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ным исследований, расхождения в выводах раз-

ных дефектоскопистов при анализе одних и тех же 

данных могут достигать заметных величин [1, 2]. 

Таким образом, существует потребность в автома-

тизации анализа данных ультразвукового контро-

ля, чтобы повысить эффективность и воспроизво-

димость результатов.

Ранние подходы к автоматизации анализа уль-

тразвуковых данных основывались на алгоритмах 

обработки сигналов и изображений, а также на 

жестко заданных правилах и пороговых критериях. 

Например, разработанное программное обеспече-

ние (ПО) от Olympus для автоматического обзора 

PAUT-сканов способно выделять подозритель-

ные зоны, основываясь на превышении ампли-

туды сигнала над заданным уровнем. Тем не ме-

нее классические алгоритмы имеют ограничения, 

Ультразвуковой неразрушающий контроль 

с фазированными решетками (Phased Array 

Ultrasonic Testing, PAUT) позволяет получать 

большой объем данных за короткое время за счет 

электронного сканирования диаграммы направ-

ленности и фокусировки в различных точках объ-

екта контроля. Данная технология обеспечивает 

более полное покрытие зоны контроля и высокое 

разрешение изображений дефектов по сравнению 

с традиционным ультразвуковым контролем. Од-

нако анализ и интерпретация больших массивов 

данных PAUT вручную представляет значитель-

ную сложность и требует высокой квалифика-

ции оператора. Обработка результатов контроля 

приборов с фазированными решетками является 

трудоемкой, в ней возможны ошибки вследствие 

усталости и субъективности оператора. По дан-
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в которой автоматизированный анализ доведен до 

уровня протоколирования дефектов и оценки ка-

чества сварного соединения в соответствии с тре-

бованиями выбранных нормативно- технических 

документов.

Современный этап развития методов автомати-

зации НК связан с использованием искусственных 

нейронных сетей и методов глубокого обучения. 

Нейросети способны самостоятельно выявлять 

сложные закономерности в больших массивах дан-

ных и принимать решения на основе обобщенных 

признаков, что делает их привлекательными для за-

дач дефектоскопии.

В последние годы появилось много работ, де-

монстрирующих эффективность глубоких ней-

росетей в этой области. Так, сверточные нейрон-

ные сети (convolutional neural network  CNN) уже 

показали способность обнаруживать дефекты на 

ультразвуковых данных с точностью на уровне ква-

лифицированного эксперта [1]. Автоматизация на 

базе нейросетей позволяет уменьшить влияние че-

ловеческого фактора и обрабатывать большие объ-

емы многоканальных данных значительно быстрее 

человека [2, 4].

Одним из специализированных типов CNN яв-

ляется архитектура U-Net, схема которой приведе-

на на рис. 1.

связанные с недостаточной гибкостью, —  заранее 

заданные критерии могут не учитывать всего мно-

гообразия дефектов. Дополнительно в программ-

ных комплексах применялись полуавтоматические 

инструменты разметки: оператор задавал границы 

индикации (выделение области), после чего систе-

ма автоматически вычисляла численные параме-

тры (амплитуда, координаты, условные размеры, 

протяженность по уровню –6 дБ) и формировала 

таблицу дефектов [3].

Критерии оценки регламентированы норма-

тивной документацией, а принятие решения по 

каждому дефекту и сварному соединению в це-

лом, как правило, осуществляется оператором 

на основе «ручной» интерпретации данных. Ос-

новное ограничение такого класса решений —  

жесткость правил при изменении геометрии, 

уровня структурного шума, настроек, схем про-

звучивания или качества акустического контак-

та, устойчивость пороговой логики снижается, 

а часть пограничных случаев требует дополни-

тельной интерпретации.

В настоящей работе приведены примеры приме-

нения методов машинного обучения (в том числе 

искусственного интеллекта) при обработке данных 

ультразвукового контроля с фазированными решет-

ками, а также пример промышленной реализации, М
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Рис. 1. Архитектура нейросети U-Net:
сеть состоит из симметричной структуры кодера (слева) и декодера (справа), соединенных пропускными связями (красные 
стрелки), что позволяет точно локализовать признаки в изображении. Каждый блок (синий прямоугольник) представляет 
собой сверточный модуль, количество фильтров указано над блоками. Зеленые стрелки обозначают понижение разрешения 
(Downsampling), оранжевые — повышение (Upsampling). Такая архитектура эффективно применяется для сегментации 
изображений, включая задачи распознавания дефектов на ультразвуковых сканах
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Обнаружение 
и классификация дефектов
Одной из первых целей приме-

нения технологий машинного 

обучения в ультразвуковом кон-

троле стало обнаружение наличия 
дефекта и классификация его типа 

по данным, полученным с фази-

рованных решеток. Традиционно 

оператор просматривает сканы 

B, С, D, TOP/END VIEW в поис-

ках дефектов.

Простейшая постановка зада-

чи —  бинарная классификация: 

имеется дефект в данном участке 

данных или нет. Для ее решения 

используются сверточные ней-

ронные сети, которые анализиру-

ют либо непосредственно А-ска-

ны, либо другие виды сканов, 

сформированные на их основе. 

Например, в работе Siljama O. 

с соавторами [1] показано, что 

современная CNN может обна-

руживать трещины в многока-

нальных PAUT-данных сварных 

швов, достигая чувствительности 

и специфичности, сопоставимых 

с интерпретацией данных высо-

коквалифицированного специа-

листа.

Дальнейшее развитие получило 

решение задачи многоклассовой 

классификации, когда нейросеть 

не только выявляет наличие де-

фекта, но и определяет его тип 

(например, трещина, непровар, 

скопление пор и т. д.). Для этого 

архитектуры CNN дополняются 

выходным слоем на несколько 

классов либо используются бо-

лее сложные модели. Так, Pyle M. 

с соавторами [5] обучили глубо-

кую сеть на базе сверточной архи-

тектуры распознавать тип трещин 

в сварных швах по данным PAUT. 

В исследовании Bai Х. с соавто-

рами [6] сравнивается эффектив-

ность классических бай е совских 

подходов и методов машинного 

обучения при оценке характери-

стик рассеяния ультразвукового 

сигнала; результаты показали, 

что нейросеть способна надеж-

но идентифицировать и харак-

теризовать дефекты. Эти работы 

демонстрируют, что глубинное 

обучение справляется не только 

с задачей обнаружения наличия 

дефекта, но и может извлекать 

информацию о его природе.

Важно отметить, что после 2021 г. 

акцент смещается от простой 

фиксации наличия дефекта к ав-

томатизированному выделению 

дефектной области на S-скане, 

оценке геометрических параме-

тров и последующему принятию 

решения о допустимости по уста-

новленным критериям.

Поэтому все чаще применяют-

ся модели сегментации, которые 

выделяют область дефекта на 

секторных изображениях и тем 

самым создают основу для после-

дующего вычисления размеров 

и устойчивого отделения дефек-

тов от ложных индикаций [7, 8]. 

Параллельно развивается направ-

ление многозадачных моделей, 

где в едином алгоритмическом 

контуре решаются сразу несколь-

ко задач: обнаружение, класси-

фикация, измерение и оценка 

качества. Обзорные публикации 

подчеркивают, что именно такие 

многоканальные и многозадачные 

архитектуры являются наиболее 

перспективными для промышлен-

ного внедрения, поскольку они 

позволяют приблизить автомати-

ческую обработку данных к логи-

ке точной расшифровки и снизить 

разброс результатов при контроле 

больших объемов данных [2, 4].

При этом ключевым ограни-

чением большинства академи-

ческих решений остается то, что 

они часто завершаются на уровне 

метрик распознавания, тогда как 

практическая задача включает 

еще один, наиболее ответствен-

ный шаг ‒ приведение результа-

та к формату протоколирования: 

присвоение шифров дефектов, 

расчет нормируемых параметров 

и формирование итогового за-

ключения в соответствии с при-

нятыми критериями. Именно 

этот переход от распознавания 

к формализованной оценке опре-

деляет прикладную ценность си-

стемы и ее применимость в про-

изводственном контуре [9].

Промышленной реализацией 

такого подхода является нейро-

сеть SIGNAL AI.

Нейросеть SIGNAL AI
Компания ООО «Новотекс Си-

стемс» разработала собствен-

ную многовходовую сверточную 

нейросеть SIGNAL AI, предна-

значенную для автоматической М
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Рис. 2. Выбор алгоритмов оценки
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интерпретации ультразвуковых 

данных по требованиям ПАО 

«Транснефть». В ее основе лежат 

алгоритмы глубокого обучения, 

обеспечивающие исключение из 

анализа эхосигналов от геоме-

трии, выявление, интерпретацию 

и присвоение шифра индикаци-

ям с последующей оценкой их со-

ответствия требованиям выбран-

ного нормативно- технического 

документа (рис. 2).

На рис. 3 представлены ре-

зультаты автоматической ин-

терпретации дефектов сварного 

шва диаметром 219 мм согласно 

РД-25.160.10-КТН-0016–23 «Не-

разрушающий контроль сварных 

соединений при строительстве 

и ремонте магистральных тру-

бопроводов». Каждому дефекту 

присваивается шифр, рассчиты-

ваются условные протяженности 

допустимых по амплитуде сигна-

лов и на основании совокупной 

оценки формируется заключение 

о годности сварного соединения.

В режиме оценки по 

РД-19.100.00-КТН-0330‒21 «Тех-

ническое диагностирование ре-

зервуаров. Ультразвуковой кон-

троль сварных соединений стенки 

резервуаров» нейросеть SIGNAL 

AI выполняет оценку всего спек-

тра классификационных призна-

ков, предусмотренных данным 

нормативно- техническим доку-

ментом. Для каждого эхосигнала 

система сопоставляет амплитуд-

ные, пространственные и гео-

метрические параметры с регла-

ментированными критериями, 

включая оценку отношения ам-

плитуды к структурному шуму 

и оценку отношения амплитуд на 

противоположных датчиках.

Автоматически рассчитыва-

ются суммарные протяженно-

сти и эквивалентные площади 

дефектов на каждом оценочном 

участке, а также сравнивается 

суммарная площадь всех дефек-

тов с поперечным сечением свар-

ного шва (рис. 4).

В ходе опытной эксплуата-

ции продолжительностью шесть 

месяцев обработана выборка 

объемом более 1500 ультразву-

ковых сканов, полученных при 

контроле сварных швов маги-

стральных нефтепроводов и ре -

зервуаров. Результаты автома-

тизированной обработки сопо-

ставлялись с данными ручной 

расшифровки.

По итогам сопоставления ус-

тановлено, что точность присво-

ения шифров дефектов состави-

ла 97,8%. Получено, что среднее 

время автоматизированного ана-

лиза набора данных для одного 

контрольного участка протя-

женностью 500 мм не превышает 

2 с, тогда как ручная интерпре-

тация занимает, как правило, 5–

10 мин в зависимости от количе-

ства дефектов. Тем самым обе-

спечивается существенное сок-

 ращение времени на этапе рас-

шифровки и формирования про-

токола результатов контроля.

Отмечено, что при наличии от-

ражений, обусловленных гео мет-

рическими особенностями кон т-

 ролируемого соединения (об рат-

ный валик, разнотолщинные 

сое динения и др.), система со-

храняет корректность выделения 

и классификации индикаций за 

счет анализа совокупности ам-

плитудных, пространственных 

и геометрических признаков. М
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Рис. 3. Результат автоматической оценки

Рис. 4. Список оценочных участков
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Предусмотрен механизм обратной отрицатель-

ной связи: корректировки оператора (включая 

исключение ложных индикаций и уточнение па-

раметров) используются для пополнения данных 

и последующей адаптации модели.

Применение нейросетей существенно расши-

ряет возможности автоматизированного анализа 

данных УЗК с фазированными решетками. Уже 

продемонстрировано успешное обнаружение, 

классификация и сегментация дефектов на уровне, 

сравнимом с человеческим, при значительно боль-

шей скорости обработки данных. Дальнейшие ис-

следования направлены на повышение надежности 

и объяснимости этих методов. Можно ожидать, что 

по мере решения текущих проблем нейросетевые 

алгоритмы станут неотъемлемой частью средств не-

разрушающего контроля, повышая объективность 

и эффективность диагностики во многих отрас-

лях —  от энергетики до авиационно- космической 

промышленности.
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