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Введение 
На трубопрокатном производстве одной из важ-

ных задач на текущий момент является задача де-
фектоскопии [1]. Она заключается в обнаружении 

царапин, пробоин, потертостей, трещин и раковин 

на внутренней поверхности труб, предназначенных 

для строительства нефтяной или газовой магистра-

ли. Если вовремя обнаружить дефект и определить 

его тип, можно решить сразу две задачи: не допу-

стить отправки бракованной продукции клиентам и 

своевременно устранить нарушения и неисправно-

сти на производственной линии. 

В исследовании [2] была представлена система 

технического зрения, которая находила дефекты на 

внутренней поверхности трубы с помощью 

нейронной сети U-Net. Изображение трубы разво-

рачивалось в прямоугольный вид, после чего U-Net 

определяла предполагаемые области с дефектами и 

относила их к определенному классу [3]. 

Для обучения и тестирования модели U-Net ис-

пользовался набор данных компании «Северсталь» 

с соревнования Kaggle [4]. Нейронная сеть опреде-

ляла дефекты на представленном наборе с точно-

стью 0,81. При этом высокая точность не гаранти-

рует, что система сможет обнаружить все возмож-

ные дефекты, а также не исключает возможности 

«ложного срабатывания». 

Примем в качестве ошибки первого рода такую 

ошибку, что нейронная сеть пропустила дефект 

там, где он есть. В качестве ошибки второго рода – 

определение дефекта в том месте, где его нет.  

Разрабатываемая система предназначена для ра-

боты совместно с человеком: при обнаружении де-

фекта изображение развернутой поверхности трубы 

отправляется на почту оператору, который осу-

ществляет конечную проверку. Таким образом, 

ошибка второго рода может быть легко обнаружена, 

а ошибка первого рода, при которой изображение не 

отправляется оператору, должна быть исключена. 

 

 
Рис. 1.  Исходное изображение трубы 
Fig. 1.  Original image of the pipe 

 
Рис. 2.  Развернутое изображение трубы 
Fig. 2.  Expanded image of the pipe 

 
Рис. 3.  Выделенные моделью U-Net области с дефектами 
Fig. 3.  Areas with defects identified by the U-Net model 
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Метрики полноты и точности  
для оценки ошибок 

Нейронная сеть U-Net для каждого входного 

изображения выделяет области предполагаемых 

дефектов. Для каждой области определяются веро-

ятности нахождения в ней одного из четырех клас-

сов дефектов. Введем переменную prob_defect, ко-

торая показывает вероятность нахождения хотя 

бы одного дефекта на всем изображении: для каж-

дой обнаруженной области определим максималь-

ное значение из всех классов. Если значение 

prob_defect хотя бы одной области на изображении 

превышает пороговое значение (по умолчанию рав-

ное 0,5), то на изображении присутствует дефект, 

иначе – отсутствует. Таким образом, задача сведена 

к бинарной классификации: определению есть де-

фект на изображении или нет. Примем, что 1 – 
наличие дефекта на изображении, а 0 – отсут-

ствие дефекта. 

Классификация дефект/не дефект осуществляет-

ся с помощью порогового значения (threshold). 

Данное граничное условие является настраиваемым 

параметром модели. За счет изменения граничного 

значения можно влиять на предсказания модели, а 

также на метрики, характеризующие качество ра-

боты модели: чем меньше пороговое значение, тем 

большее количество изображений модель отнесет к 

дефектам. 

Метрика в задаче машинного обучения – это 

внешний, объективный критерий качества, завися-

щий не от параметров модели, а только от ее пред-

сказаний [5]. Например, часто встречаемой метри-

кой является число верно угаданных моделью ме-

ток (accuracy). Метрика вычисляется на основе 

размеченных данных (target) и предсказаний моде-

ли (preds). 

Перед переходом к самим метрикам необходимо 

ввести важную концепцию для описания этих мет-

рик в терминах ошибок классификации – матрицу 

ошибок (confusion matrix) [6]. Матрица ошибок – 

это таблица с четырьмя различными комбинациями 

прогнозируемых и фактических значений, с помо-

щью которой можно сопоставить предсказания мо-

дели и реальные значения. Прогнозируемые значе-

ния описываются как положительные и отрица-

тельные, а фактические – как истинные и ложные 

(табл. 1). 

Здесь �̂� – это предсказание алгоритма на данном 

изображении, а 𝑦 – истинное значение класса изоб-

ражения, полученное из разметки. 

Набор данных компании «Северсталь» состоит 

из 801 jpeg изображений с разметкой. Введем мас-

сив target из 0 (дефекта на изображении нет) и 1 

(дефект на изображении есть), соответствующий 

размеченным данным, а также массив preds, состо-

ящий из предсказанных вероятностей prob_defect 

для каждого изображения. Переведем значения 

prob_defect в бинарный вид: если prob_defect 

меньше порогового значения (threshold), то заменя-

ем его на 0 (дефект не обнаружен), иначе – на 1 

(дефект присутствует). Всего в каждом массиве 

будет 801 элемент, равный 0 или 1 (�̂�=preds=[1, 0, 

1, 1, … ]; 𝑦=target=[0, 1, 0, 1, 1, … ]). Таким обра-

зом, для уже обученной модели U-Net (веса слоев 

определены и зафиксированы) мы можем получать 

различные значения массива preds, изменяя пара-

метр порогового значения (threshold). 

Таблица 1.  Оценка истинных и предсказанных значений 
(матрица ошибок) 

Table 1.  Estimation of true and predicted values (error 
matrix) 

Реальное 
значение 

 Real 
value 

Положительное  
предсказание 

Positive prediction: �̂�=1 

Отрицательное  
предсказание 

Negative prediction: 
�̂�=0 

Позитив 
Positive: 

y=1 

Верный позитив (TP) 
True Positive (TP) 

Ошибочный негатив 
(FN) – ошибка  
первого рода 

False Negative (FN) – 
Type I Error 

Негатив 
Negative: 

y=0 

Ошибочный позитив (FP) – 
ошибка второго рода 

False Positive (FP) –  
Type II Error 

Верный негатив (TN) 
True Negative (TN) 

 

Сравнивая между собой элементы массивов 

�̂�=preds и 𝑦=target, можно получить матрицу оши-

бок для каждого параметра порогового значения 

(threshold). 

Для оценки влияния ошибок первого и второго 

рода воспользуемся метриками полноты (recall) и 

точности (precision). 
Метрика полноты (recall) – это отношение вер-

ных предсказаний дефекта (TP) к общему числу 

истинных дефектов (как обнаруженных, так и 

нет) [5]. С помощью данной метрики можно оце-

нить количество ошибок первого рода, которое до-

пускает система: 

Полнота(recall) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
. 

Метрика точности (precision) – это отношение 

верных предсказаний дефекта (TP) к общему числу 

предсказанных дефектов (как верных, так и 

нет) [5]. С помощью данной метрики можно оце-

нить количество ошибок второго рода, которое до-

пускает система: 

Точность(precision) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
.  

Для полного исключения ошибок первого рода 

необходимо, чтобы метрика полноты (recall) была 
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максимальна, т. е. равна 1,0. Благодаря этому 

нейронная сеть не будет пропускать дефекты там, 

где они есть. Однако при увеличении метрики пол-

ноты возможен рост ошибок второго рода, которые 

данная метрика не учитывает. Для борьбы с «лож-

ными срабатываниями» примем, что метрика точ-

ности (precision) не должна упасть ниже 0,5. 

 
Подбор порогового значения 

Подберем пороговое значение для максимизации 

метрики полноты (recall). Построим графики зави-

симости метрик полноты и точности от различных 

пороговых значений: 

1. Введем массив trs, в котором переберем значения 

порогового значения tr от 0 до 1 с шагом 0,1. 

2. Для каждого элемента tr из массива trs сформи-

руем массив preds: 

 Пропустим через обученную модель U-Net 

тестовый набор из 20 изображений, получив 

значение prob_defect для каждого изображе-

ния.  

 Каждый prob_defect сравним с текущим зна-

чением tr. Если prob_defect больше tr, то те-

кущее изображение содержит дефект (добав-

ляем в массив preds 1). Иначе изображение 

не содержит дефекта (добавляем 0). 

3. С помощью библиотеки scikit-learn [7] языка 

Python [8] рассчитаем значение метрики полно-

ты (recall) для каждого значения tr: сравним со-

ответствующий массив предсказаний preds c 

размеченными данными из массива target (со-

держит истинные значения). В итоге получим 

массив со значениями метрики полноты 

arr_recall. 

4. По полученным значениям arr_recall построим 

график зависимости метрики полноты (recall) от 

граничных значений (threshold). На рис. 4 изоб-

ражен полученный график. 

Из графика видно, что при граничном значении, 

равном 0,3, метрика полноты (recall) начинает убы-

вать, т. е. в предсказаниях модели начинают появ-

ляться ошибки первого рода. Таким образом, все 

граничные значения не более 0,3 удовлетворяют 

поставленной задаче. 

Проверим показатели точности (precision) при 

граничных значениях не более 0,3. Создадим мас-

сив со значениями метрики полноты arr_precision и 

построим соответствующий график, представлен-

ный на рис. 5. 

На основании полученных графиков можно сде-

лать вывод, что при граничном значении, равном 0,3, 

нейронная сеть не допускает ошибок первого рода. 

При этом значение метрики точности равно 0,6: 

ошибка второго рода будет допущена в 40 % случа-

ев. Это удовлетворяет поставленному требованию, 

что значение точности не должно быть ниже 0,5. 

 
Рис. 4.  Зависимость метрики полноты от порогового 

значения 
Fig. 4.  Dependence of the completeness metric on the 

threshold value 

 
Рис. 5.  Зависимость метрик полноты и точности от 

порогового значения 
Fig. 5.  Dependence of recall and accuracy metrics on the 

threshold value 

Анализ работы системы  
Сравним состояние системы до и после измене-

ния порогового значения tr. По умолчанию пара-

метр tr был равен 0,5, а после подбора значение tr 

стал равным 0,3. 

Создадим сбалансированную выборку из 

10 изображений набора данных «Северсталь», пять 

из которых имеют дефекты, а другие пять – нет. У 

каждого изображения есть свой порядковый номер 

за счет чего можно сопоставить предсказание сети 

и изображение на входе. 

После подачи изображений на вход нейронной 

сети и визуального анализа результата была со-
ставлена табл. 2, показывающая работу системы до 

и после изменения порогового значения. 
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Таблица 2.  Результаты работы нейронной сети на проверочной выборке 

Table 2.  Results of the neural network operation on the test set 

Пороговое значение tr 
Threshold value tr 

Верно классифицированные изображения, шт. 
Correctly classified images, pcs. 

Допущена ошибка, шт. 
An error was made, pcs. 

первого рода 
first type 

второго рода 
second type 

0,5 7 2 1 
0,3 8 0 2 

 

 

 

Рис. 6.  Сравнение предсказаний нейронной сети при tr=0,5(сверху) и tr=0,3(снизу)  
Fig. 6.  Comparison of neural network predictions with tr=0.5 (top) and tr=0.3 (bottom) 

На рис. 6 приведены предсказания нейронной 

сети до и после изменения параметра граничного 

значения. Видно, что на верхнем рисунке система 

допускает ошибку первого рода, тогда как при из-

мененном значении tr определен дефект типа 2 

(трещина). Классификация типа дефекта в задаче 

дефектоскопии необходима, так как на основании 

определенного класса и его выраженности опреде-

ляются дальнейшие работы по его устранению. 

Анализ показывает, что изменение порогового 

значения привело к устранению ошибки первого 

рода. 

 

Заключение 
В ходе данного исследования было определено 

пороговое значение, равное 0,3, а также проведен 

анализ работы системы с подобранным пороговым 

значением. 

За счет изменения порогового значения нейрон-

ная сеть U-Net исключает пропуск дефекта на 

наборе данных компании «Северсталь». Использо-

вание технологий технического зрения и машинно-

го обучения позволяет существенно повысить тем-

пы производства на трубопрокатных заводах и ав-

томатизировать контроль выпускаемой продукции. 
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