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Аннотация 

Введение. Обратные задачи представляют собой специфический тип задач, где изучаются последствия явлений 

с целью определения их причин. Они широко используются в научных исследованиях, особенно тех, что имеют 

дело с большими объемами экспериментальных данных. В представленном исследовании рассмотрены обратные 

задачи в машиностроении и диагностике конструкций. Эти области требуют точных методов для выявления в 

различных материалах внутренних дефектов, которые могут иметь критические значения для обеспечения 

безопасности и эффективности использования технических конструкций. Несмотря на множество имеющихся 

методов дефектоскопии существует потребность в инновационных разработках, способных обеспечить ее более 

высокую точность и эффективность. В данном исследовании объединены различные научные методы и 

технологии, оно открывает новые перспективы в неразрушающем контроле для обнаружения внутренних 

дефектов в различных материалах и структурах. Его цель — развитие и внедрение методов неразрушающего 

контроля на основе нейросетевого аппарата для повышения точности идентификации дефектов, а также 

разработка нейросетевой модели и оценка ее эффективности для усовершенствования процесса ультразвуковой 

визуализации внутренних дефектов в твердых материалах. В связи с этим задача, которую предстоит решить для 

достижения поставленной цели, заключается в создании надежного инструмента для точной визуализации 

размеров, форм, местоположения и ориентации внутренних дефектов в различных материалах. 

Материалы и методы. Применяется методика определения геометрических параметров дефектов в материалах 

с использованием неразрушающего контроля. Также используется метод, объединяющий моделирование 

распространения ультразвуковых волн в акустической среде и технологии искусственных нейронных сетей. Он 

выявляет нелинейные связи между геометрическими характеристиками дефектов и амплитудно-частотными и 

амплитудно-временными данными, полученными при анализе сигналов. Искусственные нейронные сети 

представляют собой модель, которая может обучаться на примерах, что позволяет эффективно решать задачи, 

которые сложно выразить в традиционных формах. В исследовании используется метод конечных разностей во 

временной области. Он применяется для идентификации и визуализации внутренних дефектов в материалах с 

использованием ультразвукового неразрушающего контроля и сверточных генеративных нейронных сетей. 

Результаты исследования. Разработана сверточная нейронная сеть для визуализации внутренних дефектов 

с использованием техник ультразвукового неразрушающего контроля. Эта нейронная сеть успешно определяет 

размер дефектов, их местоположение, форму и ориентацию с высокой точностью и надежностью.  

Обсуждение и заключение. Авторы подчеркивают ключевое влияние размера дефекта на точность 

ультразвуковой визуализации в различных сценариях. Проведенная валидация модели для трех различных 

случаев дефектов с разными механическими параметрами показала, что для успешной визуализации дефектов 

длина волны ультразвукового импульса должна быть в десятки раз меньше размера дефекта. При анализе влияния 

размера дефектов на точность работы нейронной сети выявлено, что ошибка визуализации увеличивается для 

дефектов меньшего размера.  
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Установлено также, что относительная скорость звука в материалах оказывает большее влияние на точность 

метода, чем относительная плотность материала. На основании полученных авторами результатов можно 

утверждать, что разработанные методики и технические решения имеют большое значение для будущих 

исследований в области дефектоскопии, обладают весомым потенциалом для научных и практических сфер 

применения. 

Ключевые слова: ультразвуковой неразрушающий контроль, дефекты, ультразвуковой отклик, сверточные 

нейронные сети 
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Abstract  

Introduction. Inverse problems are a specific type of tasks where the consequences of phenomena are studied to identify 

their causes. They are widely used in scientific studies, specifically, those dealing with large amounts of experimental 

data. In the presented paper, inverse problems in mechanical engineering and structural diagnostics are considered. These 

areas require precise methods to identify internal defects in various materials, which can be critical to ensure the safety 

and efficiency of technical structures. Despite the many flaw detection methods available, there is a need for innovative 

developments that can provide higher accuracy and efficiency. This study integrates different scientific methods and 

technologies. It opens up new perspectives in nondestructive testing for the detection of internal defects in various 

materials and structures. Its objective is to develop and implement nondestructive testing methods based on a neural 

network device to improve the accuracy of defect identification, as well as to build a neural network model and evaluate 

its effectiveness for the refinement of ultrasonic visualization of internal defects in solid materials. In this regard, the task 

to be solved is to create a reliable tool for accurate visualization of sizes, shapes, location and orientation of internal 

defects in various materials. 

Materials and Methods. The technique of determining the geometric parameters of defects in materials through nonde-

structive testing is used. The approach combining modeling of ultrasonic wave propagation in acoustic medium and arti-

ficial neural network technologies is applied. This approach identifies nonlinear relationships between the geometry of 

defects and the amplitude-frequency and amplitude-time data obtained during signal analysis. Artificial neural networks 

are a model that can be trained on examples, which provides for an effective solution to problems that are difficult to 

express in traditional forms. The study uses the finite difference method in the time domain. It is applied to identify and 

visualize internal defects in materials using ultrasonic nondestructive testing and convolutional generative neural net-

works. 

Results. A convolutional neural network has been developed to visualize internal defects using ultrasonic nondestructive 

testing techniques. This neural network successfully determines the size of defects, their location, shape and orientation 

with high accuracy and reliability. 

Discussion and Conclusion. The authors highlight the key influence of defect size on the accuracy of ultrasonic imaging 

in various scenarios. The validation of the model for three different cases of defects with different mechanical parameters 

has shown that for successful visualization of defects, the wavelength of the ultrasonic pulse must be ten times smaller 

than the size of the defect. When analyzing the impact of defect size on the accuracy of the neural network, it is found 

that the visualization error increases for defects of smaller size. It has also been found that the relative speed of sound in 

materials has a greater effect on the accuracy of the method than the relative density of the material. Based on the results 
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obtained by the authors, it can be argued that the developed methods and technical solutions are of great importance for 

future research in the field of flaw detection. They have significant potential for scientific and practical applications. 

Keywords: ultrasonic nondestructive testing, defects, ultrasonic response, convolutional neural networks 
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Введение. Обратные задачи в рамках научного исследования — это такие задачи, в которых осуществляется 

анализ последствий некоторых явлений или процессов с целью формулирования гипотез и выводов относительно 

их причинности. Обратные задачи встречаются в различных областях научных исследований, особенно в 

случаях, когда имеются большие объемы экспериментальных данных, позволяющие выявить характеристики и 

особенности процесса, который породил эти данные. Таким образом, обратные задачи предоставляют ученым 

возможность определить параметры процессов, недоступных при непосредственном наблюдении. 

В настоящее время существует установившаяся методология решения обратных задач, которая основывается 

на анализе реакции системы на определенные входные воздействия. Современные подходы к решению обратных 

задач подразделяют их на различные категории, что облегчает их формализацию и адаптацию в зависимости от 

конкретной ситуации. 

В машиностроении широко применяется методика решения обратных задач для диагностики механических 

систем. Изучение динамической реакции таких систем, включая анализ переходных характеристик, позволяет 

получить детальную и точную информацию о состоянии системы, что, в свою очередь, дает возможность 

определить ее производительность и качество. 

В области диагностики конструкций и изделий растет потребность в оценке текущего состояния технических 

систем с целью выявления и устранения потенциальных опасностей, которые могут привести 

к производственным убыткам или несчастным случаям. Такие оценки могут быть даны лишь 

высококвалифицированными специалистами в области реинжиниринга. 

С учетом этих аспектов была поставлена задача разработать и в дальнейшем оценить возможности 

применения нейросетевой модели для решения прикладных проблем ультразвуковой визуализации внутренних 

дефектов в твердых телах для различных материалов. 

Существует большое количество научных работ, посвященных данной теме. Так, в [1] авторы сфокусировали 

свое внимание на анализе композитных материалов, содержащих дефекты. Наличие дефектов в таких композитах 

может существенно влиять на их эксплуатационные характеристики и поэтому представляет особый интерес для 

исследователей. Для поиска дефектов каждый из исследуемых объектов подвергается ультразвуковому сканиро-

ванию, в ходе которого фиксируются колебания и определяются их характеристики. Следующим этапом анализа 

является классификация полученных характеристик с использованием искусственных нейронных сетей. Этот ме-

тод позволяет получить изображение области дефекта с высокой точностью. Такая визуализация отражает как 

характер, так и степень распространения дефекта в исследуемом материале. Важно отметить, что данная мето-

дика обеспечивает четкую идентификацию зоны повреждения, а полученное изображение соответствует визу-

альным наблюдениям. 

В работе [2] представлен метод акустической эмиссии в контексте оценки композитных материалов, пред-

ставляющий собой перспективное направление исследований. Особое внимание уделяется идентификации аку-

стических сигналов, связанных с микроструктурой волокон, в условиях высокого уровня шума и с использова-

нием пленочных датчиков. Для исследований были подготовлены многослойные композиты на основе армиро-

ванного стекловолокна, изготовленные различными методами. Эксперименты включали в себя нагружение ком-

позитных образцов в статических условиях, в то время как PVDF-пленка была установлена на их поверхности. 

Акустические сигналы были аккуратно записаны и после этого были классифицированы при помощи искусствен-

ной нейронной сети. Результаты данного исследования говорят о возможности при помощи нейронных сетей 

успешно классифицировать различные механизмы разрушения в композитных материалах. 

В исследовании [3] сделан анализ инцидентов обрушения, произошедших при раскопках в слоях горных по-

род на гидроэлектростанции Вудунде в Китае. Его авторы представили усовершенствованную модель искус-

ственной нейронной сети (ИНС) для прогнозирования вероятности и глубины таких обрушений. Однако следует 

сказать, что одиночный параметр не способен обеспечить абсолютной точности предсказания глубины обруше-

https://doi.org/10.23947/2687-1653-2023-23-4-433-450


Advanced Engineering Research (Rostov-on-Don). 2023;23(4):433–450. eISSN 2687−1653  

  

 

  
  

h
tt

p
:/

/v
es

tn
ik

-d
o

n
st

u
.r

u
 

436 

ний. В этом исследовании был предложен интегрированный метод интеллектуального прогнозирования, осно-

ванный на применении искусственных нейронных сетей. Для его разработки проведены аналитическое и стати-

стическое исследования, что позволило определить шесть ключевых входных параметров: глубина покрытия, 

отношение основных и малых напряжений, индекс геологической силы, метод выемки грунта, сила поддержки и 

ориентация породы. 

Модель ИНС была обучена с использованием данных, собранных в процессе раскопок на гидроэлектростан-

ции Вудунде, среди них было 45 образцов для обучения и 6 тестовых образцов для верификации. Для оптимиза-

ции параметров ИНС, таких как структурные характеристики и начальные веса, был применен генетический ал-

горитм. После завершения этапа обучения обученная нейронная сеть была успешно применена для прогнозиро-

вания глубины обрушений на нескольких участках раскопок. Результаты прогнозов демонстрировали высокое 

соответствие данным, полученным в ходе наблюдений на этих участках. 

В статье [4] представлен инновационный метод для детектирования дефектов в стержневых конструкциях. 

Он существенно отличается от других и состоит из двух этапов. Первый этап фокусируется на точной локализа-

ции дефекта в стержне. Для этого используется анализ частот и форм колебаний, связанных с исследуемым объ-

ектом. Результаты анализа форм колебаний играют решающую роль в решении задачи первого этапа. На втором 

этапе, после успешной локализации дефекта, создается аналитическая или конечно-элементная модель конструк-

ции, учитывающая выявленные дефекты. С использованием этой модели проводится оценка степени поврежде-

ния стержневой конструкции. Применение данного метода проиллюстрировано на примере вычисления парамет-

ров дефекта в упругом консольном стержне. Этот расчет основан на данных экспериментальных наблюдений, 

полученных в конечно-элементном комплексе. Представленный алгоритм предоставляет новый инструмент для 

более точной и эффективной идентификации дефектов в стержневых конструкциях, что имеет большое значение 

для научных исследований и инженерной практики. Результаты моделирования, проведенного в рамках данного 

исследования, свидетельствуют о снижении ошибки прогнозирования осаждения. Это указывает на улучшение 

функциональной аппроксимации и, следовательно, на отличные обучающие характеристики этого метода, по 

сравнению с традиционными нейронными сетями с сигмоидными или другими функциями активации. 

В исследовании [5] предлагается инновационный метод диагностики дефектов в механической коробке пере-

дач, основанный на анализе сигналов вибрации, полученных в ходе экспериментальных испытаний. Основное 

внимание уделяется раннему выявлению аномалий в работе зубчатых передач. Для эффективного анализа виб-

рационных сигналов используется обработка данных, ориентированная на частотно-временную область. Одним 

из ключевых методов является применение непрерывного вейвлет-преобразования, что позволяет извлечь стати-

стически значимые характеристики из сигналов. С целью оптимизации процесса обработки сигналов внедряется 

метод выделения особенностей, который способствует определению наиболее важных параметров, что, в свою 

очередь, снижает вычислительную нагрузку и ускоряет процесс анализа. Для выбора оптимальных входных при-

знаков и дальнейшего снижения вычислительной сложности исследования применяются генетические алго-

ритмы. Этот интеллектуальный подход способствует повышению эффективности процесса анализа данных. Сле-

дующим важным этапом в рамках исследования является оценка эффективности предлагаемого метода. Для этой 

цели использованы передовые технологии нейронных сетей обратного распространения. Полученные результаты 

и производительность классификаторов тщательно оценивались на разнообразных вибрационных сигналах, по-

лученных в ходе экспериментальных испытаний при различных условиях работы механических зубчатых пере-

дач коробки передач. 

Исследования систем неразрушающего контроля и поиска дефектов в твёрдых телах зачастую затрагивают об-

ласть моделирования соответствующих процессов [6]. Основное внимание направлено на решение обратных гео-

метрических задач, тесно связанных с теорией упругости, для их дальнейшего применения при анализе плоской 

прямоугольной области. Задача заключается в восстановлении характеристик круговых полостей и трещин. 

Для эффективного решения обратных задач исследователи опираются на информацию, полученную о первых 

четырёх собственных резонансных частотах. Эти параметры представляют собой дополнительный набор данных, 

значительно обогащающий информацию о системе. Методика, применяемая для решения обратных задач, бази-

руется на минимизации функционала невязки. Суть этой методики заключается в сведении к минимуму расхож-

дения между измеренными входными данными и значениями, полученными в результате численного решения 

прямых задач. При этом предварительно задаются параметры дефектов в твёрдом теле. 

Таким образом, исследования в области неразрушающего контроля дефектов в твёрдых телах ориентированы 

на разработку и применение математических методов и моделирования, что позволяет точно определять и 

анализировать дефекты, скрытые внутри материала. Эти исследования нашли применение в области 

безопасности и контроля качества технических систем. Авторы исследуют возможности применения 

нейросетевых технологий в решении обратных задач механики, в частности задачи двумерной визуализации 
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внутренних дефектов. Данные методы получили широкое распространение в медицине, гражданской инженерии, 

неразрушающем контроле и других областях. 

В работе [7] предложена система для выявления трещин в металлических конструкциях и определения их глу-

бины на основе анализа двухмерных изображений. Основной целью данной работы было создание доступной и 

удобной системы контроля, более экономически выгодной альтернативы дорогостоящим измерительным устрой-

ствам. В рамках данного исследования была разработана специфическая стратегия обучения, а также рассмот-

рено несколько архитектур нейронных сетей, способствующих более точному выявлению трещин и оценке их 

глубины. 

Процесс обучения нейронной сети включал в себя предоставление сети характеристик двухмерных профилей 

трещин, а также данных о максимальной глубине залегания трещины, измеренной с использованием лазерного 

микроскопа. Это позволило создать модель, которая способна точно определять глубину дефектов в материале. 

Следует отметить, что средняя ошибка в работе данной нейронной сети составляет всего около 18 % на тестовых 

образцах. Этот результат значительно превосходит итоги предыдущих работ, которые основывались на разнооб-

разных стратегиях обучения и методиках анализа. Таким образом, данное исследование значительно повысило 

качество определения глубины трещин в металлических конструкциях. Его ценность заключается в разработке 

новых стратегии обучения и инструмента для более точной оценки глубины трещин.  

В исследовании [8] подчеркивается важность наличия размеченных данных, содержащих изображения, на ко-

торых отмечены дефекты. Одним из новейших предложений в данной области является представленная модель 

глубокого трансферного обучения, предназначенная для извлечения характерных признаков внутренних дефек-

тов на рентгеновских изображениях, полученных в результате инспекции авиационных композитных материа-

лов. Эта модель представляет собой инструмент для автоматического анализа таких изображений, который поз-

воляет оптимизировать процесс обнаружения дефектов и повысить эффективность неразрушающего контроля. 

В ходе исследования была произведена проверка эффективности предложенной модели на задаче обнаруже-

ния дефектов-включений на рентгеновских изображениях. Анализ результатов экспериментов показал, что дан-

ная модель способна достигать высокой точности (96 % по метрике F1). Такие обнадеживающие результаты сви-

детельствуют о потенциале данного подхода и его способности давать удовлетворительные результаты в задачах 

по идентификации дефектов. Это открывает новые горизонты в области неразрушающего контроля и позволяет 

более эффективно обеспечивать безопасность и надежность композитных материалов в авиационной индустрии. 

В работе [9] показан метод, который предлагает реконструкцию и визуализацию внутренних аномалий 

в форме трехмерных репрезентаций. Этот подход использует экономически и временно выгодную методику, из-

вестную как импульсная термография. В данном контексте представлен новаторский метод, который способен 

быстро и точно оценить как глубину, так и толщину внутренних аномалий с помощью односторонней инспекции. 

Целесообразность и эффективность данного метода успешно демонстрировались в ходе исследования композит-

ных и стальных образцов, содержащих полузакрытые воздушные зазоры. Результаты исследования подтвердили, 

что при предложенном методе ошибка в оценке общего объема трехмерных аномалий составляет всего лишь 

10 % для композитных образцов. Таким образом, данный инновационный метод предоставляет новые возможно-

сти для неразрушающего контроля и визуализации внутренних дефектов в различных материалах и образцах, 

обеспечивая при этом высокую точность и экономическую эффективность. 

В работе [10] рассмотрены фундаментальные факторы, приводящие к отказам в работе твердотопливных ра-

кетных двигателей. Один из ключевых аспектов, оказывающих критическое воздействие на целостность двига-

телей, заключается в явлении отслаивания на границе раздела между ракетным топливом, изоляцией и защитным 

слоем. Современные методы диагностики и оценки структурной целостности ракетных двигателей, как правило, 

ограничиваются визуальным осмотром и анализом их компонентов. Данный подход имеет свои ограничения и 

требует совершенствования. В этом контексте представлен новаторский алгоритм, предназначенный для выяв-

ления поверхностных дефектов обшивки, способных нарушить связь между твердым топливом и изоляцией ра-

кетного двигателя. Для оптимизации работы нейронной сети проведен ряд тестов, в которых менялись различные 

параметры сети. Эти исследования позволяют достичь точности классификации в 99,08 % для класса исправных 

элементов, 90,66 % — для класса посторонних объектов и 99,48 % — для класса, связанного с дефектами. Полу-

ченные результаты свидетельствуют о высокой эффективности предложенного метода и его потенциале для при-

менения в области диагностики твердотопливных ракетных двигателей. 

Исследование, проведенное и опубликованное автором в статье [11], нацелено на изучение потенциала мето-

дов глубокого обучения в контексте электромагнитной инверсии. Суть данного подхода заключается в примене-

нии глубоких нейронных сетей, основанных на сверточной архитектуре, для анализа и обработки данных, полу-

ченных в рамках данной задачи. Важным аспектом этого исследования является обучение с использованием об-

ширных наборов синтетических данных, полученных при помощи трехмерного моделирования. Глубокие 
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нейронные сети здесь обучаются на множестве синтетических данных, представляющих собой информацию 

о распределении электромагнитных полей внутри объектов и сред. Эти данные предоставляют ценную информа-

цию об их свойствах и составах, что делает метод электромагнитной инверсии более точным и эффективным. 

Эффективность предложенного метода была успешно продемонстрирована на различных моделях, которые 

имеют высокое практическое значение. К примеру, при мониторинге электромагнитного поля в области скопле-

ния углекислого газа, находящегося под землей, инверсионный метод позволяет анализировать и контролировать 

данное поле с использованием источника на поверхности. 

Ранее авторы представленного сегодня исследования уже рассматривали задачи, сочетающие современные 

методы глубокого машинного обучения и хорошо зарекомендовавшие себя классические подходы к идентифи-

кации дефектов [12–14]. В нынешней же работе акцент сделан на нейросетевую модель, которая эффективно 

выполняет двумерную акустическую визуализацию внутренних аномалий. Этот проект выведет на новый уро-

вень область неразрушающего ультразвукового контроля, предоставив возможность провести системный анализ 

с использованием численных экспериментов. 

Цель представленной сегодня исследования — разработка и оценка эффективности нейросетевой модели для 

улучшения ультразвуковой визуализации внутренних дефектов в твердых материалах. Для выявления нелиней-

ных связей между геометрическими характеристиками дефектов и сигналами ультразвукового контроля авторы 

предлагают использовать методику, основанную на решении обратной задачи механики твердого тела и приме-

нении искусственных нейронных сетей. Основная задача при этом заключается в создании надежного инстру-

мента для точной визуализации размеров, форм, местоположения и ориентации внутренних дефектов в различ-

ных материалах. Численные эксперименты аппроксимируют процесс ультразвукового зондирования образцов, в 

которых присутствуют внутренние дефекты с различными геометрическими формами и механическими харак-

теристиками. Эти эксперименты служат исходными данными для обучения нейронной сети и последующей про-

верки ее на правильность функционирования и точность. Таким образом, можно утверждать, что данное иссле-

дование охватывает широкий спектр научных методов и технологий, включая разработку нейронных сетей, мо-

делирование ультразвуковых волн и анализ акустических данных. 

Материалы и методы. В данной работе применяются многослойные искусственные нейронные сети прямого 

распространения (feed-forward neural networks, FFNN) и свёрточные ИНС (convolutional neural network, CNN). 

Для определения наиболее рациональной архитектуры сетей применяется аналитическое программное обеспече-

ние. ИНС обучаются алгоритмами RProp (устойчивое обратное распространение) и Adam (метод адаптивной 

оценки моментов). 

Алгоритм RProp основан на методе градиентного спуска. В отличие от стандартного алгоритма обратного 

распространения ошибки, RProp для подстройки весовых коэффициентов использует только знаки частных про-

изводных. Алгоритм использует обучение по эпохам, а коррекция весов происходит после обработки всего объ-

ема обучающей выборки. Весовые значения обновляются следующим образом: 
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     1

.
t t t

ij ij ij


      

Adam (метод адаптивной оценки моментов) использует сгруппированные средние как градиентов, так и вто-

рых моментов градиентов. Если установлены параметры w(t), а функция потерь ℒ(t), где t отражает индекс текущей 

итерации, пересчёт параметра алгоритмом задаётся следующим образом: 
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где ε является малой добавкой, используемой для предотвращения деления на 0, а β1 и β2 являются 

коэффициентами забывания для градиентов и вторых моментов градиентов соответственно; η — базовая 

скорость обучения. Возведение в квадрат и квадратный корень вычисляются поэлементно. 

Изображения, обрабатываемые свёрточной ИНС, можно представить как тензор размера:  

   dim , , ,ˆ ˆI h d   

где hˆ и wˆ — размеры двумерного изображения; d — количество каналов изображения. Ядро свёртки K имеет 

следующие размеры: 

   dim , , ,K f f d  

где f — сторона квадратного фильтра свёртки. 

Операцию свёртки можно определить следующим образом. Объектом свёртки является двумерное изображе-

ние I. Ядро свертки K имеет размеры h × w. Результатом свертки будет: 
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На этом операторе строится сверточный слой, который состоит из определенного набора ядер K , соответ-

ствующих им смещений : 
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где d — индекс канала изображения; b — составляющая смещения; σ — активационная функция сверточного слоя.  

Обучаемыми параметрами данного слоя являются фильтр K и смещение b. 

В области машинного обучения существует несколько техник регуляризации. Для предотвращения переобу-

чения сложных моделей ИНС с большим количеством параметров применяется метод регуляризации Тихо-

нова (ridge regression, или L2), в машинном обучении также называемый weight decay. Коэффициентом регуля-

ризации является λ, который управляет минимизацией нормы относительно минимизации потерь на обучающем 

наборе данных. Таким образом, для каждого веса w происходит прибавление к целевой функции  ,ŷ yL  слага-

емого: 2 2

1

|| ||
2 2

W

i

i

 
   . В рамках применяемого фреймворка Keras регуляризация применяется для каждого 

свёрточного слоя ИНС-модели. 

Начальная инициализация весов проводится методом Xavier. Во время начальной установки весовых зна-

чений применяется вероятностное распределение, как равномерное, так и нормальное с дисперсией  

     2 /   ,in outVar W n n   где 
  inn   и   outn  — количества нейронов в предыдущем и последующем слоях соответ-

ственно. 

Дисперсия выходных значений линейного нейрона (без смещений) имеет вид: 

         
1 1

.
in inn n

ar i i ar ar in ar ar ar

i i

V x V W V X n V W V W V X
 

 
   

 
   

Подразумевается, что веса и входные значения не коррелируют и имеют нулевое матожидание. Из этого 

получаем дисперсию вероятностного распределения, на основе которого проходит первичная инициализа-

ция весов, и обеспечивающую сохранение дисперсии входных данных после прохождения через слой.  

В данной работе слои батч-нормализации (Ioffe и Szegedy) активно применяются в большинстве разрабо-

танных ИНС-моделей с использованием фреймворка Keras. Метод осуществляет нормализацию входных 

данных таким образом, что их матожидание равно нулю, а дисперсия — единице. При этом нормализация 

выполняется на каждом слое для каждого пакета данных:  

 
22

1 Β

1 1

1 1
, , ,  ,  .

m m

m i B i B

i i

x x x x
m m 

         

На основе этих характеристик преобразуется активационная функция: 

2
,  0, ,ˆ ˆ i B

i i i

B

x
x y x


     

  
 

где   и   — параметры, которые возможно оптимизировать методом градиентного спуска на основе обучаю-

щего набора. 
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Слои Dropout применяются в ИНС-моделях в задаче идентификации дефектов на дорожном покрытии, кото-

рые служат для предотвращения переобучения. При использовании данного средства регуляризации предотвра-

щается взаимоадаптация нейронов на этапе обучения ИНС. Данный метод блокирует (отключает) нейроны во 

время обучения с вероятностью. Учитывая, что         h x xW b   — линейная проекция входного —id  мерного 

вектора x на —hd  мерное пространство выходных значений и  a h  — активационная функция, применение 

Dropout к данной проекции на этапе обучения можно представить как модифицированную функцию активации 

   ,f h D a h   

где  1    ,..., dhD X X  — dh-мерный вектор случайных величин ,iX  распределенных по закону Бернулли. ,iX имеет 

следующее распределение вероятностей: 

 
,   1

, ,
1 ,   0

p k
f k p

p k


 

 
 

где k — все возможные выходные значения. 

Применение Dropout к i-му нейрону выглядит следующим образом: 

1

1

,  1
,

0,     0

i

i

d

d
k i

ki i k k

k

i

a b X
O X a x b

X





  
      

       
  




  

где     0     .P Xi p    

Нейронные сети, которые описаны в данной работе, принадлежат к сетям прямого распространения. Входная 

информация составляется из данных численных экспериментов и, проходя через сеть, формирует на выходе 

значения, которые оцениваются метрикой, и на основе этих данных происходит корректировка внутренних 

значений весов нейронной сети. Применяется итерационный подход, который обеспечивает достижение 

удовлетворительного уровня точности работы нейросети. 

Методология идентификации дефектов. В данной работе рассматривается методика определения геометри-

ческих параметров дефектов на основе данных, полученных в процессе воздействия на исследуемый объект. Эта 

задача входит в область неразрушающего контроля свойств и параметров объектов, ориентированных на обрат-

ную задачу механики твердого тела. Для решения данной задачи применяется системный подход с ключевой 

ролью искусственных нейронных сетей. Суть данного подхода заключается в выявлении нелинейных зависимо-

стей между различными геометрическими характеристиками дефектов, такими как их размеры, глубина распо-

ложения, угол поворота и тип, и данными, полученными в процессе анализа. 

В качестве таких данных могут выступать амплитудно-частотные и амплитудно-временные характеристики 

сигналов, полученных в ответ на воздействие. Этот метод позволяет эффективно выявлять и оценивать пара-

метры дефектов и обеспечивает точное и надежное контролирование состояния объектов. Искусственные 

нейронные сети — это вычислительная модель, используемая в машинном обучении, информатике и других ис-

следовательских дисциплинах, которая основана на большом наборе связанных простых единиц, называемых 

искусственными нейронами, подобных аксонам в биологическом мозге. Связи между нейронами передают сиг-

нал активации разной величины. Если объединённые входящие сигналы достаточно сильны, нейрон активиру-

ется и сигнал перемещается к другим нейронам, связанным с ним. Такие системы можно обучить с помощью 

заранее приготовленных примеров, а не явно программировать. Этот метод дает значительное преимущество в 

тех областях, где решения и функции трудно выразить в традиционных формах. Нейронные сети, а также другие 

методы машинного обучения используются для решения различных задач, которые трудно решить с помощью 

традиционного программирования на основе таких правил, как компьютерное зрение и распознавание речи. ИНС 

обычно используются для моделирования сложных связей между входами и выходами с целью нахождения за-

кономерностей в экспериментальных или иных данных (data mining) [15, 16]. 

Разделение технической задачи на ряд подзадач, рассматриваемых отдельно друг от друга и решаемых с 

применением существующих средств и подходов, позволяет говорить о системном подходе к рассматриваемой 

задаче идентификации. Сочетание этих задач образует целую систему, которая решает производственные 

проблемы комплексно.  

Предлагается инновационный метод идентификации и визуализации внутренних дефектов с применением уль-

тразвукового неразрушающего контроля (УЗНК) и сверточной генеративной нейросетевой архитектуры. Сигнал 

УЗНК, зарегистрированный на поверхности объекта контроля, пропускается через обученную нейронную сеть. В 

результате обработки сетью генерируется высококачественное изображение, представляющее собой тепловую 
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карту, демонстрирующую внутренний дефект объекта. Для иллюстрации эффективности предложенного метода и 

его перспектив в промышленных приложениях в качестве объекта исследования была выбрана металлическая 

стальная полоса. Внутри этой полосы предполагается наличие дефектов, которые могут имитировать как полости, 

так и жесткие включения. Также учитывается и возможность отсутствия дефектов. Следует отметить, что характе-

ристики дефектов, такие как форма, размер и ориентация, могут значительно варьироваться, что представляет до-

полнительную сложность для задачи визуализации. Методология данного подхода состоит в проведении серии чис-

ленных экспериментов, на основе результатов которых обучается глубокая нейронная сеть. Для формирования обу-

чающего набора данных выполняется систематическое изменение механических параметров, геометрических ха-

рактеристик, а также положения внутренних дефектов. Особое внимание уделяется моделированию процесса рас-

пространения акустической ультразвуковой волны внутри материала. 

Этот инновационный подход к идентификации и визуализации внутренних дефектов предоставляет возмож-

ность более точного и эффективного контроля за качеством материалов и изделий в различных отраслях про-

мышленности. Его применение может способствовать повышению надежности и безопасности конечных про-

дуктов, что является важным аспектом в современной индустрии. На основе собранных данных строится и обу-

чается оптимальная структура нейросетевой модели. В результате нейросетевая модель может реконструировать 

форму, размер и положение дефекта из необработанного ультразвукового сигнала, снятого на поверхности по-

лосы. На рис. 1 показана блок-схема исследования. 

 

 
 

Рис. 1. Схема проведения серии численных экспериментов с использованием метода конечных разностей во 

временной области (FDTD). Фрагмент полосы в области дефекта и распространение ультразвуковой волны (слева). 

Построение набора данных, состоящего из ультразвуковых сигналов и соответствующих бинарных изображений дефекта  

(в центре). Построение архитектуры и обучение нейронной модели (справа) 

Метод конечных разностей во временной области. Он был предложен Кейном Йи [17]. Решение дифферен-

циальных уравнений в контексте моделирования сред с дисперсными и нелинейными свойствами выявляет уни-

кальный класс методов — сеточные методы. Эти методы нашли широкое применение в разнообразных областях, 

начиная с геофизических задач и заканчивая задачами в оптическом диапазоне. 

Один из эффективных методов исследования физических явлений в различных средах — метод конечных 

разностей во временной области. Он представляет собой ценный инструмент при решении акустических задач, а 

также может быть успешно применен в упругих средах. 

Основным уравнением данной акустической модели в плоской постановке является: 

1 1
    ,  .

y yx x
v vv vp p p

k
t x y t x t y

     
       

         
 

Происходит дискретизация скорости и акустического давления частиц моделируемого объекта в простран-

ственной сетке. Путем последовательных вычислений значений этих параметров можно анализировать распро-

странение звукового поля в течение определенного временного интервала. Этот метод обеспечивает возможность 

изучения различных физических процессов и явлений, предоставляя ценные данные о поведении среды с разно-

образными характеристиками. 

Метод конечных разностей во временной области хоть и был изначально разработан для решения акустиче-

ских задач, обладает широким спектром применения и в других областях физики. В частности, он находит свое 

применение при моделировании распространения звука в различных средах, таких как воздух или жидкость. Та-

кая универсальность метода делает его неотъемлемой частью научных и инженерных исследований в области 

физики и акустики. 

FDTD 

численные эксперименты 

Ультразвуковые сигналы  

на верхней и нижней поверхностях 
Обучение  

нейронной сети 

Изображения внутренних де-

фектов 
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Для проверки эффективности выбранной методики была разработана эталонная модель в расчетном па-

кете COMSOL, предназначенная для анализа распространения акустической ультразвуковой волны. В рамках 

данного исследования были использованы два основных численных метода: метод конечных элементов (МКЭ) и 

метод конечных разностей (FDTD). Модель представляет собой структуру в форме квадрата, изготовленную из 

стали, с присутствием внутреннего отверстия. 

Значительные отличия в форме полученных сигналов объясняются различными методами задания источника 

ультразвуковых колебаний. В случае применения метода конечных элементов точки источника располагаются 

на окружности внутреннего отверстия, в то время как в методе конечных разностей во временной области источ-

ник представлен точкой, находящейся в узле сетки. 

Однако следует отметить, что ограниченные размеры расчетной сетки не позволяют моделировать 

распространение акустических волн за пределами данной области. Для учета этого факта применяются 

специальные граничные условия, такие как поглощающие слои Мура или PML (Perfect Matched Layers). Эти 

граничные условия значительно уменьшают отражение акустических волн от границы расчетной области, что 

позволяет симулировать прохождение ультразвуковой волны внутрь структуры с высокой степенью точности. 

Модель неразрушающего контроля. В качестве модели неразрушающего контроля используется стальная по-

лоса, содержащая дефект. Её размер — 100x15 мм. Поглощающие слои установлены на левой и правой границах 

полосы. Верхняя и нижняя части прутка связаны с областями, которым заданы механические параметры воздуха. 

Дефекты представлены в виде выпуклых многоугольников. Разнообразие внутренних дефектов задается путем 

изменения количества сторон многоугольника, их длины, расстояния между вершинами и центром дефекта. Фи-

зические параметры дефектов изменяются относительно толщины полосы. Положение дефекта варьируется от 

0,3 до 0,7, длина сторон — от 0,1 до 0,5. Область ввода импульса датчика расположена на верхней поверхности 

полосы. Колебания считываются как на верхней, так и на нижней поверхности. Таким образом, моделируется 

эхо- и теневой методы неразрушающего ультразвукового контроля. 

В данном исследовании анализируется входной сигнал, представленный как фиксированное множество дис-

кретных значений, зависящих от времени проведения эксперимента. Экспериментальное время было строго 

определено с учетом требования, чтобы зондирующий импульс, выпущенный на инициирующей стороне и 

направленный на противоположную поверхность тестируемого бруса, имел достаточное время для пройденного 

расстояния и возврата в точку источника. 

Следует отметить, что использованная частота зондирующего импульса составляет 10 МГц, что обеспечивает 

высокую разрешающую способность экспериментальной системы. Это позволяет более точно изучать свойства 

бруса и его структурные характеристики, основываясь на анализе отраженного сигнала. 

На рис. 2 показана схема проводимого численного эксперимента. Дефект расположен внутри стальной по-

лосы. Источник ультразвукового сигнала обозначен красным цветом, точки считывания сигнала — зелеными 

метками. Сигнал также считывается в точках его излучения. 

 

Рис. 2. Схема численного эксперимента 

На рис. 3 представлены колебания ультразвуковых сигналов, полученных в указанных точках на верхней по-

верхности полосы (справа) и на нижней поверхности полосы (слева). Это имитирует расположение датчиков на 

противоположных поверхностях объекта контроля, данная модель предполагает, что датчики могут переме-

щаться вдоль полосы в поисках дефекта синхронно. 

Дефект Точки инициации  

и снятия сигнала 

Точки снятия сигнала 

Полоса 
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Рис. 3. Ультразвуковые сигналы на верхней и нижней поверхностях полосы, полученные в результате численного 

моделирования 
 

Модель нейронной сети. Сверточные нейронные сети (СNN) — это специальный нейросетевой инструмент 

для обработки дискретных данных (двумерные изображения, одномерные сигналы) [18]. В настоящее время это 

один из наиболее быстро развивающихся и перспективных инструментов глубокого обучения [19–21]. 

Сверточные нейронные сети эффективно применяются в различных областях, включая анализ видео и обра-

ботку временных рядов. Они позволяют обрабатывать временные ряды как одномерные массивы данных и вы-

делять важные признаки в них с помощью операции свертки. 

Для визуализации дефектов в объектах контроля используется архитектура модели, включающая слои одно-

мерной свертки (Conv1D) и слои понижающей дискретизации (MaxPooling), для извлечения признаков из уль-

тразвуковых сигналов. Затем данные передаются в полносвязный слой для анализа в контексте задачи визуали-

зации дефектов. Вторая часть сети генерирует изображения, отображающие характеристики дефектов. 

Для создания окончательного изображения дефекта данные из полносвязного слоя обрабатываются и пода-

ются на двухмерный слой. Затем с использованием обучаемых сверточных слоев (Conv2D Transpose) формиру-

ется финальное изображение. 

На рис. 4 показана архитектура сверточной нейронной сети с указанием размеров входных данных и количе-

ства сверточных фильтров для каждого слоя. 

 

 

Рис. 4. Структура модели сверточной нейронной сети 

Обучение и валидация модели. В рамках комплекса численных экспериментов были рассмотрены три случая. 

В случае А дефект моделирует полость, а параметры материала дефекта соответствуют параметрам воздуха. В 
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случае B дефект моделирует жесткое включение и параметры дефекта имеют параметры материала, который яв-

ляется более жестким, чем сталь. В данном случае это карбид вольфрама. В случае C варьируются механические 

параметры дефектов, которые соответствуют параметрам газов, жидкостей и твердых материалов. 

Для случаев A и B было решено в общей сложности 50 000 задач для различных геометрических параметров 

дефекта. Из них 35 000 экземпляров используются для обучения, 10 000 — для тестирования и 5 000 — для ва-

лидации. В случае C решается 60 000 задач с одинаковым процентным соотношением тестовых и валидационных 

образцов. 

В процессе оценки производительности модели ключевыми метриками являются минимальная ошибка обу-

чения и сокращение разрыва между ошибкой обучения и тестирования. Эффективность модели машинного обу-

чения подвергается анализу с использованием различных методов регуляризации, таких как регуляризация Ти-

хонова, также известная как L2-регуляризация. Инициализация весов, проводимая, например, методом Xavier, 

представляет собой значимый этап обучения нейронных сетей. 

Одним из средств, применяемых для уменьшения внутреннего ковариационного сдвига и стабилизации обуче-

ния нейронных сетей, является метод пакетной нормализации. С целью повышения стабильности и обобщающей 

способности модели применяются разнообразные приемы регуляризации, такие как ранняя остановка и Dropout. 

Необходимо отметить, что в данной исследовательской работе не применяется аугментация данных ввиду 

обширного объема обучающей выборки. Также не проводится балансировка набора данных, что, тем не менее, 

имеет свои преимущества в связи с нормальным распределением дефектов по размерам. 

Следует подчеркнуть, что обучение нейронной сети представляет собой задачу оптимизации, где выбор соот-

ветствующей функции потерь играет важнейшую роль. Например, в задачах компьютерного зрения и семанти-

ческой сегментации коэффициент схожести Жаккара может оказаться весьма значимым. В данной работе рас-

сматривается применение коэффициента схожести Жаккара в контексте задачи обнаружения и сегментации объ-

ектов, что позволяет достичь более точных и устойчивых результатов при анализе изображений: 

.
A B A B

IoU
A B A B A B

 
 

   
 

В данном контексте функция потерь выражается как обратное значение коэффициента сходства Жаккара (1–

IoU) и представляет собой метрику, которая оценивает различие между двумя экземплярами. Метрика Жаккара 

известна в области анализа данных и машинного обучения как индикатор пересечения и сходства множеств. 

Для оценки эффективности модели нейронной сети в процессе валидации данная метрика применяется как 

один из критериев. Она позволяет определить степень соответствия между выходом модели и эталонными дан-

ными, что важно для анализа и улучшения работы нейронных сетей в задачах обработки информации: 

2   
1 .

1

IoU
F

IoU





 

В настоящем исследовании использован один из наиболее распространенных алгоритмов оптимизации, име-

нуемый Adam. Для решения поставленных задач машинного обучения и обучения нейронных сетей применяются 

одни их наиболее признанных и широко используемых библиотек — TensorFlow и Keras. Эти программные про-

дукты выступают в настоящее время как стандартные инструменты для создания и обучения нейронных моделей 

и включают в себя передовые технологии в данной области. 

Для достижения высокой точности работы моделей было проведено обучение в течение 30 эпох в каждом из 

трех рассмотренных случаев: A, B и C. 

Нейросетевой подход для решения обратных задач уже зарекомендовал себя с хорошей стороны [22–24]. С 

углублением в область машинного обучения и последующим развитием новых методологий открываются пере-

довые инструменты для анализа данных и решения традиционных задач в механике и дефектоскопии. Одним из 

значительных научных достижений в данной сфере представляется сверточная нейронная сеть, созданная специ-

ально для решения проблемы визуализации внутренних дефектов с использованием методов ультразвукового 

неразрушающего контроля. Примечательной характеристикой данной модели является её относительно неболь-

шой объем, составляющий 37,2 миллиона параметров. Этот факт обеспечивает высокую эффективность процесса 

обучения и расширяет область её применения в разнообразных смежных областях. Для более эффективного мо-

делирования распространения ультразвуковых волн в данном исследовании был выбран метод конечных разно-

стей во временной области. Этот выбор метода существенно увеличил скорость вычислений по сравнению с 

предыдущими подходами, применяемыми в ранее проведенных научных исследованиях. 

Результаты исследования. В данной работе рассматривались три состояния внутреннего дефекта. В случае А 

дефект моделирует полость, при этом параметры среды в области дефекта соответствуют параметрам воздуха. В 

случае B дефект моделирует жесткое включение, при этом параметры среды имеют параметры более жесткого 
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материала, чем материал полосы. В данном случае это карбид вольфрама. В случае C проводится вариация меха-

нических параметров дефекта, которые соответствуют параметрам газов, жидкостей и твердых материалов. 

Результаты этого исследования, представленные на рис. 5, демонстрируют эффективность нейронных сетей 

в анализе и восстановлении информации о дефектах. Визуализированные фрагменты полосы в области дефекта 

отображаются на графике. Реальный дефект обозначен сплошной черной линией, тогда как форма и положение 

дефекта, предсказанные нейронной сетью, представлены пунктирной красной линией. Анализ рисунка позволяет 

утверждать, что нейросетевая модель способна восстановить размер дефекта, точно определить его местополо-

жение, частично воспроизвести его форму и даже установить ориентацию. Эти результаты подтверждают потен-

циал нейронных сетей в решении задач обработки и анализа изображений с применением высокой точности и 

надежности. 

 

 
Рис. 5. Результаты визуализации дефектов. Реальный дефект выделен черным цветом.  

Прогноз нейронной сети выделен красным цветом. 

 

Валидация проводилась для каждого из случаев. Для оценки общей эффективности модели использована мет-

рика F1. В целом точность предложенного метода находится на высоком уровне. Среднее значение F1 для всего 

валидационного набора составляет 92 % для случая A, 90 % — для случая B и 85 % — для случая C. 

На рис. 6 показана зависимость точности визуализации дефекта от его размера. Размер дефекта — это макси-

мальное расстояние между вершинами многоугольника, имитирующего дефект. Полученные данные показы-

вают, что для успешной визуализации дефектов длина волны ультразвукового импульса должна быть в десятки 

раз меньше размера дефекта. На рисунке также показано влияние несбалансированного набора данных на точ-

ность работы нейронной сети. Для дефектов наибольшего размера ошибка визуализации увеличивается. 
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Влияние размера дефекта на точность визуализации 
 

 

 

 

 Размер дефекта, мм  Размер дефекта, мм 

Рис. 6. Зависимость точности визуализации дефектов от их размера для случаев A (слева) и B (справа). Черной штриховой 

линией показана длина волны зондирующего ультразвукового импульса 

 

Авторы также проанализировали влияние механических параметров дефекта на точность их визуализации. 

Для каждой нейронной сети из случаев A, B и C проведена валидация на наборе данных с различными механиче-

скими параметрами дефектов. Данное исследование показывает, насколько хорошо обученные нейросетевые мо-

дели способны проводить визуализацию различных типов дефектов, в том числе дефектов, которые отсутство-

вали в обучающих наборах. Для простоты восприятия параметры плотности материала и скорости звука в мате-

риалах представлены как относительные: 

,  .
steel defect steel defect

relative relative

steel steel

C C
C

C
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
 

На рис. 7 показано, как точно нейросетевые модели A, B и C проводят визуализацию дефектов для широкого 

спектра параметров. В случае, когда нейронная сеть обучена только на наборе данных A, когда дефект моделирует 

полость, приемлемая точность достигается только для дефектов с 0,7relativeC  . В случае B, когда дефект модели-

рует жесткое включение, точность работы нейронной сети существенно ухудшается при отклонении значения 

defectC  от заданного в эксперименте. В случае C, когда нейронная сеть обучалась на наборе данных с различными 

параметрами дефектов, результаты работы устойчивы на всей области изменения параметров. Исключением явля-

ются дефекты со значением 0.relativeC   В этих случаях скорости звука в материале полосы и материале дефекта 

очень близки друг к другу. Также можно сделать вывод, что на точность предложенного метода в большей степени 

влияет изменение параметра C, чем .  Таким образом продемонстрированы границы применения различных 

нейросетевых моделей для идентификации дефектов с различными механическими параметрами. 

 
 

Рис. 7. Влияние параметров дефекта на точность работы нейронных сетей.  
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Таким образом, можно заключить, что разработанная авторами модель нейронной сети представляет собой 

важный научный шаг в области неразрушающего контроля, обеспечивая эффективные инструменты для визуа-

лизации внутренних дефектов и создавая новые перспективы для применения в индустрии и научных исследова-

ниях [24–25]. 

Обсуждение и заключение. Полученные результаты предоставляют новый взгляд на область неразрушаю-

щего контроля и его потенциал в обнаружении внутренних дефектов в различных материалах и структурах. 

В представленном исследовании предложен новаторский метод, основанный на применении сверточных нейрон-

ных сетей, с целью экспрессной диагностики дефектов в структуре материалов. Ключевым аспектом данной 

научной работы является продемонстрированная потенциальная эффективность применения сверточных нейрон-

ных сетей для повышения качества ультразвуковой визуализации. Авторы разработали модель, предназначенную 

для неразрушающего контроля, а также сформировали соответствующие наборы данных, используемых для обу-

чения искусственных нейронных сетей. Эта сверточная нейросетевая модель способна не только точно опреде-

лять форму, но и положение, и ориентацию внутренних дефектов в твердом материале. Полученные эксперимен-

тальные данные демонстрируют информативность ультразвукового сигнала, а также его способность точно пе-

редавать реальные характеристики внутренних дефектов. 

Авторы проанализировали несколько типов дефектов, в каждом из которых уделяется особое внимание: в пер-

вом случае дефект классифицируется как А и моделируется в виде полости, во втором случае — как В и пред-

ставляет собой жесткое включение, в третьем — как С, с различными механическими параметрами дефекта. Во 

всех сценариях исследования выявлено важное воздействие размера дефекта на точность ультразвуковой визуа-

лизации. Кроме того, полученные результаты однозначно подтверждают, что выбор частоты зондирующего сиг-

нала имеет критическое значение и должен быть оптимизирован так, чтобы длина волны была значительно 

меньше размеров внутренних дефектов. 

После проведения системной валидации сверточных нейронных сетей в контексте каждого из вышеупомяну-

тых типов дефектов (A, B и C) для различных значений механических характеристик дефектов был установлен 

диапазон значений механических параметров дефекта, в пределах которого предложенный метод не обеспечи-

вает достаточно качественную визуализацию. 

В заключение следует отметить, что разработанные в ходе данного исследования методики и технические 

решения имеют большое значение для дальнейших исследований в области дефектоскопии и решения обратных 

задач в широком контексте научных и практических приложений. 
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