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Аннотация. В связи с увеличением требований к качеству продукции в металлургической и 

машиностроительной промышленностях возникает необходимость внедрения современных технологий 

для автоматического контроля качества. Поверхностные дефекты металлических изделий (трещины, 

царапины и включения) напрямую влияют на надежность и долговечность продукции. Традиционные 

методы визуального и оптического контроля требуют значительных временных и трудовых затрат, 

подвержены влиянию человеческого фактора и не всегда обеспечивают достаточную точность. В рамках 

исследования был проведен обзор современных публикаций, в которых рассматриваются подходы к 

автоматической классификации дефектов, а также обсуждаются возможности и ограничения архитектур 

нейронных сетей. Анализ источников позволил выявить тенденции развития в рассматриваемой области 

и обосновать выбор архитектуры модели. Предлагается подход к распознаванию дефектов на 

изображениях металлических поверхностей с использованием сверточных нейронных сетей. Разработана 

архитектура модели, включающая три сверточных слоя и полносвязные нейроны, оптимизированные с 

использованием функции активации ReLU, слоя Dropout и выходного слоя Softmax. Для обучения 

модели использовали открытый набор данных, содержащий 1800 черно-белых изображений с шестью 

различными типами дефектов. Точность классификации составила 95,83 %, а значение функции потерь ‒ 

0,0862. При проверке на тестовой выборке модель верно распознала 70 из 72 изображений. Проведенное 

исследование подтверждает эффективность нейронных сетей в задаче обнаружения визуальных 

дефектов. Представленная модель может быть использована в системах автоматизированного контроля 

качества и дополнительно адаптирована под различные промышленные условия. В дальнейшем 

планируется оптимизация архитектуры модели для повышения устойчивости к шумам и вариативности 

данных. 
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Abstract. Due to the increase in product quality requirements in the metallurgical and machine building industries, it is 

necessary to introduce modern technologies for automatic quality control. Surface defects of metal products 

(cracks, scratches and inclusions) directly affect the reliability and durability of products. Traditional methods of 
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visual and optical control require significant time and labor costs, are subject to the influence of the human factor 

and do not always provide sufficient accuracy. Within the framework of the study, a review of modern 

publications was conducted, which consider approaches to automatic defect classification, as well as discuss the 

possibilities and limitations of neural network architectures. The analysis of the sources made it possible to 

identify development trends in the field under consideration and justify the choice of the model architecture. An 

approach to the detection of defects in images of metal surfaces using convolutional neural networks is proposed. 

The architecture of the model has been developed, which includes three convolutional layers and fully connected 

neurons optimized using the ReLU activation function, the Dropout layer and the Softmax output layer. To train 

the model, we used an open dataset containing 1800 black and white images with six different types of defects. 

The classification accuracy was 95.83 %, and the value of the loss function was 0.0862. When tested on a test 

sample, the model correctly recognized 70 out of 72 images. The conducted research confirms the effectiveness 

of neural networks in the task of detecting visual defects. The presented model can be used in automated quality 

control systems and additionally adapted to various industrial conditions. In the future, optimization of the model 

architecture is planned to increase noise tolerance and data variability. 

Keywords: machine learning, defects of metal surfaces, convolutional neural network, image classification 
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Введение 

Обеспечение высокого качества металлических 

изделий на этапе производства требует своевре-

менного и точного выявления дефектов поверх-

ности, так как их наличие может существенно 

повлиять не только на внешний вид продукции, 

но и на ее прочность и надежность [1]. Поверх-

ностные повреждения снижают безопасность 

использования изделий, в связи с этим контроль 

качества поверхности становится неотъемлемым 

этапом технологического процесса [2]. 

Традиционный метод ручного контроля от-

нимает много времени, а человеческая ошибка 

неизбежна, когда требуется проверка большого 

количества изделий [3]. В целях повышения эф-

фективности контроля все чаще применяются 

автоматизированные системы оптического ана-

лиза [4]. Однако классические алгоритмы обра-

ботки изображений не всегда позволяют досто-

верно выявлять сложные или слабовыраженные 

дефекты на металлических поверхностях [5], что 

обуславливает необходимость внедрения более 

прогрессивных подходов (машинного зрения). 

Методы машинного обучения демонстрируют 

более высокую точность по сравнению с руч-

ным контролем [6], способствуют снижению 

затрат, связанных с устранением последствий 

дефектов, а также позволяют сократить участие 

человека в процессе контроля [7]. 

Необходимость совершенствования систем 

контроля актуальна не только для металлургии и 

машиностроения, но и для других отраслей, 

например, при диагностике состояния железно-

дорожных путей. В настоящее время широко 

применяются методы ультразвукового и магнит-

ного контроля рельсов, однако такие технологии 

требуют значительных временных и финансовых 

ресурсов [8]. В работе [8] представлен подход, 

позволяющий автоматически проводить класси-

фикацию текущего изображения на основе зара-

нее обученных образцов. Система продемонстри-

ровала высокую эффективность, достигнув точ-

ности 94,9 % при сравнении с результатами руч-

ной классификации изображений. 

В последние годы все более популярным ста-

новится аддитивное производство, однако дол-

говечность и надежность изготавливаемых ком-

понентов зависят от своевременного обнаруже-

ния дефектов [9]. В этих условиях методы ма-

шинного обучения (нейронные сети) приобре-

тают все большее значение как инструмент для 

прогнозирования свойств материалов и автома-

тического обнаружения дефектов благодаря их 

способности обрабатывать большие объемы 

данных и выявлять сложные зависимости между 

параметрами [10].  

Согласно аналитическим данным, уже к 2023 г. 

технологии, основанные на нейросетевых моде-

лях, были внедрены на более чем 50 % российских 

промышленных предприятий [11], что свидетель-

ствует о высокой степени востребованности рас-

сматриваемых подходов. Особенно эффективны-

ми оказались нейронные сети, обученные на 

изображениях поверхностей и способные распо-

знавать различные формы повреждений. Напри-

мер, в работе [12] описано использование глубо-

ких сверточных нейронных сетей для обнаруже-

ния и классификации дефектов поверхности ста-

ли. Этот метод продемонстрировал 98,2 % точно-

сти, а среднее время выполнения оказалось быст-

рее, чем у других моделей.  

Ранее научные исследования были ориенти-

рованы преимущественно на двухмерные изде- 
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Рис. 1. Примеры изображений из исходного набора данных 

Fig. 1. Example images from the original dataset 

 

лия из листового металла, однако в последние 

годы наблюдается растущий интерес к анализу 

объектов с трехмерной формой. Например, в 

работе [13] был сформирован набор данных, по-

лученный путем применения геометрических пре-

образований, отражающих параметры конструкции 

оборудования, используемого для визуального 

контроля дефектов на металлических поверхно-

стях. Проведенные экспериментальные испыта-

ния показали, что разработанный алгоритм де-

монстрирует высокие показатели эффективно-

сти, приближенные к оптимальным. 

Интеграция алгоритмов машинного обучения в 

процессы технической диагностики металличе-

ских изделий способна существенно повысить ка-

чество производимой продукции, снизить влияние 

человеческого фактора и повысить конкуренто-

способность предприятий. Современные исследо-

вания подтверждают, что корректно построенные 

модели машинного обучения способны достигать 

производительности, сопоставимой с глубокими 

нейронными архитектурами [14]. Однако успешное 

применение подобных подходов требует вниматель-

ного подбора и тонкой настройки моделей с учетом 

специфики решаемой задачи и характеристик до-

ступных данных [15]. 

Целью настоящей работы является разработ-

ка программной реализации модели на основе 

сверточных нейронных сетей, предназначенной 

для распознавания и классификации дефектов на 

поверхности металла. 

 

Методы и принципы исследования 
В ходе разработки программного обеспече-

ния были использованы среда программирова-

ния Python и облачная платформа Google Colab, 

предоставляющая ресурсы для выполнения вы-

числений и взаимодействия с данными. Обуче-

ние и тестирование модели происходило с по-

мощью библиотеки Keras. В качестве исходных 

данных применялся набор изображений, полу-

ченный с платформы Kaggle [16]. Этот датасет 

охватывает шесть категорий характерных де-

фектов поверхности металлических изделий, 

каждая из которых оказывает значительное  

влияние на прочность и качество металлической 

продукции. 

База данных включает в себя 1800 черно-

белых изображений по 300 изображений на 

каждый тип дефекта (включение, вкатанная ока-

лина, точечная коррозия, царапины, пятна, тре-

щины) (рис. 1). 

Для корректной оценки качества обучения 

исходный набор данных был разделен на три 

части: обучающую, валидационную и тестовую 

выборки. Обучающая выборка содержит по 276 

изображений каждого класса, что позволяет мо-

дели выявить ключевые закономерности и осо-

бенности, характерные для каждого типа дефек-

та. Валидационная выборка, включающая по 12 

изображений на класс, применяется для 

настройки гиперпараметров  модели и  предотв- 
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Рис. 2. Результаты обучения и тестирования модели 

Fig. 2. Results of training and testing the model 

 

ращения переобучения. Оценка итоговой эффек-

тивности классификатора проводится на тесто-

вой выборке, также включающей по 12 изобра-

жений для каждой категории дефектов. 
Разработанная архитектура нейронной сети 

для задачи классификации дефектов на метал-

лических поверхностях основана на комбинации 

сверточных и полносвязных слоев, адаптиро-

ванных для анализа изображений [17]. Модель 

состоит из трех сверточных слоев, содержащих 

32, 64 и 128 фильтров размером 2 × 2, в каждом 

из блоков используется функция активации 

ReLU [18]. Эти слои отвечают за извлечение и 

иерархическое представление признаков, со-

держащихся во входных изображениях. 

Для снижения пространственного разрешения 

признаковых карт и уменьшения вычислительной 

сложности, после каждого сверточного слоя при-

меняется слой подвыборки (Max Pooling) с раз-

мером окна 2 × 2, что также способствует сниже-

нию вероятности переобучения. Полученные 

двумерные карты признаков подвергаются опе-

рации выравнивания (Flatten), преобразующей их 

в одномерный вектор, пригодный для обработки 

полносвязными слоями [19]. 

В полносвязной части архитектуры использу-

ется Dense-слой с 256 нейронами и функцией 

активации ReLU, которые обеспечивают обуче-

ние сложных представлений признаков. Для 

уменьшения риска переобучения добавлен слой 

Dropout с коэффициентом 0,2, временно деакти-

вирующий 20 % нейронов во время обучения 

[20]. Последний полносвязный слой содержит 

шесть нейронов с функцией активации Softmax, 

что позволяет модели формировать вероятност-

ное распределение по шести классам выявляе-

мых дефектов. 
Обучение модели осуществляли с использова-

нием оптимизатора Adam, который характеризу-

ется высокой эффективностью и способностью к 

адаптивной настройке параметров в процессе 

обучения. Полный цикл обучения охватывал 30 

эпох, что обеспечило достаточную сходимость 

модели для решения задачи классификации. 

 

Результаты и обсуждение 
По результатам обучения разработанной мо-

дели были получены следующие ключевые по-

казатели: значение функции потерь составило 

0,0862, достигнутая точность классификации ‒ 

95,83 %. Эти значения свидетельствуют о высо-

кой способности модели к обобщению. Высокая 

точность указывает на то, что модель успешно 

распознает и классифицирует большинство 

входных изображений, включая те, которые не 

использовали в процессе обучения. 

Сопоставление показателей точности на обуча-

ющей и тестовой выборках позволяет утверждать, 

что модель не склонна к переобучению, она из-

влекает устойчивые паттерны, характерные для 

различных категорий дефектов. Это подтвер-

ждает ее способность к переносу знаний на но-

вые примеры, что является важным требованием 

при решении задач промышленной диагностики. 

На рис. 2 представлены графики изменения 

точности и значения функции потерь в зависи-

мости от номера эпохи обучения. Анализ этих 

зависимостей позволяет визуально оценить ди-

намику процесса обучения и зафиксировать мо-

мент сходимости модели. 

Более детальный анализ результатов на тестовой 

выборке показал, что из 72 изображений модель 

правильно классифицировала 70, допустив лишь 

две ошибки. Это соответствует уровню точности 

97 % для конкретной тестовой выборки и до-

полнительно подтверждает стабильность работы 

модели при распознавании различных типов де-

фектов. 



Вестник Сибирского государственного индустриального университета № 2 (52), 2025 

 - 89 - 

Полученные результаты демонстрируют вы-

сокую эффективность построенной архитекту-

ры. В рамках дальнейших исследований плани-

руется доработка архитектуры с целью сниже-

ния значения функции потерь и повышения об-

щей точности модели.  

 

Выводы 

Разработана и реализована модель на основе 

сверточной нейронной сети для распознавания де-

фектов на поверхности металлических изделий. 

Проведенное обучение и последующее тестирова-

ние модели показали ее высокую эффектив-

ность: достигнута точность классификации 

95,83 % при значении функции потерь 0,0862. 

При проверке на тестовой выборке из 72 изоб-

ражений модель допустила лишь две ошибки, 

что соответствует точности 97 %. Эти показате-

ли подчеркивают эффективность модели в рас-

сматриваемой задаче, демонстрируя ее способ-

ность классифицировать изображения дефектов 

поверхности металла.   
Результаты исследования свидетельствуют о 

целесообразности применения методов машин-

ного обучения, в частности нейронных сетей, для 

решения задач визуального контроля качества в 

металлургической промышленности.  

В дальнейшем планируется проведение оп-

тимизации архитектуры модели, позволяющее 

эффективно адаптировать ее к условиям реаль-

ного производственного процесса. 
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