacji.

Integracja z PLC obejmowata sygnaty OK/NOK, zatrzymania zabezpie-
czajace (interlocki) oraz przekaz progu zaufania (confidence threshold) w celu
warunkowego przekierowania sztuk do weryfikacji rgcznej (tryb kontroli zde-
gradowanej). Implementacja logiki sterujgcej oraz wymiana sygnaléw OK/
NOK migdzy kamerg a sterownikiem odzwierciedlajag fundamentalne zasady
projektowania uktadow opartych na PLC (Broel-Plater, 2015). Pipeline danych
rejestrowat obrazy zrodlowe, co spelnia wymagania traceability, tzn. zachowa-
nia obrazu, czyli fototeki zdjeé. Stabilno$¢ srodowiska optycznego zapewniono
dzigki kontrolowanej geometrii chwytu detali w formie posredniej i ekranowa-
niu od $wiatta zewnetrznego i okresowej kalibracji ekspozycji. Zbidr danych
zostat oznaczony manualnie przez inzyniera jakosci i operatorow procesu w kla-
sach OK/NOK, na podstawie wzorcoéw referencyjnych stosowanych w kontroli
jakosci. Na potrzeby UR (utrzymanie ruchu — stuzby odpowiedzialne za do-
stepno$¢ 1 niezawodno$¢ parku maszynowego) zdefiniowano role wilasciciela
modelu oraz procedury ponownego uczenia po zmianach narzedziowych (np.
po piaskowaniu formy). W warstwie zarzadczej zastosowano kontrolg zmian
1 mechanizmy powrotu do wczesniejszej wersji, czyli tzw. Backupu programo-
wego, jesli obecna wersja ulegtaby uszkodzeniu.
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Wynik badania wlasnego, czyli wdrozZenie systemu wizyjnego opartego na
Al na przykladzie Helvoet Polska

Badanie wskazuje, ze implementacja systemu Al-vision w gniezdzie
kontroli konicowej przyniosta poprawe kluczowych metryk jakosciowych, nie
wplywajac negatywnie na takt linii produkcyjnej. Istotno$¢ statystyczng rdzni-
cy poziomu brakéw przed i po wdrozeniu oceniono przy uzyciu testu t-Studen-
ta, przy poziomie istotnosci p < 0,05. W analizowanym okresie odnotowano
spadek $redniego poziomu brakow (scrap), a na wykresie od momentu wdro-
zenia systemu widoczna jest 3% procentowa redukcja odsetka zlomowanych
sztuk, wynikajaca z wyraznie lepszego wykrywania defektow.

Z perspektywy analitycznej wskazuje to, ze system Al-vision nie tylko
peni funkcje efektywnego narzedzia inspekcyjnego, ale rOwniez przyczynia si¢
do obnizenia wariancji procesu, stabilizujac go na wyzszym poziomie dojrzato-
$ci operacyjnej. W konsekwencji organizacja przechodzi w bardziej ustruktu-
ryzowany, oparty na danych model dzialania, w ktérym decyzje jakosciowe sg
podejmowane z mniejszg podatnoscia na zmienno$¢ ludzkiej percepcji.

Wdrozenie systemu Al-vision wpisuje si¢ w logike cigglego usprawniania
na poziomie gemba, gdzie kluczowe jest eliminowanie Zrodet strat bez nad-
miernych kosztdéw i przy maksymalnym wykorzystywaniu wiedzy operacyjnej
zespolow (Imai, 2018). Ponadto uzyskana redukcja poziomu scrapu sugeruje
wystapienie efektu synergii migdzy automatyczng inspekcja a dotychczas sto-
sowanymi procedurami jakosciowymi. W ujeciu strategicznym wdrozenie to
wpisuje si¢ w koncepcje¢ inteligentnych operacji, w ramach ktérej linia produk-
cyjna ewoluuje z funkcji reaktywnej do roli proaktywnej, predykcyjnej i wspie-
ranej rozwigzaniami cyfrowymi (Tabela 1).

Tabela 1. Metryki klasyfikacji systemu Al-vision

Metryka Wartos$¢

Precision 0.96
Recall 0.94

Fl-score 0.95

Zrédto: opracowanie whasne (Helvoet Polska).

Wyniki wskazuja na wysoka skuteczno$¢ klasyfikacji systemu Al-vision
w identyfikacji defektow produkcyjnych. Z perspektywy biznesowej polepszyta
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si¢ rowniez efektywnos¢. Dodatkowa wartoscig okazata si¢ audytowalnos¢: re-
pozytorium obrazéw i metadanych usprawnito analizy PDCA i przyspieszylto
domykanie dziatan korygujacych. Wymagania dotyczgce jakosci danych ucza-
cych oraz standaryzacji procesu etykietowania sg spojne z praktykami inzynie-
rii uczenia maszynowego, w ktorych kluczowa rolg odgrywa kontrola zmien-
nosci 1 budowa stabilnego $srodowiska danych (Géron, 2019). Jednoczes$nie
potwierdzono ograniczenia: pojedyncze gniazdo i jeden typ wyrobu w fazie
badania, konieczno$¢ utrzymania dyscypliny danych (etykietowanie, re-kwa-
lifikacje modeli) oraz wrazliwo$¢ na degradacje srodowiska optycznego. Ca-
losciowo, wyniki wskazuja, ze przy spetnieniu wymogoéw CTQ i governance
modelu, Al-vision stanowi realng dzwignie poprawy jakosci i stabilno$ci pro-
cesu w warunkach produkcji wielowariantowe;j.

Wdrozenie zrealizowano we wspotpracy z dostawcg, firmg Cognex.
Partner najpierw przeprowadzit audyt aplikacyjny gniazda (produkt/proces),
nastepnie przygotowal demonstracje koncepcji POC (ang. proof-of-concept —
demonstracja wykonalnosci i warto$ci rozwigzania) i uruchomit miesi¢czny pi-
lotaz na wybranym stanowisku Helvoet oraz na bezposredniej maszynie wtry-
skowej. Zakres prac obejmowat dobor i kalibracje kamery/optyki/o§wietlenia,
integracje z PLC (ang. programmable logic controller — sterownik maszyny/
linii) poprzez cyfrowe I/O (ang. inputs/outputs — wejscia/wyjscia sygnatowe)
oraz kanat do przekazywania metadanych, przygotowanie zbiorow referencyj-
nych OK/NOK (zgodny/niezgodny), wstepne trenowanie modeli edge (ang.
edge learning — uczenie/inferencja na urzadzeniu brzegowym) oraz parametry-
zacje progow decyzyjnych i sygnalow bezpieczenstwa. Koordynacja wdroze-
nia, obejmujaca integracje systemu, testy, walidacje oraz kontrole wersji, odpo-
wiada dobrym praktykom zarzgdzania projektami IT (Wodecki, 2014).

Rownolegle firma Cognex przeprowadzita szkolenia dla operatorow, inzy-
nieré6w procesu oraz automatykow utrzymania ruchu, a takze przekazata dane
dotyczace akwizycji obrazu, etykietowania danych (OK/NOK), uruchamiania
i dogrywania modeli interpretacji metryk oraz podstawowego utrzymania czyli
czyszczenie optyki, kontrola ekspozycji na dane wejscia i wyjscia PLC. Wdro-
zenie systemu Al-vision posiada takze charakter minimalnego aczkolwiek pla-
nowanego wdrozenie projektu informatycznego przy wykorzystania Al czyli
wymagajacego planowania, kontroli zmian oraz koordynacji zasobow zgodnie
z zasadami zarzadzania projektami IT (Glodzinski i in., 2025).
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Operacyjnie zestrojono ekspozycje i balans o$wietlenia, ustandaryzowa-
no pozycjonowanie detalu oraz dodano check-listy optyczne do instrukcji pra-
cy. Od strony mechanicznej, czyli utrzymania ruchu, tzw. przeptyw decyzyjny
funkcjonuje jako deterministyczny tancuch: trigger z PLC (wyzwolenie) —
akwizycja obrazu — inferencja edge (wnioskowanie na kamerze) — decyzja
OK/NOK — akcja PLC (wypchnigcie NOK, alarm, ewentualny bezpieczny
stop). Testy na partiach z kontrolowanymi defektami potwierdzity wymaga-
ng czulos¢ przy jednoczesnej redukcji FR (ang. false reject — fatszywy odrzut
wyrobu dobrego). Integracja systemu wizyjnego z uktadem sterowania oraz
synchronizacja akwizycji obrazu z ruchem maszyny odzwierciedlaja podsta-
wowe zasady automatyki i robotyki przemystowej (Zdanowicz, 2017).

W ujeciu biznesowym odnotowano spadek scrapu, mniej reklamacji oraz
krétszy rozruch serii oraz, co istotne, pozytywne wyniki 4-tygodniowego pilo-
tazu przetozyly si¢ na decyzje zakupowa na kontrolowanym produkcie odno-
towano dodatkowo ~3 % redukcji scrapu wzgledem inspekcji wylacznie wzro-
kowej.

Docelowo za utrzymanie rozwigzania odpowiada wspdlny zespodt jakosSci
i UR (konserwacja optyki, kalibracje), przy wsparciu dostawcy w formule 11
linii wsparcia (aktualizacje, konsultacje jakosci danych). Po stronie Helvoet
powotano role opiekuna dla danych/modelu w osobie inzyniera procesu oraz
inzyniera automatyki w Helvoet odpowiedzialnych za przygotowanie zbio-
row, walidacje oraz kontrola zmian sztuk OK i NOK i mozliwo$¢ powrotu do

poprzedniej wersji przed publikacjg kamery na maszynie.

Dyskusja i ograniczenia

Uzyskane wyniki wskazuja na pozytywny wptyw wdrozenia systemu Al-
-vision na stabilno$¢ procesu kontroli jakosci oraz na redukcj¢ poziomu bra-
kéw produkeyjnych. Automatyzacja inspekcji wizualnej umozliwita bardziej
powtarzalng ocen¢ jako$ci detali oraz ograniczenie zmiennosci wynikajacej
z czynnika ludzkiego. Zastosowanie systemu wizyjnego opartego na sztucznej
inteligencji pozwolito rdwniez na szybszg identyfikacje defektow produkcyj-
nych oraz usprawnienie procesu podejmowania decyzji jako§ciowych w $rodo-

wisku produkcyjnym.
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Nalezy jednak uwzgledni¢ ograniczenia przeprowadzonego badania. Ana-
liza zostata wykonana dla jednego gniazda produkcyjnego oraz jednego typu
wyrobu, co ogranicza mozliwos¢ bezposredniej generalizacji uzyskanych wy-
nikéw na inne procesy produkcyjne lub inne typy produktéw. Roznice w cha-
rakterystyce materialow, geometrii detali czy warunkach o$wietleniowych
moga wplywaé na skutecznos$¢ dziatania systemow wizyjnych i wymagaja in-
dywidualnego dostosowania konfiguracji oraz procesu uczenia modelu.

Dodatkowym ograniczeniem jest stosunkowo krotki okres obserwacji po
wdrozeniu systemu. Analiza obejmowata ograniczony horyzont czasowy pro-
dukcji, co utrudnia petng ocene dtugoterminowej stabilnosci dziatania systemu
oraz jego wptywu na zmiennos¢ procesu w dluzszej perspektywie. W przy-
sztych badaniach zasadne byloby przeprowadzenie dtugookresowej analizy
danych produkcyjnych, obejmujacej wicksza liczbe partii produkcyjnych oraz
roézne warianty detali.

Kierunkiem dalszych prac moze by¢ réwniez rozszerzenie wdrozenia
systemu Al-vision na inne stanowiska produkcyjne oraz inne referencje pro-
duktowe, co pozwolitoby na ocen¢ skalowalnos$ci rozwigzania w warunkach
produkcji wielowariantowej. Dodatkowo warto rozwazy¢ integracj¢ danych
z systemOéw wizyjnych z narzgdziami analizy procesowej, takimi jak SPC
(statistical process control), co mogloby umozliwi¢ jeszcze wczesniejsze wy-
krywanie odchylen procesowych i dalsze doskonalenie systemu zarzadzania

jakoscia.

Whioski

Po miesigcznym tescie pilotazowym podjeto decyzje o zakupie systemu;
wyniki pozytywnie zaskoczyty dla kontrolowanego wyrobu odnotowano spa-
dek scrapu (odsetek brakow) o 3%. wzgledem kontroli wzrokowej. Czas cyklu
gniazda nie ulegl pogorszeniu latencja inferencji edge (czas wnioskowania na
urzadzeniu brzegowym) pozostawala ponizej taktu. Zmienno$¢ migdzypartyj-
na zmalata, co przetozylo si¢ na stabilno$¢ planu i mniejszg liczbe problemow
jako$ciowych. Realizowane dziatania wpisujg si¢ w nowoczesne podejscie do
zarzadzania jakoscia, akcentujace role danych, stabilnosci proceséw oraz sys-
temowego monitorowania odchylen (Borys, 2009). Dodatkowo odnotowano

spojniejszy rozruch po starcie maszyny.
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Wplyw na kulture operacyjng byt istotny. Kryteria akceptacji wsparte
danymi z repozytorium zwigkszyty zaufanie do systemu i przyspieszyly po-
dejmowanie decyzji o reakcji procesowej (np. korekta parametrow wtrysku
gumy). Transformacja procesu kontroli jakos$ci jest spojna z zasadami organi-
zacji uczacej si¢, w ktorej stabilnos¢, transparentnos¢ i odpowiedzialnosc ze-
spotow stanowig fundament cigglego doskonalenia (Blikle, 2014).

Al-vision (ang. artificial intelligence vision — system wizyjny oparty na
sztucznej inteligencji), przy spelieniu warunkow optycznych i dyscyplinie da-
nych stanowi dzwignie poprawy jakosci i stabilno$ci procesu. Integracja z PLC
(ang. programmable logic controller — programowalny sterownik logiczny)
domyka petle sterowania w czasie rzeczywistym, a repozytorium obrazoéw/me-
tryk umozliwia audyt i organizacyjne uczenie si¢. Rekomenduje si¢ kontrolo-
wane skalowanie rozwigzania na pokrewne produkty wytwarzane na tej samej
maszynie: dla kazdej nowej referencji/produktu przeprowadzi¢ kwalifikacje
optyki/oswietlenia, przygotowaé zestaw ,,golden sample”, wykona¢ MSA (ang.
measurement system analysis — analiza systemu pomiarowego) klasyfikatora,
ustali¢ progi dopuszczenia (confidence) oraz wiaczy¢ referencje do planu ka-
libracji i re-treningu. Kierunek jest korzystny strategicznie dla Helvoet: ogra-
nicza ztom (scrap), stabilizuje jako$¢ przy rosngcej wariantowosci i wzmacnia
pozycje kosztowa oraz reputacyjng w tancuchu dostaw. Ograniczeniem ba-
dania jest analiza jednego gniazda produkcyjnego oraz jednego typu wyrobu,
co moze ogranicza¢ bezposrednig generalizacje wynikdw na inne procesy pro-
dukcyjne. Dodatkowym ograniczeniem badania jest stosunkowo krotki okres
obserwacji procesu po wdrozeniu systemu, dlatego dalsze analizy powinny
obejmowac dtuzszy horyzont czasowy produkcji.
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