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Аннотация 

Предложена неинвазивная методика автоматизированного обнаружения и оценивания 
динамики дефектов инженерных сооружений, основанная на обработке изображений, фор-
мируемых при периодических облетах инженерного сооружения беспилотными летатель-
ными аппаратами. Методика включает этапы детектирования дефектов, совмещения изоб-
ражений дефектов с их изображениями, полученными с предыдущих облетов, и выявления 
динамики развития дефекта. Приведен пример реализации и апробации методики для зада-
чи обнаружения и оценивания динамики трещин в металлических конструкциях мостовых 
переходов. Методика позволяет существенно сократить затраты на мониторинг состояния 
дефектов инженерных сооружений при увеличении вероятности обнаружения дефектов. 
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Введение 

Одной из важнейших задач, возникающих при 
эксплуатации инженерных сооружений, является мо-
ниторинг их состояния. Основной целью такого мо-
ниторинга является выявление возможных дефектов 
и оценка их потенциальной опасности для сооруже-
ния. Особую актуальность задача мониторинга имеет 
для инженерных транспортных объектов, эксплуати-
рующихся в интересах большого количества физиче-
ских и юридических лиц. Примерами таких объектов 
являются мостовые сооружения разного вида. Их 
особенностью является наличие динамических нагру-
зок, приводящих к ускоренному развитию дефектов и 
в ряде случаев преждевременному выходу из строя 
сооружения. Так, за последние годы в Российской 
Федерации было зарегистрировано не менее четырех 
обрушений железнодорожных мостов, вызванных ка-
тастрофическим разрушением элементов их кон-
струкции. Каждый такой инцидент приводит не толь-
ко к необходимости восстановления, но и к большим 
финансовым потерям, обусловленным долговремен-
ными нарушениями логистических маршрутов.  

В настоящее время используется в основном три 
подхода к мониторингу подобных сооружений. Пер-
вый, являющийся ведущим, основан на проведении 
периодического осмотра конструкций специально 

обученным персоналом в соответствии с профильны-
ми нормативными и методическими документами 
[1, 2]. К сожалению, дефицит квалифицированных 
кадров зачастую не позволяет выдерживать регла-
ментные сроки подобных осмотров. Кроме этого, 
техническая сложность реализации такого монито-
ринга, связанная с работой на высоте, сложными по-
годными условиями, усталостью персонала, порой 
приводит к значительному числу пропущенных де-
фектов. Второй подход связан с использованием ме-
тодов ультразвуковой и рентгеновской дефектоско-
пии [3]. Несмотря на высокие качество и достовер-
ность этого вида мониторинга, его реализация на ре-
альных объектах затруднительна ввиду высокой сто-
имости и сложности доставки и использования спе-
циализированной аппаратуры. Третий подход базиру-
ется на использовании методов разрушающего кон-
троля, которые предполагают проведение лаборатор-
ных испытаний ключевых фрагментов конструкций 
[4]. Подобные испытания проводятся только в ис-
ключительных случаях, например, связанных с оста-
новкой эксплуатации сооружения. 

Развитие в последнее время беспилотных летатель-
ных аппаратов (БПЛА) открыло новые возможности 
по проведению мониторинга инженерных сооружений, 
основанные на периодических облетах этих сооруже-
ний, регистрации изображений интересующих кон-
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структивных элементов и выявлении на этих изобра-
жениях дефектов разного вида с оценкой их парамет-
ров, включая степень опасности и динамику развития. 
Поскольку результатом каждого такого облета являют-
ся сотни тысяч новых изображений высокого разреше-
ния, для их обработки необходима автоматизация. 
Настоящая статья посвящена разработке и апробации 
одного из вариантов методики такой обработки. 

1. Основные принципы и этапы методики 

Анализ практики проведения мониторинга состо-
яния мостовых конструкций позволил сформулиро-
вать следующие ключевые задачи, которые необхо-
димо решить для автоматизированной обработки 
изображений, полученных с разных облетов БПЛА 
(далее – разновременных изображений). Во-первых, 
необходимо принять решение о наличии того или 
иного дефекта на текущем кадре видеопоследова-
тельности, т.е. решить задачу детектирования де-
фектов. При этом разумно использовать информа-
цию о результатах обработки предшествующих кад-
ров видеопоследовательности. Во-вторых, поскольку 
сопоставление изображений выделенных дефектов с 
их изображениями, сделанными в ходе предыдущих 
осмотров объекта, затруднено наличием их взаимных 
геометрических искажений из-за разных ракурсов и 
положений камер при съемке, нужно оценить пара-
метры искажений для решения задачи совмещения 
изображений. В-третьих, по совмещенным изображе-
ниям выявить динамику развития дефекта.  

Кроме этого, актуальной является и задача обнару-
жения любых изменений, произошедших с конструк-
цией за время, прошедшее с предыдущей съемки. 

Для решения указанных задач предлагается мето-
дика, основанная на комбинировании методов сег-
ментации изображений, их совмещении, детектиро-
вании и обнаружении объекта интереса, в том числе в 
условиях априорной неопределенности относительно 
его параметров. 

В качестве основы алгоритмов сегментации и де-
тектирования целесообразно использовать искус-
ственные нейросетевые структуры, показывающие в 
последнее время впечатляющие результаты для задач 
распознавания и выделения объектов инфраструкту-
ры [5 – 7]. Они универсальны с точки зрения настрой-
ки к изменяющимся внешним условиям и объектам 
мониторинга. Недостатком этих алгоритмов являются 
высокие требования к качеству и объему обучающей 
выборки. К сожалению, на сегодняшний день в от-
крытом доступе отсутствует достаточное количество 
размеченных изображений дефектов конструктивных 
элементов. Это, вероятно, связано в том числе и с 
тем, что основной функцией эксплуатирующих ин-
женерные сооружения организаций является не фото-
регистрация дефектов с разных ракурсов в динамике 
их развития, а устранение этих дефектов. Кроме того, 
сегментация изображений дефектов соответствую-

щими нейросетевыми процедурами предполагает 
наличие обучающих выборок с пиксельной разметкой 
изображений. Такая разметка сама по себе является 
достаточно дорогой и затратной по времени.  

Для преодоления указанных недостатков предла-
гается использовать два подхода. Первый основан на 
применении технологии Transfer Learning, предпола-
гающей первичное обучение нейронной сети на базо-
вом наборе изображений, которые в определённом 
смысле близки к обрабатываемым. Так, например, 
для базового обучения детектора трещин в металли-
ческих конструктивных элементах возможно исполь-
зовать имеющийся в открытом доступе обучающий 
набор изображений трещин в бетоне [8]. Обученная 
таким образом сеть в дальнейшем дообучается на 
ограниченном наборе имеющихся изображений ре-
альных дефектов. Второй подход предполагает ком-
бинирование двух искусственных нейронных сетей, 
первая из которых выполняет функции первичного 
детектирования области возможного нахождения де-
фекта. Здесь обучение можно проводить на большом 
наборе изображений со «слабой» разметкой, пред-
ставляющей собой прямоугольник, обрамляющий 
дефект. Вторая нейронная сеть решает задачу попик-
сельного выделения дефекта в области изображения, 
выделенной первой сетью. Ее обучение уже оказыва-
ется возможным провести на относительно неболь-
шом наборе изображений, размеченных на пиксель-
ном уровне. Здесь стоит также отметить, что привле-
кательной выглядит идея, направленная на повыше-
ние качества работы нейросетевых процедур за счет 
предварительного совмещения текущего (обрабаты-
ваемого) кадра с предшествующими. Если на пред-
шествующих кадрах было подтверждено наличие де-
фекта, то по оценкам параметров совмещения кадров 
видеопоследовательности можно спрогнозировать 
расположение этого дефекта на текущем кадре. Тогда 
в этой прогнозной области целесообразно повысить 
вероятность ложной тревоги нейросетевого детекто-
ра, соответственно увеличив и вероятность правиль-
ного обнаружения. 

Проведенные исследования [9, 10] показали, что в 
условиях априорной неопределенности при совмеще-
нии изображений конструктивных элементов искус-
ственных сооружений эффективны алгоритмы на ос-
нове математического аппарата безыдентификацион-
ной стохастической адаптации [11]. Они устойчивы к 
шумам и искажениям различной природы, обеспечи-
вают субпиксельную точность совмещения и не-
большие вычислительные затраты, позволяющие их 
реализацию в режимах, близких к реальному време-
ни. В то же время алгоритмы этого класса не лишены 
и недостатков, основным из которых является отно-
сительно небольшой рабочий диапазон параметров 
совмещения. Однако в рассматриваемой задаче этот 
недостаток не является существенным, поскольку 
каждому кадру видеопоследовательности возможно 
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поставить в соответствие координаты места съемки и 
угловые параметры регистрирующего устройства, 
что, в свою очередь, дает возможность получения до-
статочных для стохастических алгоритмов начальных 
приближений оценок параметров. 

Ниже рассмотрен пример реализации и апробации 
методики для задачи обнаружения и оценивания ди-
намики трещин в металлических конструкциях мо-
стовых переходов. 

2. Реализация методики на примере обнаружения 
дефектов в металлических конструкциях 

Исходные изображения для поиска дефектов 
(трещин в металлоконструкциях) формировались в 
результате периодических облетов исследуемых же-
лезнодорожных мостов по заданному маршруту. При 
этом использовался БПЛА Flyability Elios 2 (цветные 
изображения 4k, 50 кадров в секунду, гиростабилиза-
ция, автоматическая фокусировка). Пример разно-
временных изображений приведен на рис. 1. Резуль-
таты обнаружения дефектов при текущем облете 
сравнивались с результатами предыдущих в соответ-
ствии с описанной выше методикой. Рассмотрим по-
дробнее конкретную реализацию этапов методики.  

    
Рис. 1. Пример разновременных изображений 

2.1. Детектирование дефектов на изображениях 

Использование нейронных сетей в задачах сег-
ментации не требует точной настройки применитель-
но к конкретной ситуации, свойственной классиче-
ским подходам [12]. При этом для подачи на вход 
нейронной сети изображение все же необходимо 
предварительно подготовить. Одним из приемов та-
кой подготовки является приведение изображения к 
заданным размерам, что, как правило, ведет к потере 
части информации. Другим приемом является разби-
ение исходного изображения на подходящие по раз-
меру области и их подача на вход нейросети. Резуль-
таты сегментации собираются в маску с размерами 
исходного изображения [13]. Однако при ограничен-
ной выборке обучения нейронной сети сегментации 
разбиение изображений приводит к росту числа 
«ложных предсказаний». Получение же большой 
обучающей выборки с пиксельной разметкой, как от-
мечалось, довольно трудоемкая задача. Решить про-
блему с «ложными предсказаниями» позволяет пред-
варительное детектирование областей внимания на 
изображениях при помощи другой нейросети, обу-
ченной на наборе изображений с более простой раз-

меткой [14]. В работе для сегментации дефектов ис-
пользована комбинация детектора на базе архитекту-
ры Yolo – для локализации области дефекта и сети U-
Net – для выделения в локализованной области по-
верхностных трещин в металлических конструкцион-
ных элементах железнодорожного моста. 

В качестве базовой части (backbone) архитектуры 
Yolov3 [15 – 17] применена нейронная сеть Darknet-
53, предварительно обученная на наборе изображе-
ний объектов реального мира ImageNet [18] и трещин 
в железобетонных изделиях (по датасету Surface 
Crack Detection Dataset [8]). Затем в рамках техноло-
гии переноса обучения детектор Yolov3 дообучался 
детектированию дефектов элементов конструкции 
железнодорожного моста на сформированной для 
решаемой задачи обучающей выборке из 1162 изоб-
ражений. Разметка изображений обучающей выборки 
выполнялась с использованием профессионального 
программного средства CVAT [19] в распространен-
ном формате Pascal VOC. При этом обучение и до-
обучение Yolov3 проводилось традиционным для 
этой архитектуры способом на протяжении 100 эпох.  

При решении задачи сегментации поверхностных 
трещин на изображениях металлических элементов 
моста хорошо себя зарекомендовали сверточные 
нейронные сети U-Net [20, 21], имеющие схожую ар-
хитектуру с сетями Yolov3, состоящую из кодирую-
щей части, выделяющей из исходного изображения 
характерные признаки дефекта, и декодирующей ча-
сти, выполняющей семантический анализ выделен-
ных признаков и объединяющей результаты в выход-
ную маску с размерами исходного изображения [21 –
 23]. Для сегментации дефектов использована 
нейронная сеть TernausNet, представляющая собой 
модификацию U-Net, в которой в качестве кодирую-
щей части применена нейронная сеть VGG11. Эта 
сеть дообучалась классификации на обучающей вы-
борке из 40 тысяч изображений дефектов на поверх-
ности бетона [24]. Декодирующая часть сети обуча-
лась сегментации поверхностной области трещин на 
сформированном наборе изображений трещин на по-
верхности конструкционных элементов железнодо-
рожного моста. Набор состоял из 278 цветных изоб-
ражений разного разрешения (примеры приведены на 
рис. 2а) и их черно-белых масок, отделяющих по-
верхностные трещины от фона (рис. 2б). 

Из специализированного набора изображений 
трещин десятая часть в равных долях была рандоми-
зированно выделена под валидацию и тестирование. 
На наборе оставшихся изображений проводилось 
обучение нейронных сетей сегментации на протяже-
нии 100 эпох. При этом обучению подвергались толь-
ко дешифрующие части нейронных сетей. Для подачи 
на их вход изображения из обучающего набора разби-
вались на фрагменты с размерами 256 × 256 пикселей. 
Для нейтрализации проблем, связанных с дисбалансом 
между числом пикселей фона и дефектов, применялась 
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техника увеличения вероятности использования на 
очередном шаге обучения изображений, содержащих 
дефект. При обучении использовался стандартный ал-
горитм оптимизации Adam с шагом 10 –4, а в качестве 
функции потерь – бинарная кроссэнтропия. Для сни-
жения эффекта переобучения нейросети применялись 
как классические процедуры аугментации (поворот, 
горизонтальные и вертикальные отражения), так и 
оригинальные алгоритмы, основанные на использова-
нии глубоких гауссовых моделей [25]. 

(а)  

(б)  
Рис. 2. Примеры изображений трещин стальных 

конструкций и их бинарных масок 

На рис. 3 приведен пример функции потерь (L) 
для вариантов обучения TernausNet без дообучения 
(рис. 3а) и с предварительно обученным классифика-
ции трещин в бетоне шифровальщиком (рис. 3б). 
Кривая 1 отражает изменение функции потерь по 
эпохам на обучающей выборке, а кривая 2 – на вали-
дационной выборке (не участвующей в обучении). 
Видно, что предварительное дообучение шифро-
вальщика сближает графики изменения функции по-
терь по обучающей и валидационной выборкам, что 
проявляется в устранении эффекта переобучения.  

а)   (б)  
Рис. 3. Функции потерь сети TernausNet.  

(а) без дообучения, (б) с дообучением шифровальщика  

Для проверки результатов обучения был подго-
товлен тестовый набор из 37 размеченных на пик-
сельном уровне контрольных изображений трещин на 
поверхности элементов стальных конструкций же-
лезнодорожного моста. В первом эксперименте изоб-
ражения из тестового набора пошагово разбивались 
на квадратные области размерами 256 × 256 пикселей. 
Полученные области обрабатывались при помощи 
предварительно обученных сегментации нейронных 
сетей. Результаты обработки сопоставлялись с экс-
пертной разметкой с вычислением показателя каче-
ства сегментации DICE. Анализ показал, что простое 

разбиение исходного изображения приводит к росту 
числа «ложных срабатываний» и снижает качество 
сегментации. В ходе второго эксперимента с помо-
щью детектора трещин на основе нейронной сети 
Yolov3 на тестовых изображениях выделялись пря-
моугольные области с дефектами, которые приводи-
лись к размерам 256 × 256 пикселей и подавались на 
вход нейронной сети для сегментации. В данном слу-
чае трещина попадала в выделенную область цели-
ком. Результаты предсказаний, как и в первом экспе-
рименте, сопоставлялись с разметкой, сделанной 
вручную экспертом. Число обучаемых параметров в 
обоих случаях составляло 13706913. Полученные 
данные сведены в табл. 1. 

Табл. 1. Результаты обучения нейронной сети  

Нейросеть 
TenausNet 

Аугментация 
Дообучение 
Нет Есть 

Тайлинг исходного 
изображения 

Нет 0,67 0,71 
Есть 0,69 0,73 

Локализация  
дефектов Yolov3 

Нет 0,73 0,77 
Есть 0,78 0,82 

Анализ данных показывает, что использование 
предварительной локализации областей дефектов для 
дальнейшей сегментации трещин в выделенных обла-
стях с помощью нейросети TernausNet позволило по-
высить качество сегментации в среднем на 5 %. Схо-
жего выигрыша позволяет добиться и дообучение ко-
дирующей части TernausNet на большом наборе 
изображений «слабой» разметки. Сочетание этих 
приемов дает возможность получить приемлемое ка-
чество сегментации дефектов при реализации систе-
мы автоматического мониторинга объектов инфра-
структуры. 

Еще одним приемом повышения качества первич-
ного обнаружения дефекта на текущем кадре ви-
деопоследовательности является использование ин-
формации с предшествующего кадра. Если на пред-
шествующем кадре обнаружен дефект и найдены па-
раметры его геометрических деформаций  по отно-
шению к текущему кадру, то координаты  ,Т Т

лв лвx y , 
 ,Т Т

пн пнx y  левой верхней (лв) и правой нижней (пн) 
вершин прямоугольной области потенциального рас-
положения дефекта (обрамляющего прямоугольника) 
на текущем кадре легко найти:  

       , , , , , , , ,Т Т Т Т П П
пн пн пн пн пн пнx y F x y x y F x y α α  (1) 

где F (x, y, ) – заданная модель возможных межкад-
ровых геометрических деформаций; индексы «Т» и 
«П» соответствуют координатам на текущем и 
предыдущем кадрах.  

Затем для изображения обрамляющего прямо-
угольника проводится обработка нейродетектором 
Yolo с уменьшенными пороговыми коэффициентами 
при отсеивании выявленных объектов интереса са-
мой нейросетью и алгоритмом Non-Maximum 
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Suppression [26, 27]). Уменьшение коэффициентов эк-
вивалентно увеличению значения заданной ложной 
тревоги, а адаптацию коэффициентов возможно про-
водить автоматически отдельной стохастической про-
цедурой [28]. В табл. 2 представлены результаты рабо-
ты сетей Yolov3 и U-Net в случае использования такого 
подхода, полученные многократной обработкой кадров 
реальных видеопоследовательностей облета мостовых 
сооружений, отсутствующих в обучающих выборках. 
Там же для сравнения даны результаты простого стро-
бирования, когда координаты области возможного рас-
положения дефекта на текущем кадре предполагались 
совпадающими с областью на предыдущем кадре. В 
таблице использованы следующие обозначения: N – 
число используемых опорных кадров, L – процент лож-
ных срабатываний, O – процент обнаружений.  

Табл. 2. Результаты использования информации 
 с предшествующего кадра 

Использование информации  
с предшествующего кадра 

N L O DICE 

Перенос координат  
обрамляющего прямоугольника 
с предыдущего кадра 

0 1 78 0,82 

1 3 88 0,84 

2 4 92 0,85 

5 4 94 0,86 

Стохастический поиск  
смещения границ  
обрамляющего прямоугольника 

0 1 78 0,82 

1 2 89 0.84 

2 2 94 0,86 

5 3 96 0,88 

Анализ полученных данных показывает ожидаемый 
прирост эффективности при незначительном увеличе-
нии вероятности ложного срабатывания детектора. Сто-
ит также отметить, что увеличение ложного срабатыва-
ния в большинстве случаев успешно купируется после-
дующим применением алгоритма сегментации. 

Таким образом, на этапе обнаружения дефектов 
в элементах стальных конструкций использована 
нейронная сеть Yolov3, обученная на наборе изоб-
ражений со «слабой» разметкой. Предварительное 
детектирование за счет сокращения числа «ложных 
предсказаний» позволило получить приемлемое 
качество сегментации объектов интереса нейросе-
тью TernausNet. При этом уменьшение числа про-
пусков дефектов на отдельных кадрах видеопосле-
довательности достигнуто применением рассмот-
ренных выше алгоритмов поиска координат обла-
сти детектирования. Однако сопоставление изоб-
ражений выделенных дефектов с их изображения-
ми, сделанными в ходе предыдущих осмотров объ-
екта, затруднено наличием взаимных геометриче-
ских искажений, вызванных изменением внешних 
условий, ракурса и положения камеры и при съем-
ке. Компенсировать влияние этих искажений на 
оценивание динамики изменений дефектов позво-
ляют процедуры совмещения разновременных 
изображений. 

2.2. Совмещение разновременных изображений 

Для совмещения двух разновременных и разнора-
курсных изображений, одно из которых (полученное 
при первичном обследовании диагностируемой кон-
струкции) условно назовем опорным Zo, а полученное 
при вторичном обследовании – деформированным Z, 
использована безыдентификационная стохастическая 
адаптация [11]. Она предполагает задание некоторой 
модели деформаций с вектором параметров , а также 
целевой функции Q качества совмещения, экстремум 
которой в пространстве параметров находится проце-
дурой итерационно. Целевые функции в зависимости 
от условий решаемой задачи могут быть весьма разно-
образны [29]. В частности, если изображения получе-
ны в схожих условиях по погоде и освещенности, то 
можно использовать средний квадрат разности ярко-
стей изображений. В решаемой задаче при обследова-
ниях диагностируемой конструкции условия могут 
существенно различаться, поэтому целевой функцией 
выбран коэффициент корреляции [30]. 

Безыдентификационную процедуру оценивания 
параметров деформаций можно записать в виде [31]: 

 1 Q 1 ,ˆ ˆ , ,ˆ o
t t t t t


   α α Λ α Z Z  (2) 

где ˆ tα – вектор оценок параметров деформаций, 

сформированный после t-й итерации; t – матрица, 
определяющая шаг изменения оценок на итерациях; 

Q(), – стохастический градиент функции качества 

совмещения изображений  1Q ˆ , ,o
t t


α Z Z , o

tZ  – пере-

дискретирированное по текущим оценкам 1ˆ tα  пара-
метров опорное изображение Zo.  

Опираясь на анализ, проведенный ранее в [32 –
 34], был применен частный случай (2) – релейная 
стохастическая процедура: 

 1 Q 1sing , ,ˆ ˆ ˆt t t t tZ   α α Λ α  (3) 

где 0α̂  – некоторое начальное приближение вектора 
оцениваемых параметров; t – положительно опреде-
ленная диагональная матрица; sign () − знаковая 
функция; 1,t T  – номер итерации.  

Процедура (3) удовлетворяет требованиям просто-
ты, быстрой сходимости оценок и работоспособности 
в условиях априорной неопределенности. Последнее 
качество для решаемой задачи особенно важно, по-
скольку разновременные изображения содержат не-
линейные яркостные изображения априорно неиз-
вестного вида. Применение знаковой функции спо-
собствует повышению устойчивость оценок парамет-
ров к импульсным яркостным помехам. 

Однако реализация процедуры (2) в условиях опе-
ративной обработки информации затруднена из-за 
требования больших вычислительных затрат. Сокра-
тить вычислительные затраты позволяет усечение 
стохастического градиента  
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 Q Q 1,ˆ ,o
t t t


   α Z Z   

на некоторую часть Zt изображений o
tZ  и Z  – ло-

кальную выборку. Эта выборка формировалась сле-
дующим образом. На изображении Z случайным об-
разом выбирается заданное число  пикселей 

k
z Zj , где jkt – вектор координат k-го отсчета, 

1,  k   . Пиксели 
k

oz j  с изображения o
tZ  берутся с те-

ми же координатами. При этом их яркость определя-
ется по изображению Zo с использованием билиней-
ной интерполяции. 

Оценка целевой функции находится как:  

Ω

1
Q ,k k

k t k k

o

t
o

z z

z z







       









j j

j j j

 (4) 

где 
k

oz   j  и 
k

z  j  – среднеквадратические откло-
нения, найденные соответственно по пикселям 

k

oz j  и 

k
zj  локальной выборки Zt. 

Соответственно, градиент целевой функции: 
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.k

k

k t

oz
z




  


 j

j
j α

 (5) 

Релейная процедура (2) обеспечивает субпиксель-
ную точность совмещения изображений при прием-
лемых вычислительных затратах. При реализации 
процедуры могут быть использованы также различ-
ные модели взаимных геометрических деформаций

изображений, включая проективную. При этом ана-
лиз показал, что в решаемой задаче достаточно при-
менения модели подобия [35], включающей парамет-
ры сдвига, коэффициента масштаба и угла поворота. 
Кроме того, эта модель по сравнению с проективной 
требует существенно меньше вычислительных ресур-
сов для преобразования. 

Для увеличения рабочего диапазона оцениваемых 
параметров применялась предобработка изображений, 
включающая гауссову фильтрацию, эквализацию яр-
костей и компенсацию неравномерности освещённо-
сти [36]. Критерием выполнения процедуры совмеще-
ния служило превышение в скользящем окне в течение 
заданного числа итераций порога по коэффициенту 
корреляции совмещаемых изображений. 

Пример совмещения фрагментов изображений 
приведен на рис. 4, где рис. 4а и рис. 4б соответству-
ют опорному и деформированному изображениям, 
полученным в предыдущем и текущем облетах 
БПЛА, рис. 4в – результат совмещения (в полупро-
зрачном режиме).  

При этом для совмещения были использованы пара-
метры геометрических деформаций, полученные стоха-
стической процедурой (2): сдвиг по горизонтали – 154,3 
пикселя, сдвиг по вертикали – 107,2 пикселя, коэффици-
ент масштаба 1,016, угол поворота – 1,024о. Из рис. 4в 
видно, что трещина на опорном изображении 
совместилась с трещиной на новом изображении. 

а)   б)  в)  
Рис. 4. Пример совмещения изображений 

2.3. Выявление динамики изменения дефектов  

Рассмотренное выше стохастическое оценивание 
разновременных изображений, содержащих дефект, 
позволяет найти параметры их взаимных геометриче-
ских деформаций, вызванные изменением ракурса и 
положения камер, и совместить исследуемое (дефор-
мированное по отношению к опорному) изображение 
дефекта с опорным, полученным в ходе предыдущего 
осмотра. Однако наличие других мешающих искаже-
ний, таких как изменение освещения, тени, появление 
посторонних объектов и других, часто не позволяет 
выявить динамику изменений дефекта путем просто-
го нахождения разности изображений. Поэтому для 
выявления изменений дефектов была использована 
сверточная нейронная сеть [37, 38] с двухэтапной об-
работкой. На первом этапе из опорного и текущего 
изображений извлекаются значимые признаки дефек-
та, на втором – с использованием этих признаков 
анализируются изменения. Заметим при этом, что 
сбор реальных обучающих данных для нейросети 

объективно затруднен, поскольку развитие дефекта –
продолжительный по времени процесс и, как прави-
ло, после обнаружения оперативно завершается его 
локализацией обслуживающими службами. Поэтому 
была задействована технология переноса обучения 
сегментации [17]. Предложена адаптированная под 
выявление изменений архитектура сверточной 
нейросети TernausNet [20, 22, 39, 40], представленная 
на рис. 5. Здесь на вход вместо одного подаются сра-
зу два изображения: опорное и исследуемое, передис-
кретизированное в ходе адаптивного стохастического 
совмещения. Сеть TernausNet, как и другие нейросети 
семейства UNet, состоит из нисходящей и восходя-
щей частей и поддерживает технологию переноса 
обучения. В качестве нисходящей части (шифро-
вальщика) для извлечения значимых признаков из 
изображений используются сверточные слои (серые 
кружочки на рис. 5), хорошо зарекомендовавшие себя 
при сегментации трещин нейросетью VGG16 [21]. 
Стрелками обозначены операции понижающей дис-
кретизации, которые удваивают число каналов на 
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каждом уровне. Изначально VGG16 уже обучена 
классификации на большом наборе изображений и 
приспособлена для извлечения значимых признаков. 
Однако шифровальщик дополнительно обучался на 
датасете [8] изображений трещин в бетоне. Как видно 
из рис. 5, результаты извлечения признаков дефектов 
на каждом уровне обобщаются (заштрихованные 
кружочки) с процедурой конкатенации и подаются на 
следующий уровень. На каждом уровне результаты 
объединения выделенных признаков дефекта пробра-
сываются (пунктирная стрелка) на соответствующий 
слой дешифровальщика для увеличения вероятности 
обнаружения изменений. 

 
Рис. 5. Архитектура нейросети 

Выявление по извлеченным значимым признакам 
изменений изображений дефектов выполняется вос-
ходящей частью нейросети TernausNet (дешифро-
вальщиком, белые кружочки) традиционным для этой 
архитектуры способом. При этом для улучшения ре-
зультата проводится обучение дешифровальщика на 
специализированном наборе из пар изображений с 
изменением дефекта. Для увеличения мощности 
множества обучающей выборки на основе доступного 
набора изображений с использованием процедур ауг-
ментации [41, 42] синтезировались пары изображений 
и масок, моделирующие динамику развития дефекта. 
Изображения в паре отличаются тем, что на одном из 
них трещина увеличилась. 

Подготовка обучающих изображений поясняется 
рис. 6 и состоит в следующем. Пусть Z (рис. 6а) и M 
(рис. 6б) – исходное изображение и бинарная маска раз-
метки трещины на этом изображении, в которой 1 соот-
ветствует пикселю, попавшему на трещину, 0 – не по-
павшему. В обучающей паре Z – это новое изображение 
с увеличенной трещиной (измененным дефектом). 

Для моделирования опорного изображения Z* (до 
увеличения трещины) часть трещины на маске M за-
крывается прямоугольником со случайными разме-
рами, формируя измененную маску разметки Mu 
(рис. 5в). Разность M – Mu образует маску изменения 
дефекта (рис. 5г). Затем маска M разделяется на обла-
сти Mi размером 256×256 элементов (рис. 5д), кото-
рым на изображении Z соответствуют области Zi с 
теми же координатами. Если на границах изображе-
ния в область попадает меньше элементов, она до-
полняется нулями. Отметим также, что границы об-

ластей в общем случае не совпадают с границами 
маски изменений.  

С использованием масок M и M – Mu для каж-
дой области Zi определяется наличие в ней дефек-
та. При этом возможны три ситуации: область o

iZ  
оказалась без дефекта (на рис. 6д – соответствует 
черному цвету), с дефектом – i

Z  (серым цветом) и 
с измененным дефектом – u

i
Z  (заштрихована). В 

результате формируется матрица изменений, каж-
дый элемент которой соответствует одной из обла-
стей: без дефекта, с дефектом и измененным де-
фектом и, соответственно, может принимать три 
значения (в дальнейшем матрица изменений ис-
пользуется при обучении нейросети). 

а)   б)  

в)   г)  

д)   е)  
Рис. 6. Пояснение формирования пары 

 обучающих изображений 

Затем пиксели в области с измененным дефектом 
u

i
Z , соответствующие дефекту, заменяются на пиксе-

ли из области oз
iZ  без дефекта (фоном), близкие по яр-

костным характеристикам, в соответствии с правилом:  

  arg min ,  ,
o o
j

oз o u
i j iCKO 




Z Z
Z Z Z

   
 (6) 



Методика обнаружения и оценивания динамики дефектов... Суетин М.Н. и др. 

Компьютерная оптика, 2024, том 48, №5   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1438 769 

где  ,o u
j iCKO Z Z  – средний квадрат разности ярко-

стей областей u
i
Z  и  o

jZ .  
Наложение фона из области oз

iZ  на дефект в u
i
Z  

выполняется как: 

 *
  ,oз u

i i i i i
    Z Z I M Z M  (7) 

где I – матрица, состоящая из всех единиц; Mi – об-
ласть из маски изменений, соответствующая u

i
Z ; × – 

операция поэлементного умножения матриц. Пример 
результирующего изображения приведен на рис. 6е.  

Таким образом, каждая синтезированная пара 
обучающих изображений содержит цветные изобра-
жения дефекта до изменения (опорное) и после изме-
нения («исследуемое»).  

Обученная нейронная сеть была протестирована 
на различных реальных и имитированных изображе-
ниях дефектов с использованием сопоставления с 
экспертной разметкой, которое показало, что средняя 
величина погрешности составила не более 8 – 9 %. 

Пример выявления изменения дефекта на паре 
совмещенных разновременных изображений (рис. 4) 
приведен на рис. 7, где рис. 7а – опорное изображе-
ние, рис. 7б – исследуемое изображение, рис. 7в – 
трещина, обнаруженная в опорном изображении, рис. 
7г – выявленная динамика изменения трещины.  

а)   б)  

в)   г)  
Рис. 7. Выявление динамики изменения дефекта 

Заключение 

Предложенная неинвазивная методика автомати-
зированного обнаружения и оценивания динамики 
дефектов инженерных сооружений, основанная на 
обработке изображений, получаемых при периодиче-
ских облетах инженерного сооружения БПЛА, позво-
ляет существенно сократить затраты на мониторинг 
их состояния при увеличении вероятности обнаруже-
ния дефектов. 

Апробация методики на примере задачи обнару-
жения и оценивания динамики трещин в металличе-
ских конструкциях мостовых переходов показала ее 
работоспособность и высокую эффективность. 

В качестве направлений дальнейшего развития 
работы можно выделить следующие: 

- разработка процедур фильтрации временной по-
следовательности изображений, направленной на 
уменьшение ложных обнаружений дефектов, возни-
кающих из-за наличия на конструктивных элементах 
посторонних вытянутых объектов (следов коррозии, 
остатков надписей, игры теней и т.п.), вероятность 
которых оценивается ориентировочно в 5 – 7 %; 

- исследование применения для совмещения раз-
новременных изображений нейронных сетей, что 
станет возможным по мере накопления достаточной 
для их обучения базы изображений области трещин 
на конструкционных элементах и позволит повысить 
быстродействие методики на этапе совмещения изоб-
ражений; 

- анализ эффективности использования при посто-
бработке результатов мониторинга векторизованных 
разновременных изображений, содержащих дефект. 
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Methodology for detecting and assessing the dynamics of defects in engineering 
structures by processing images from an unmanned aerial vehicle 
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Abstract  

We propose a non-invasive technique for automated detection and assessment of the dynam-
ics of defects in engineering structures based on processing images received from unmanned 
aerial vehicles during periodic surveillance flights over an engineering structure. The technique 
includes stages of detecting defects, collating the defect images acquired during the latest and 
previous surveillance flights, and identifying the dynamics of defect development. An example 
of the implementation and testing of the methodology for detecting and assessing the dynamics 
of cracks in metal structures of bridge crossings is given. The technique allows you to signifi-
cantly reduce the cost of monitoring the condition of defects in engineering structures while in-
creasing the probability of detecting defects. 
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detection, stochastic adaptation, image, deformation, combination. 
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