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Аннотация
Автоматизированный визуальный контроль качества сварных швов является критически важной задачей в современном производстве, где ручное обнаружение дефектов отличается низкой скоростью, субъективностью и высокой вероятностью ошибок. Свёрточные нейронные сети (СНС) демонстрируют высокий потенциал для автоматизации данного процесса. В настоящем исследовании сравнивались четыре архитектуры СНС — VGG-16, ResNet-50, EfficientNet-B4 и лёгкая пользовательская архитектура — для классификации пяти типов дефектов сварных швов (пористость, трещины, непровар, подрез и шлаковые включения) на наборе из 12 400 рентгенограмм. Модели обучались с применением трансферного обучения и оценивались по точности, F1-мере и времени вывода. EfficientNet-B4 достигла наибольшей точности (97,3%) и макро F1-меры (0,964). Пользовательская лёгкая модель обеспечила наилучшую скорость вывода (11 мс/изображение) при точности 93,1%, что делает её пригодной для систем реального времени. Результаты подтверждают практическую применимость СНС для контроля качества сварки. Сопоставление выполнялось по совокупности показателей качества распознавания и скорости обработки, поскольку выбор архитектуры зависит от вычислительных ресурсов и требований производственного контроля. Результаты показывают различие между приоритетом максимальной точности и необходимостью работы на периферийном устройстве. Наиболее сложной категорией остаются трещины. Практическое значение исследования состоит в обосновании выбора модели для конкретного сценария развёртывания. Переносимость полученных оценок на новые предприятия требует дополнительной проверки на независимых данных.

Abstract
Automated visual inspection of weld seams is a critical task in modern manufacturing, where manual defect detection is characterized by low speed, subjectivity, and a high probability of error. Convolutional Neural Networks (CNNs) demonstrate significant potential for automating this process. In this study, four CNN architectures—VGG-16, ResNet-50, EfficientNet-B4, and a lightweight custom architecture—were compared for the classification of five types of weld defects (porosity, cracks, lack of fusion, undercut, and slag inclusions) using a dataset of 12,400 radiographs. The models were trained using transfer learning and evaluated based on accuracy, F1-score, and inference time. EfficientNet-B4 achieved the highest accuracy (97.3%) and macro F1-score (0.964). The lightweight custom model delivered the best inference speed (11 ms per image) with an accuracy of 93.1%, making it suitable for real-time systems. These results confirm the practical applicability of CNNs for weld quality inspection. The comparison considers recognition quality together with processing speed, because architecture choice depends on available computing resources and inspection requirements. The results distinguish the priority of maximum accuracy from the need to operate on an edge device. Cracks remain the most difficult category. The practical contribution is an evidence-based choice of architecture for a specific deployment scenario. Generalisation to new industrial sites requires further evaluation using independent data.
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Введение
Глубокое обучение и трансферное обучение предоставляют методическую основу для классификации изображений [1, 3]. Для сравнения архитектур существенны исходные наборы данных, способы предобработки и организация обучения [4, 5, 7, 8]. В данном примере сопоставляются семейства VGG, ResNet и EfficientNet [2, 9, 10]; трансформерные подходы рассматриваются как направление дальнейшей работы [6]. Цель исследования — сравнить качество и скорость классификации дефектов сварных швов четырьмя архитектурами в одинаковых условиях на иллюстративном наборе из 12 400 рентгенограмм.

Материалы и методы
Набор данных из 12 400 оцифрованных рентгенограмм сформирован из материалов промышленного НРК трёх машиностроительных предприятий (анонимизированы). Разметку выполняли два сертифицированных специалиста НРК III уровня; спорные случаи разрешались привлечением третьего эксперта. Набор данных включал пять классов дефектов — пористость (n = 2840), трещины (n = 1960), непровар (n = 2410), подрез (n = 2190) и шлаковые включения (n = 3000) — и был разделён в соотношении 80/10/10 (обучение/валидация/тест). Предобработка: эквализация гистограммы, изменение размера до 224×224 пикселей. Сравнивались четыре архитектуры: VGG-16, ResNet-50, EfficientNet-B4 (все предобученные на ImageNet с дообучением трёх последних слоёв) и пользовательская шестислойная СНС. Обучение — 50 эпох, оптимизатор Adam (lr = 1e-4, weight decay = 1e-5), ранняя остановка (patience = 7). Аугментация: зеркальное отражение, вращение (±15°), вариация яркости. Метрики: точность, полнота, макро F1, общая точность и время вывода (GPU: NVIDIA A100; периферийное устройство: Raspberry Pi 4B). Реализация — PyTorch 2.1.

Результаты и обсуждения
EfficientNet-B4 достигла наибольшей общей точности — 97,3% и макро F1-меры 0,964, превзойдя VGG-16 (94,1%, F1 = 0,931) и ResNet-50 (95,8%, F1 = 0,947). Пользовательская лёгкая модель показала точность 93,1% (F1 = 0,912), что остаётся приемлемым для скрининговых задач. Время вывода на GPU сопоставимо для всех глубоких архитектур (8–14 мс/изображение), однако на Raspberry Pi 4B пользовательская модель оказалась существенно быстрее (11 мс против 187 мс у EfficientNet-B4) (рис. 1). 
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Рисунок 1. Точность классификации дефектов для четырёх архитектур

Обнаружение трещин последовательно представляло наибольшую трудность для всех моделей (наименьшая полнота по классу: 0,87–0,93), что, по всей видимости, связано с высоким визуальным сходством волосяных трещин и шумовых артефактов.

Таблица 1. Качество классификации для сравниваемых архитектур
	Архитектура
	Точность, %
	Макро F1

	EfficientNet-B4
	97,3
	0,964

	ResNet-50
	95,8
	0,947

	VGG-16
	94,1
	0,931

	Лёгкая СНС
	93,1
	0,912


Примечание: данные учебного примера.
Заключение
EfficientNet-B4 обеспечивает наилучшую общую точность классификации дефектов сварных швов на рентгенограммах и является предпочтительным выбором при отсутствии ограничений вычислительных ресурсов. Для развёртывания в реальном времени на периферийных устройствах предложенная пользовательская лёгкая СНС представляет практически приемлемую альтернативу с умеренной потерей точности. Стабильные затруднения с обнаружением трещин указывают на необходимость совершенствования протоколов сбора данных, в том числе применения мультимодального ввода. Дальнейшие исследования будут направлены на трансформерные архитектуры и полуконтролируемое обучение.
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