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Аннотация. Представлено исследование о  применении модели нейронной сети YOLOv11 при радио-
графическом контроле. Цель: обоснование возможности применения YOLOv11 для автоматического 
обнаружения и визуализации дефектов на рентгенографических снимках сварных соединений. Методы: 
анализ современных инструментов и технологий, включая нейронные сети, а также представительные 
выборки порядка 100 размеченных изображений с различными типами дефектов и индикаторами каче-
ства изображения, дополненная аугментацией и предварительной фильтрацией снимков. Результаты: 
показано, что за счет использования усовершенствованного Backbone с модулями C3k2 и блока про-
странственного внимания C2PSA модель обеспечивает высокие значения показателей mAP@0,5–0,95 
и уверенно распознает как крупные, так и слабоконтрастные малые дефекты при приемлемом време-
ни обработки одного изображения. Практическая значимость: состоит в возможности интеграции 
YOLO11 в действующие системы неразрушающего контроля сварных швов.

Ключевые слова: нейронная сеть, рентгенографический контроль, дефектограммы, распознавание

1.2.1 — искусственный интеллект и машинное обучение (технические науки)

Введение
В настоящее время задачи неразрушающего 

контроля сварных соединений все чаще решаются 
методами компьютерного зрения на основе свер-
точных нейронных сетей, в  том числе моделями 
архитектуры YOLO  [1]. Целью статьи является 
демонстрация применения модели YOLOv11 для 
автоматического обнаружения дефектов и индика-
торов качества изображения (ИКИ) на рентгенов-
ских снимках сварных швов, а также сравнение ее 
характеристик с предыдущими версиями [2, 3].

Архитектура YOLO
Модели YOLOv11 сохраняют классическую 

одношаговую схему распознавания, но использу-
ют усовершенствованный Backbone и  Neck  [1], 
включающие блоки C3k2 и модуль C2PSA с про-
странственным вниманием (рис. 1). Это позволяет 
эффективнее выделять тонкие структуры и  сла-
боконтрастные области, что особенно важно при 
анализе рентгенограмм с  малозаметными протя-
женными дефектами [4].
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В контексте представленной схемы Backbone 
можно понимать как «зрительную систему» моде-
ли: он последовательно преобразует исходное изо-
бражение в набор все более абстрактных признаков, 
а завершающий его модуль C2PSA учится расстав-
лять акценты внутри этих карт признаков, усиливая 
именно те участки, где могут скрываться дефекты 
металла. Neck выступает связующим звеном меж-
ду Backbone и Head (головой модели): он собирает 
признаки разных масштабов и прогоняет их через 
блоки C3k2, которые, как умные фильтры, отбрасы-
вают лишний шум и подчеркивают важные конту-
ры, делая будущие рамки объектов более устойчи-
выми даже при низком контрасте снимка.

Наконец, Head работает уже с  очищенными 
и обогащенными признаками и для каждой обла-

Рис. 1. Общая схема размещения модифицированных 
модулей в слоях нейронной сети YOLO

сти изображения выдает понятные человеку ре-
зультаты: координаты рамки, класс обнаруженного 
дефекта и  степень уверенности модели. В прак-
тическом плане это означает, что для инженера-
дефектоскописта сложная внутренняя архитектура 
YOLO11 сводится к  более надежному обнаруже-
нию длинных трещин и непроваров на рентгено-
граммах без необходимости ручного поиска едва 
заметных артефактов [5].

Существенной особенностью современной ар-
хитектуры YOLOv11 является многомасштабная 
обработка изображений: Backbone и Neck форми-
руют несколько уровней карт признаков с разным 
пространственным разрешением, а Head одновре-
менно анализирует их для поиска как крупных, так 
и очень мелких объектов. Такая организация осо-
бенно важна для рентгенографического контроля 
сварных швов, где на одном снимке присутствуют 
и протяженные зоны непровара, и точечные поры, 
а  разница в  их размерах может составлять поря-
док и более [5]. За счет улучшенного слияния при-
знаков в Neck и использования модулей внимания, 
модель лучше «видит» слабоконтрастные дефек-
ты, не теряя при этом контекст.

Далее рассмотрим, как указанные нововведения 
повлияли на работоспособность в сравнении с бо-
лее старыми версиями (рис. 2) [2].

По сравнению с  YOLOv8 вариант YOLOv11 
достигает более высокой средней точности на на-

Рис. 2. Сравнение эффективности нейронных сетей
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боре COCO (набор данных для сравнения эффек-
тивности) при снижении числа параметров  [6] 
примерно на 22 %, что упрощает развертывание 
на вычислительно ограниченных системах. Мо-
дель поддерживает единый интерфейс для задач 
распознавания, сегментации и  ориентированных 
ограничивающих прямоугольников, что позволяет 
при необходимости расширять систему контроля.

Из недостатков можно отметить некоторое уве-
личение вычислительной нагрузки по сравнению 
с  более ранними версиями архитектуры. В част-
ности, дополнительные модули внимания требуют 
большего числа операций, что приводит к увели-
чению времени обработки одного изображения на 
тех же программно‑аппаратных ресурсах. При раз-
вертывании в  условиях ограниченных вычисли-
тельных мощностей (например, на рабочих стан-
циях дефектоскопистов без специализированных 
ускорителей) данный фактор необходимо учиты-
вать при выборе варианта модели и настроек раз-
решения входных рентгенограмм.

Математическая постановка задачи
Рассматривается задача обнаружения на изо-

бражении множества объектов (дефектов сварно-
го шва и ИКИ), для каждого из которых требуется 
определить класс c и координаты ограничивающе-
го прямоугольника b = (x, y, w, h) в нормированных 
координатах изображения.

Модель YOLO11 аппроксимирует неизвестное 
отображение:

	 1{( , , )}N
i i i iI b c s =→ ,

где I — входное изображение, N — количество об-
наруженных объектов, si ∈  [0, 1] — степень уве-
ренности в наличии объекта данного класса.

Качество предсказанного прямоугольника оце-
нивается при помощи метрики пересечения-объ-
единения (Intersection over Union, IoU) для пред-
сказанного бокса Bp и истинного бокса Bt:
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В современных реализациях YOLO для регрес-
сии координат используется модифицированная 

IoU‑функция потерь, например, CIoU, которая 
дополнительно учитывает расстояние между цен-
трами прямоугольников и различие их сторон; это 
позволяет быстрее и  точнее подстраивать рамки 
к дефектам сварного шва.

Общая функция потерь при обучении модели 
YOLOv11 может быть представлена в виде суммы 
четырех слагаемых:

	 box box cls cls obj obj DFL DFLλ λ λ λ= + + +     ,

где  отвечает за точность координат боксов (на 
основе IoU/CIoU),  и   — за правильность 
класса и факт наличия объекта, а   (Distribution 
Focal Loss) уточняет положение границ, обучая 
модель предсказывать распределение вероятно-
стей по дискретным позициям для каждой коор-
динаты. Такая комбинация особенно полезна при 
работе с рентгенограммами, где границы дефектов 
размыты, а небольшое смещение рамки приводит 
к заметному падению IoU [7].

После получения набора «сырых предсказа-
ний» {(bi, ci, si)} на каждом уровне признаков при-
меняется процедура подавления немаксимумов 
(Non‑Maximum Suppression, NMS). Алгоритм по-
следовательно выбирает бокс с максимальным зна-
чением si, оставляет его как итоговое обнаружение 
и удаляет все боксы того же класса, для которых IoU 
с выбранным боксом превышает заданный порог τ. 
В результате множество перекрывающихся рамок 
над одним и тем же дефектом сводится к одной наи-
более надежной, что упрощает последующую ин-
терпретацию результатов дефектоскопистом.

Для оценки качества распознавания дефек-
тов используются стандартные метрики точности 
(Precision), полноты (Recall) и  средней точности 
(mean Average Precision, mAP)  [7]. Пусть TP — 
число правильно обнаруженных дефектов, FP — 
число ложных срабатываний, а FN — число про-
пущенных дефектов; тогда:

	
Precision = , Recall = TP TP

TP+FP TP+FN
.

Точность показывает, какая доля всех выданных 
моделью срабатываний действительно соответ-
ствует реальным дефектам (важно для снижения 
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числа лишних проверок), а полнота отражает, ка-
кая доля существующих дефектов была найдена 
(критично с  точки зрения безопасности эксплуа-
тации сварных соединений). При варьировании 
порога уверенности модели строится кривая «точ-
ность — полнота» (Precision–Recall curve), по пло-
щади под которой вычисляется величина Average 
Precision (AP) для каждого класса объектов [7]. По-
добная кривая соотношения между вероятностью 
правильного обнаружения и  вероятностью пере-
браковки применялась ранее при оценке достовер-
ности результатов НК (ROC-анализ)  [8]. Средняя 
по всем классам величина mAP определяется как

	
mAP AP

1

1 C

c
cC =

= ∑ ,

где C — число классов, APc — средняя точность 
для класса c.

В статье основное внимание уделяется значе-
ниям mAP@0,5 и  mAP@0,5–0,95, рассчитывае-
мым при различных порогах пересечения рамок 
по IoU.

Описанная постановка задачи и структура функ-
ции потерь реализуются в рамках модели YOLOv11, 
обучаемой на размеченных рентгеновских изобра-
жениях сварных соединений. Ниже приведены ис-
пользуемые в работе данные и принятая методика 
обучения модели на этих изображениях.

Материалы и методика исследования
Для обучения и тестирования модели YOLOv11 

использовалась выборка рентгеновских изображе-
ний сварных швов, включающая как реально обна-
руженные дефекты (рис. 3–4)  [9], так и  заведомо 
бездефектные участки. На каждом снимке вруч-
ную размечались ограничивающие прямоугольни-
ки для дефектов различных типов (поры, непро-
вары, трещины и  др.  [5]), а  также для ИКИ, что 
позволяло одновременно контролировать качество 
экспозиции и корректность работы алгоритма.

Выборка была разделена на обучающее, вали-
дационное и  тестовое подмножества в  пропор-
циях, обеспечивающих достаточное количество 
примеров каждого типа дефекта в  тренировке 

Рис. 4. Пример радиографического снимка без дефекта

Рис. 3. Пример радиографического снимка с дефектом
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и независимой проверке. Изображения нормиро-
вались по размеру (например, до 640 × 640 пик-
селей) и проходили стандартные аугментации — 
повороты, сдвиги и изменения яркости/контраста 
в  пределах, не искажающих физический смысл 
рентгенограммы.

Для уменьшения влияния артефактов рентге-
нографической пленки предварительно выполня-
лась фильтрация изображений: удаление границ 
пленки и  служебных меток, легкое сглаживание 
высокочастотного шума, а также выравнивание ги-
стограммы яркости в  области шва. При разметке 
дополнительно фиксировались случаи частичного 
перекрытия дефектов и  участки с  неоднородной 
толщиной металла, что позволяло в  дальнейшем 
отдельно анализировать работу модели на наибо-
лее сложных примерах.

Для обучения использовалась модель 
YOLOv11m, реализованная в библиотеке Ultralytics, 
с размером входного изображения 640 × 640 пиксе-
лей и размером пачки 16 (количество изображений 
за один проход), выбранным исходя из объема до-
ступной видеопамяти (как правило, 8–16 изобра-
жений на шаг). Обучение проводилось в  течение 
50 эпох с оптимизатором SGD или AdamW, началь-
ному уровню обучения назначался порядок 10−3 

с косинусным или степенным уменьшением, а луч-
шие веса выбирались по максимальному значению 
mAP@0,5 на валидационной выборке.

В процессе тренировки использовались встро-
енные в  фреймворк аугментации YOLOv11 (мас-
штабирование, случайные сдвиги и  горизонталь-
ные отражения), дополненные ограниченной 
фотометрической перестройкой яркости и  кон-
траста, адаптированной под специфику рентгено-
грамм. Для предотвращения переобучения приме-
нялись ранняя остановка по плато валидационной 
ошибки и L2‑регуляризация весов, что позволило 
сохранить обобщающую способность модели при 
сравнительно небольшом объеме данных.

Результаты обучения модели
Качество работы модели оценивалось как по ин-

тегральным метрикам (Precision, Recall, mAP@0,5, 
mAP@0,5–0,95), так и  по динамике отдельных 
компонент функции потерь на обучающей и вали-
дационной выборках.

На рис. 5 показана динамика обучения модели 
YOLOv11: в  верхнем ряду приведены значения 
функции потерь по координатам боксов, клас-
сам и  DFL-компоненте для обучающей выборки, 
а  также рост точности и  полноты распознавания 

Рис. 5. Графики с основными метриками качества обученной модели
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по эпохам. Постепенное снижение всех трех ви-
дов потерь и одновременное увеличение Precision 
и Recall свидетельствуют о том, что модель после-
довательно улучшает как положение рамок, так 
и отнесение их к правильному классу дефектов без 
признаков «развала» обучения.

Нижний ряд иллюстрирует поведение тех же 
показателей на валидационной выборке: после на-
чального периода колебаний величины box-, cls- 
и  DFL-потерь устойчиво уменьшаются, а  метри-
ки mAP@0,5 и  mAP@0,5–0,95 монотонно растут 
и выходят на плато к концу обучения. Это говорит 
о  хорошем согласовании модели с  невидимыми 
ранее данными и отсутствии существенного пере-
обучения, что особенно важно для задач нераз-
рушающего контроля, где необходимо надежно 
обобщать результаты на новые рентгенограммы 
сварных соединений.

С практической точки зрения важен не толь-
ко рост интегральных метрик, но и  визуальное 
поведение модели на отдельных рентгеновских 
снимках. При выбранных параметрах обучения 
YOLOv11 уверенно обнаруживает как протяжен-

ные зоны непровара, так и мелкие поры, коррект
но отделяя их от фоновых неоднородностей и ар-
тефактов пленки; при этом границы рамок хорошо 
совпадают с экспертной разметкой, что подтверж-
дается высокими значениями mAP@0,5–0,95.

На рис. 6 приведен пример работы разработан-
ной нейронной сети по распознаванию дефекта 
(пора размером 3 × 2,5 мм) и ИКИ на рентгенов-
ском снимке. Видно, что модель уверенно иден-
тифицирует оба объекта и  формирует для них 
точные ограничивающие рамки, корректно отде-
ляя дефект от фоновых неоднородностей и арте-
фактов пленки.

Ниже представлен еще один пример работы 
нейронной сети, иллюстрирующий ее поведение 
на рентгенограмме с  крупным дефектом и  ИКИ. 
На рис. 7 видно, что модель корректно выделяет 
ИКИ и  дефект (шлаковое включение размером 
7 × 5 мм). Формирует устойчивые ограничиваю-
щие рамки даже при значительной протяженности 
дефектной области.

Для того чтобы окончательно убедиться в эффек-
тивности работы нейронной сети, далее рассматри-

Рис. 7. Пример распознавания крупного дефекта и ИКИ

Рис. 6. Пример распознавания дефекта и ИКИ
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вается пример небольшого дефекта с пониженным 
контрастом относительно основного металла (де-
фект типа «пора» диаметром 1,5 мм). На рис. 8 пред-
ставлено исходное радиографическое изображение 
с едва заметным дефектом, а на рис. 9 — результат 
работы модели, демонстрирующий уверенное рас-
познавание как дефекта, так и ИКИ при сохранении 
точного позиционирования рамок.

Как видно из рисунков 6–9, обученная модель 
надежно обнаруживает дефекты различных разме-
ров и контрастности, что снижает риск пропуска 
опасных нарушений сплошности при приемлемом 
количестве ложных срабатываний. В условиях ре-
альной эксплуатации это позволяет использовать 
YOLOv11 как инструмент первичного автомати-
зированного скрининга рентгенограмм с последу-
ющим подтверждением результатов оператором, 
разгружая дефектоскописта от монотонного про-
смотра большого числа снимков.

Отдельно стоит подчеркнуть, что даже на малой 
выборке из порядка 100 изображений YOLOv11 
демонстрирует заметный прирост качества по 
сравнению с более ранними версиями архитекту-

ры, используемыми в  предыдущих работах  [10]: 
достигается более высокая полнота при сопоста-
вимой точности, а время обработки одного снимка 
остается достаточным для применения в режиме, 
близком к реальному времени. Это позволяет рас-
сматривать данную модель как базу для дальней-
шего наращивания датасета и внедрения дополни-
тельных улучшений, например ориентированных 
рамок или сегментации контуров дефектов  [11].

С точки зрения пользователя системы неразру-
шающего контроля ключевым параметром являет-
ся вероятность пропуска опасного дефекта при до-
пустимом количестве ложных срабатываний [12]. 
Высокие значения полноты и mAP при умеренной 
величине функции потерь при валидации показы-
вают, что YOLOv11 надежно выявляет большин-
ство дефектов даже при обучении на ограниченном 
числе рентгенограмм, что снижает риск недобра-
ковки или перебраковки объектов контроля.

В то же время форма кривых Precision и Recall 
позволяет подобрать такие пороги уверенности 
и параметры NMS, при которых число «лишних» 
рамок остается приемлемым для дефектоскописта 

Рис. 8. Пример радиографического изображения с дефектом типа «пора» диаметром 1,5 мм

Рис. 9. Пример распознавания небольшого дефекта и ИКИ
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и  не перегружает интерфейс системы. Это дает 
возможность адаптировать модель под разные 
сценарии применения: от максимально чувстви-
тельного первичного скрининга до более жестко-
го режима подтверждения дефектов перед оформ-
лением заключения.

Заключение
Выполненные эксперименты показали, что мо-

дель YOLOv11 с  усовершенствованным Backbone, 
включающим модули C3k2 и  блок пространствен-
ного внимания C2PSA, обеспечивает высокое ка-
чество автоматического обнаружения дефектов на 
рентгеновских снимках сварных соединений даже 
при обучении на относительно небольшой выбор-
ке — порядка 100 изображений. Это выражается 
в  устойчивом снижении значений функций потерь 
на обучающей и  валидационной выборках, росте 
метрик mAP@0,5–0,95 и  высокой согласованности 
предсказаний с экспертной разметкой, что подтверж-
дает пригодность модели для использования в зада-
чах практического неразрушающего контроля.

Полученные результаты свидетельствуют 
о  том, что YOLOv11 способна надежно обнару-
живать как протяженные зоны, так и  малые сла-

боконтрастные дефекты при приемлемом времени 
обработки одного рентгеновского снимка. Это по-
зволяет рассматривать разработанную модель как 
основу для интеграции в  существующие рабочие 
места дефектоскопистов в качестве модуля автома-
тизированного первичного скрининга, а также для 
последующего анализа архивных изображений 
с целью повышения полноты выявления опасных 
дефектов.

Перспективными направлениями дальнейшей 
работы являются расширение объема обучающих 
данных за счет включения новых типов сварных 
соединений и режимов рентгенографического кон-
троля, а также адаптация архитектуры под специ-
ализированные задачи: использование ориенти-
рованных ограничивающих прямоугольников для 
более точного описания протяженных трещин, 
внедрение сегментации контуров дефектов и ком-
бинирование YOLOv11 с  методами статистиче-
ского анализа для выработки автоматизированных 
критериев браковки. Дополнительным шагом мо-
жет стать исследование производительности об-
легченных вариантов модели на ограниченных 
вычислительных платформах, применяемых в ин-
дустриальных системах.
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Abstract. This study presents the application of the YOLOv11 neural network model in radiographic inspection. 
Purpose: to substantiate the feasibility of employing YOLOv11 for the automatic detection and visualization of 
defects in radiographic images of welded joints. Methods: the analysis of contemporary tools and techniques, 
including neural networks, alongside a representative dataset of approximately 100 annotated images, featur-
ing various defect types and image quality indicators, supplemented by augmentation and pre­filtering of the 
images. Results: it has been demonstrated that the utilization of an enhanced Backbone with C3k2 modules 
and a C2PSA spatial attention block can enable the model to achieve high values of mAP@0.5–0.95, reliably 
detecting both large and low­contrast small defects while maintaining acceptable per­image processing times. 
Practical significance: the results indicate the potential for integrating YOLO11 into existing non­destructive 
testing systems for welded joints.
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