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ДЕФЕКТОВ СВАРКИ ПРИ ПРОИЗВОДСТВЕ ГИБКИХ ТРУБ  

ИЗ НЕРЖАВЕЮЩЕЙ СТАЛИ 
 

ТОТ БАСПАЙТЫН БОЛАТТАН ЖАСАЛҒАН ИКЕМДІ ҚҰБЫРЛАРДЫ ӨНДІРУДЕ  
БЕТКІ ДӘНЕКЕРЛЕУ АҚАУЛАРЫН АВТОМАТТЫ ТҮРДЕ ТАНУ 

 

AUTOMATIC RECOGNITION OF SURFACE WELD DEFECTS IN THE PRODUCTION  
OF FLEXIBLE STAINLESS STEEL PIPES 

 
Аннотация. В статье описан процесс автоматического распознавания поверхностных 

дефектов сварки на кадрах видеопотока при изготовлении гибких труб из нержавеющей стали. 
Исследуются дефекты, которые появляются при автоматической дуговой сварке вольфра-
мовым электродом в среде инертного газа. Для обнаружения и локализации различных дефектов 
сварки на кадрах видеопотока представлен универсальный алгоритм на основе метода 
вычитания фона. Предложено решение задачи распознавания таких дефектов как несплавление 
и окисление металла. Сформирован набор данных, содержащий текстурные признаки дефектов. 
Обучены классификаторы с использованием метода опорных векторов. Экспериментальные 
исследования показали, что предлагаемые решения позволяют оперативно обнаруживать 
любые отклонения, возникающие при сваривании металла, и распознавать определённые 
дефекты сварки на обрабатываемых кадрах видеопотока. 

Ключевые слова: дефекты сварки, автоматическое обнаружение дефектов, классификация 
дефектов, извлечение признаков, SVM. 

 
Аңдатпа. Мақалада тот баспайтын болаттан жасалған икемді құбырларды жасау кезінде 

бейне ағынының жақтауларындағы дәнекерлеудің беткі ақауларын автоматты түрде тану 
процесі сипатталған. Инертті газ ортасында вольфрам электродымен автоматты доғалық 
дәнекерлеу кезінде пайда болатын ақаулар зерттеледі. Бейне ағынының кадрларында дәнекер-
леудің әртүрлі ақауларын анықтау және оқшаулау үшін фонды азайту әдісіне негізделген 
әмбебап алгоритм ұсынылған. Сондай-ақ, металдың балқымауы және тотығуы сияқты 
ақауларды тану мәселесін шешу ұсынылады. Ақаулардың текстуралық белгілері бар мәлімет-
тер жиынтығы құрылды. Тірек векторлық машинаны қолданып классификаторлар (жіктеушілер) 
оқытылды. Эксперименттік зерттеулер көрсеткендей, ұсынылған шешімдер металды 
дәнекерлеу кезінде пайда болатын кез-келген ауытқуларды тез анықтауға және өңделген бейне 
ағынының кадрларында дәнекерлеудің белгілі бір ақауларын тануға мүмкіндік береді. 

Түйін сөздер: дәнекерлеу ақаулары, ақауларды автоматты түрде анықтау, ақауларды 
жіктеу, белгілерді шығару, SVM. 

 
Abstract. The paper describes the automatic recognition of surface welding defects on video stream 
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frames while manufacturing flexible stainless steel pipes. The defects that appear during automatic 
tungsten inert gas welding are studied. A universal algorithm based on the background subtraction method 
is presented for detecting and localizing various welding defects on video stream frames. A solution to the 
problem of recognizing such defects as lack of fusion and scaled surface is also proposed. A dataset 
containing texture features of defects was created. Classifiers were trained using the support vector 
machine. Experimental studies have shown that the proposed solutions allow for prompt detection of any 
deviations occurring during metal welding and recognize certain welding defects on the processed frames 
of the video stream. 

Keywords: weld defects, weld defect detection, classification, feature extraction, SVM. 

 

Введение. Современные технические средства и технологии, а также методы компью-

терного зрения и машинного обучения дают возможность решать задачи автоматического 

распознавания изображений. Процесс распознавания изображения заключается в 

получении выходной информации о принадлежности исследуемого изображения или его 

фрагмента к определённому классу с помощью различных методов преобразования 

входных данных. Задачи распознавания изображений возникают в различных областях, в 

частности, в промышленности для обнаружения и классификации дефектов сварки.  

В системах отопления и водоснабжения используются гибкие гофрированные сварные 

трубы из нержавеющей стали, обладающие высокими техническими и эксплуатационными 

характеристиками, просты в монтаже. Гибкие трубы из нержавеющей стали изготавливаются 

на автоматизированной производственной линии. Одним из этапов изготовления труб 

является сварка стыка цилиндрической заготовки из стальной ленты, которая формуется на 

линии. Для сварки стыка используется автоматическая дуговая сварка вольфрамовым 

электродом в инертном газе – TIG (Tungsten Inert Gas), происходящая непрерывно до 

момента остановки производственной линии. В процессе сварки возможно появление 

дефектов [1]. Дефекты сварки – это определённые отклонения от технических требований, 

которые могут привести к негативным последствиям, к невозможности дальнейшей 

эксплуатации. Появление дефектов связано с несоответствующими нормам металлом, 

сварочными материалами, технологическими нарушениями. Дефекты сварки могут быть 

как внутри, так и снаружи. Для гибких труб из нержавеющей стали характерны 

поверхностные дефекты, так как свариваемый металл очень тонкий. Чаще всего при TIG 

сварке возникают такие дефекты как несплавление металла, прожог, окисление. 

Несплавление – это отсутствие сварки между краями металла. Прожог представляет собой 

сквозное отверстие с закруглёнными очертаниями. Дефект окисление при сварке 

нержавеющей стали появляется в виде радужных разводов различной насыщенности. 

Визуально дефекты имеют значительные отличия от качественного сварного соединения.  

Одним из методов оценки качества сварки является визуальный контроль. Процедура 

выполняется оператором и позволяет обнаружить поверхностные дефекты. При 

изготовлении гибких труб из нержавеющей стали требуется непрерывный контроль, так 

как дефекты могут появиться в любой момент времени. На эффективность визуального 

контроля оказывает влияние физическое состояние и опыт работы оператора [2-5]. Исполь-

зование машинного зрения позволит исключить субъективное влияние на результат [2-5]. 

Актуальной является задача автоматического обнаружения и распознавания дефектов 

TIG сварки в видеопотоке, содержащим кадры со сварным соединением стыка кромок 

металла, получаемым с камеры после этапа сваривания. 

Основой для автоматического распознавания дефектов сварки может являться 

классическая информационная технология, состоящая, как правило, из следующих 

этапов: получение изображения, предварительная обработка изображения, сегментация и 

локализация или обнаружение дефектов, классификация (рис. 1) [5-8].  
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Рисунок 1. Основные этапы автоматического распознавания дефектов сварки 

В обзорных статьях [6, 7] представлены поэтапно результаты исследований учёных в 

области распознавания дефектов сварки по радиографическим изображениям. В работах 

[2, 5] показаны решения задачи автоматического обнаружения дефектов сварки на 

фотоизображениях. Sun J. и соавторы в [9] предложили решение задачи обнаружения и 

классификации дефектов сварки в реальном времени на основе методов машинного 

зрения. Широко применяются методы машинного обучения для решения задачи 

распознавания дефектов [4, 6-8, 10-15]. Часто используемыми являются классификаторы, 

обученные на извлекаемых признаках дефектов [6]. Для классификации дефектов 

исследователи обычно выбирают геометрические и текстурные признаки [6, 16]. Набор 

признаков и метод построения классификатора являются ключевыми факторами, 

влияющими на эффективность распознавания [6]. В случае определения большого числа 

признаков дефектов требуется их отбор для сокращения вычислительной нагрузки. В 

качестве метода построения классификатора широко используют нейронные сети 

(Artificial Neural Network, ANN) [6]. Авторы [8, 13-15] указывают на достаточно высокую 

точность классификаторов дефектов сварки, построенных на основе метода опорных 

векторов (Support Vector Machine, SVM). В обзоре [4] представлены различные 

исследования технологий глубокого обучения, используемые в области распознавания 

поверхностных дефектов на различных изделиях промышленного производства, в том 

числе и дефектов сварки. Одним из преимуществ глубокого обучения является то, что 

для построения моделей не требуется извлечение и отбор признаков. Для машинного 

обучения, в частности, глубокого обучения, необходимы большие объёмы входных 

данных [16], значительные вычислительные и временные ресурсы.  

Целью статьи является решение задачи автоматического обнаружения и распозна-

вания поверхностных дефектов TIG сварки в процессе непрерывного изготовления 

гибких труб из нержавеющей стали в соответствии с классической информационной 

технологией с учётом ограниченного количества данных.    

Методы исследования и алгоритмы. Цифровые изображения (кадры) получают с 

помощью камеры [8, 9] и автоматически непрерывно обрабатывают. После получения 

кадра выполняется его предварительная обработка: преобразование изображения RGB в 

полутоновое изображение; обрезка неинформативной области; уменьшение шума, 

улучшение контрастности в зависимости от качества съёмки [6]. Предварительная 

обработка необходима для улучшения качества изображения и в дальнейшем позволит 

получить более точный результат сегментации, а также сократить количество ложных 

обнаружений дефектов.  

После предварительной обработки возникает задача автоматического обнаружения 

дефекта: необходимо выявить отсутствие или наличие дефекта сварки на изображении и 

выполнить локализацию дефекта при его обнаружении. Для решения этой задачи 

выполняется сегментация  выделение области возможного дефекта на изображении [2, 6].  

В исследованиях [9] используется метод вычитания фона, который позволяет обнаружить 

изменения в последовательностях изображений, что необходимо для непрерывной 

обработки кадров. Сущность метода состоит в вычитании кадров видеопотока из 

эталонной модели изображения [17]. Эталонные модели могут быть построены на основе 

различных методов [9, 17]. Для описываемой предметной области эталонной моделью 
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является изображение информативной области с металлом трубы и сварным 

соединением, не содержащим какие-либо дефекты, полученное путём усреднения 

заданного количества кадров [18]. 

Для решения задачи обнаружения дефектов сварки на кадрах видеопотока пред-

лагается универсальный алгоритм, позволяющий обнаружить различные типы дефектов 

сварки на кадрах видеопотока [18]. Краткое словесное описание алгоритма обработки 

кадров видеопотока [18]: 

1. Построение эталонной модели фона. 

2. Предварительная обработка поступающего кадра. 
3. Вычитание модели фона из обработанного кадра. 
4. Построение бинарной маски в результате пороговой обработки полученного 

разностного изображения. 
5. Подсчёт белых пикселей в бинарном изображении. 
6. Сравнение подсчитанного количества белых пикселей с заданным значением, 

полученным экспериментальным путём. 
7. При выполнении условия сравнения указывается на наличие дефекта и происходит 

обозначение ограничивающей рамкой области, содержащей дефект на обрабатываемом 
кадре.  

8. Обновление эталонной модели фона через определённый промежуток времени. 

В случае обнаружения дефекта сварки на кадре видеопотока требуется уточнение его 

типа, то есть необходимо решение задачи классификации. На рис. 2 приведена схема 

классификации дефекта на изображении. Автоматически из локализованной области 

дефекта на изображении извлекаются признаки, и уже обученный классификатор относит 

дефект к определённому классу.  
 

 
 

Рисунок 2. Схема классификации дефекта на изображении 

 

Для обучения классификатора требуется набор данных, сформированный из приз-

наков. Различные поверхностные дефекты сварки имеют текстурный характер, следова-

тельно, возможно выявление структуры исследуемого изображения дефекта. В данном 

исследовании используются текстурные признаки, предложенные P. Хараликом [19]. 

Статистические текстурные признаки второго порядка получаются из матрицы 

смежности уровней серого (Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM) [15, 16, 19]. 

Элементы GLCM представляют собой частоты встречаемости пар значений яркости 

изображения по заданному направлению [15]. Матрица смежности обозначается как 

𝑃(𝑖, 𝑗, 𝑑, 𝜑), где i и j – яркости соседних точек на изображении, расположенных на 

расстоянии d друг от друга, при угловом направлении φ [19]. Размер GLCM определяется 

количеством градаций яркости изображения. Нормализованная матрица смежности 𝑝(𝑖, 𝑗) 

получается путём деления каждого элемента матрицы на сумму всех элементов матрицы. 

Для создания набора данных из областей изображений, содержащих дефекты сварки, 
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извлекались 12 текстурных признаков: энергия (второй угловой момент) (1), контраст (2), 

корреляция (3), дисперсия (4), обратный разностный момент (5), суммарное среднее, 

суммарная дисперсия, суммарная энтропия, энтропия, разностная дисперсия, разностная 

энтропия, первая информационная мера корреляции [15, 19]. В данном исследовании 

признаки вычисляются на основе матрицы смежности с параметрами d = 1 и 𝜑 = 0°. 

𝑓1 = ∑ ∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)2
𝑗𝑖                                                          (1) 

𝑓2 = ∑ ∑ (𝑖 − 𝑗)2𝑝(𝑖, 𝑗)𝑗𝑖                                                    (2) 

𝑓3 =
∑ ∑ (𝑖𝑗)𝑝(𝑖,𝑗)𝑗𝑖 −𝜇𝑥𝜇𝑦

𝜎𝑥𝜎𝑦
,                                                    (3) 

где 𝜇𝑥 , 𝜇𝑦, 𝜎𝑥 , 𝜎𝑦 – средние значения и среднеквадратические отклонения 𝑝𝑥 и 𝑝𝑦. 

𝑓4 = ∑ ∑ (𝑖 − 𝜇)2𝑝(𝑖, 𝑗)𝑗𝑖 ,                                                 (4) 

где 𝜇 – среднее значение матрицы смежности. 

𝑓5 = ∑ ∑
1

1+(𝑖−𝑗)2 𝑝(𝑖, 𝑗)𝑗𝑖  .                                               (5) 

Из значений текстурных признаков формируется вектор признаков, который описывает 

дефект. Значение каждого текстурного признака является вещественным числом и не 

привязано ни к каким единицам измерения. Признак энергия или второй угловой момент 

отражает однородность и грубость текстуры. Значение признака располагается в интервале 

от 0 до 1. Высокое значение энергии указывает на однородность. Признак контраст или 

инерция отражает резкость изображения и глубину «борозд». Низкое значение признака 

соответствует размытой текстуре. Корреляция отражает постоянство текстуры изображения. 

Обратный разностный момент характеризует «сглаженность» и однородность 

изображения. Значение энтропии связано со случайностью и неравномерностью. Другие 

указанные статистические оценки соответствуют понятиям математической статистики. 

Для обучения классификатора предлагается использовать один из популярных алго-

ритмов машинного обучения – метод опорных векторов [16, 20]. Достоинство этого мето-

да в том, что для обучения классификатора достаточно небольшого набора данных [16]. 

На рис. 3 представлена схема построения классификатора. 
  

 
 

Рисунок 3. Схема построения классификатора 
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Метод опорных векторов – это метод обучения с учителем, для которого требуется 

набор размеченных данных. Данные делятся на обучающие и тестовые. На основе 

обучающей выборки строится модель. Тестовые данные позволяют оценить качество 

классификации. Метод опорных векторов основывается на построении оптимальной 

гиперплоскости, которая разделяет данные на классы.  

Полученные результаты.  Выполнена программная реализация описанного алгоритма 

обнаружения и локализации дефектов сварки на кадрах видеопотока и подтверждена его 

работоспособность, сформирован набор данных, состоящий из значений текстурных 

признаков изображении определённых дефектов сварки, обучены классификаторы, 

определено качество полученных моделей. Для решения задачи распознавания были 

использованы следующие программные средства: интегрированная среда разработки Visual 

Studio 2019 (язык программирования C#), библиотека EmguCV, платформа Accord.NET. 

Предлагаемый алгоритм протестирован на реальных данных: более 40000 кадрах, 

содержащих сварные соединения без дефектов и такие дефекты как несплавление и 

окисление металла [18]. В результате предварительной обработки кадры преобразовы-

вались в полутоновые, выделялась информативная область 1010×135 пикселей [18]. 

Порог для построения бинарной маски был принят как 50 на основании экспериментов. 

Сравнение количества белых пикселей осуществлялось с 7×103 [18]. Это значение также 

было определено экспериментальным путём. На рис. 4 приведены примеры работы 

алгоритма обнаружения и локализации дефектов сварки в видеопотоке. 
 

 

Рисунок 4. Примеры локализации дефектов сварки на кадрах видеопотока:  

окисление металла (а), (б); несплавление металла (в), (г) 
 

Точность (precision) обнаружения дефектов сварки на основе предложенного алго-

ритма составила 91,9 %, полнота (recall) – 93 % [18]. 

Для формирования набора данных было выбрано 545 областей изображений, содер-

жащих дефекты сварки, полученных в результате работы алгоритма, и 32 изображения, 

полученных «вручную». На 265 областях изображений был виден такой дефект, как 

несплавление металла, на 312 – окисление. Числовые значения 12 текстурных признаков, 

извлечённых из каждой интересующей области, экспортированы в файл csv. Сформиро-

ванный набор данных разделён на обучающую и тестовую выборку случайным образом. 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 
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В обучающей выборке содержалось 70 % всех векторов признаков, в тестовой – 30 %. 

Важными являются исследования, связанные с размерностью вектора признаков. 

Снижение размерности позволит сократить время обработки данных, время обучения и 

тестирования. Кроме этого, удаление незначительных признаков может привести к 

увеличению точности распознавания. 

Значения извлечённых текстурных признаков были проанализированы. Установлено, 

что между значениями некоторых текстурных признаков областей изображений 

несплавления металла и значениями текстурных признаков областей изображений 

окисления металла имеются значительные отличия. Проводилось обучение и проверка 

качества классификаторов при разном количестве признаков в наборе данных. 

Классификаторы строились для определения двух классов дефектов сварки: несплавления 

и окисления металла. При создании классификаторов на основе метода опорных векторов 

для сравнения были использованы линейное ядро (Linear), ядрорадиальной базисной 

функции (Rbf), ядро хи-квадрат (Chi2) с одинаковыми параметрами C = 100, гамма = 0,005.  

Качество обученных классификаторов определялось метрикой Accuracy, описывающей 

общую точность по всем классам. Оценка качества моделей осуществлялась на базе 

тестовых выборок. Сначала были построены классификаторы на обучающей выборке, 

содержащей по 12 признаков, извлечённых из областей дефектов, при этом Accuracy 

линейного классификатора составила 94 %, Accuracy для классификаторов на опорных 

векторах с ядрами Rbf и Chi2  67 % и 92 % соответственно. Затем строились 

классификаторы на обучающих выборках, в которых количество признаков уменьшалось. 

Было выявлено, что лучшие результаты показали классификаторы, для обучения которых 

использовались векторы из двух признаков (контраст и дисперсия). В таком случае метрика 

Accuracy построенных моделей определена при ядрах: Linear – 98 %, Chi2 – 99 %, Rdf – 

94 %. В данном исследовании сокращение размерности вектора признаков за счёт удаления 

неинформативных признаков позволило увеличить точность классификации. При 

расширении набора данных за счёт добавления векторов признаков, относящихся к другим 

классам дефектов, потребуются анализ признаков и обучение классификаторов. 

Заключение. В работе предложено решение задачи автоматического распознавания 

поверхностных дефектов сварки при производстве гибких труб из нержавеющей стали в 

соответствии с классической технологией: получение изображения, предварительная 

обработка, обнаружение дефектов, классификация дефектов. 

Исследования проводились на реальных кадрах видеопотоков, полученных с камеры. 

Для обнаружения дефектов сварки без участия человека предложен универсальный 

алгоритм, основанный на методе моделирования и вычитания фона, позволяющий 

«увидеть» различные дефекты в процессе непрерывного сваривания металла на 

производственной линии. Алгоритм позволяет обнаруживать дефекты с достаточной 

точностью, следовательно, возможно его применение на практике. 

Сформирован набор данных, содержащий извлечённые текстурные признаки из 

областей изображений дефектов. Построены классификаторы на основе линейного 

метода и нелинейных методов опорных векторов. Лучшие результаты показал 

классификатор с ядром хи-квадрат. Классификатор может определить только два класса 

дефектов: несплавление и окисление металла из-за недостаточного количества 

полученных реальных изображений возможных дефектов сварки.  

В дальнейшем планируется проведение исследований для распознавания других типов 

дефектов сварки в видеопотоке, построение классификаторов и оценка их качества на 

расширенном наборе данных. 
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