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Резюме 

Цель исследования: Распознавание коррозии на металлических конструкциях является серьезной проблемой 
в проведение инспекций промышленных объектов. Существующие подходы к анализу изображений имеют 
тенденцию использовать все изображения для распознавания участков, поврежденных коррозией, что не 
подходит как для структурного анализа, так как процент ошибок при таком подходе очень велик. В условиях 
прогнозирования коррозии по всему изображению возможны ошибки, связанные с прогнозируемой маской не на 
металлической конструкции. В связи с этим необходимо удалять результаты прогнозирования положитель-
ного класса для участков, поврежденных коррозией, но не размещенных на металлической конструкции. 
Поэтому в данной работе авторы разработали двухэтапный подход к распознаванию коррозии металлических 
конструкций, тем самым достигая цель – повышение точности распознавания. 
Методы. В этой статье мы применяем две модели глубокого обучения, ориентированные на семанти-
ческую сегментацию (DeepLabv3, BiSeNetV2) для обнаружения коррозии, которые работают лучше с 
точки зрения точности и времени и требуют меньшего количества аннотированных образцов по 
сравнению с другими глубокими моделями, например, Unet, FCN, Mask-RCNN. В работе предложен новый 
подход к распознаванию металлических участков, поврежденных коррозией, на основе совмещения двух 
сверточных нейронных сетей для более точного пиксельного предсказания глубинными моделями 
архитектуры DeepLabv3 и BiSeNetV2. 
Результаты. В ходе экспериментальных исследований проводился расчет точности и F1 меры с исполь-
зованием моделей FCN, Unet, Mask-RCNN, а также предложенного подхода. На основании полученных 
результатов был сделан вывод о том, что предложенный подход состоящий в совмещении сетей 
DeepLabv3 и BiSeNetV2  на 3 % повышает точность и F1 меру для алгоритма Unet, на 10% точность и 2% 
F1 меру для Mask R-CNN и на 12 % точности и 4 % F1 меру для FCN сети. Экспериментальные резуль-
таты и сравнения с реальными наборами данных подтверждают эффективность предложенной схемы 
даже для очень сложных изображений с множеством типов дефектов. Производительность оценивалась 
на базе данных, аннотированной экспертами. 
Заключение. В статье проведен анализ существующих решений в области распознавания металлических 
конструкций, поврежденных коррозией, и выявлены недостатки существующих решений, основанных либо 
на детекции очагов коррозии, либо на попиксельной сегментации полного изображения. В данной работе 
предложен новый подход к распознаванию металлических участков, поврежденных коррозией, на основе 
совмещения двух сверточных нейронных сетей для более точного пиксельного предсказания DeepLabv3 и 
BiSeNetV2. Производительность оценивается на базе данных, аннотированной экспертами по метрикам 
Precision и F1-score 
 
_______________________ 
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Abstract 

Purpose of research. Corrosion recognition on metal structures is a serious problem in conducting inspections of 
industrial facilities. Existing approaches to image analysis use all images to recognize areas damaged by corrosion, 
which is not suitable for structural analysis, since the percentage of errors in this approach is very large. Under condi-
tions of corrosion prediction throughout the image, errors related to predictive mask not on metal structure are possi-
ble. Therefore, it is necessary to delete the results of positive class prediction for areas damaged by corrosion but not 
placed on metal structure. Therefore, in this work, the authors have developed two-step approach for recognizing 
corrosion of metal structures, thereby achieving the goal of improving recognition accuracy. 
Methods. We implement two deep learning models focused on Semantic segmentation (DeepLabv3, BiSeNetV2) for 
corrosion detection that work better in terms of accuracy and time and require fewer annotated samples compared to 
other deep models, such as Unet, FCN, Mask-RCNN. A new detection approach to metal areas damaged by corro-
sion, based on the combination of two convolutional neural networks for more accurate pixel prediction by depth ar-
chitecture models: DeepLabv3 and BiSeNetV2. 
Results. Experimental studies have calculated the accuracy and F1 measures using FCN, Unet, Mask-RCNN mod-
els as well as the proposed approach. Based on obtained results, it was concluded that proposed approach of com-
bining DeepLabv3 and BiSeNetV2 networks increases accuracy and F1 measure for Unet algorithm by 3%, accuracy 
by 10% and 2% F1 measure for Mask R-CNN and by 12% accuracy and 4% F1 measure for FCN network. Experi-
mental results and comparisons with real data sets confirm the effectiveness of proposed scheme even for very com-
plex images with many different defects. Productivity was assessed based on data annotated by experts. 
Conclusion. Analyses of existing solutions in the field of recognition of metal structures damaged by corrosion is 
described. Shortcomings of existing solutions based either on detection of corrosion sites or on pixel segmentation of 
full image are identified. A new approach to the recognition of metal areas damaged by corrosion based on the com-
bination of two convolutional neural networks for more accurate pixel prediction of DeepLabv3 and BiSeNetV2 is in-
droduced. Production is evaluated based on data annotated by Precision and F1-score metrics experts. 

 
Keywords: vertical inspections; semantic segmentation; deep learning; corrosion detection; convolutional neural 
networks. 
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*** 

Введение  

Металлические конструкции широ-
ко используются в энергетике, напри-
мер в линиях электропередач (ЛЭП), 
инфраструктуре связи (вышках сотовой 
связи), транспортных инфраструктурах 
(мосты). Ржавчина и коррозия могут 
привести к серьезным проблемам с без-
опасностью. Следовательно, обнаруже-
ние металлических дефектов является 
серьезной проблемой для обеспечения 
быстрого, эффективного, но также без-
опасного осмотра, оценки и обслужива-
ния инфраструктуры [1] и борьбы с яв-
лениями разрушения материалов, кото-
рые возникают из-за нескольких факто-
ров, таких, как изменение климата и по-
годные явления, а также проведения ин-
спекций, в том числе с использованием 
БПЛА [2]. Современные подходы к ана-
лизу изображений для обнаружения де-
фектов основаны на ограничивающих 
рамках, размещаемых вокруг дефект-
ных областей, чтобы помочь инженерам 
быстро сосредоточиться на поврежде-
ниях [3]. Однако такие подходы не под-
ходят для структурного анализа, по-
скольку для оценки состояния дефекта 
требуются несколько показателей (на-

пример, площадь, соотношение сторон, 
максимальное расстояние). Таким обра-
зом, нам нужна более точная классифи-
кация на уровне пикселей. Распознава-
ние коррозии в реальном времени необ-
ходима для быстрого осмотра критиче-
ски важной инфраструктуры, особенно 
в крупномасштабных структурах. 

В настоящее время наблюдается 
большой интерес к методам глубокого 
обучения [4, 5, 6, 7, 8], в том числе и в 
целях обнаружения коррозии. Авторы 
[9] применяли сверточные нейронные 
сети (CNN) для идентификации ржав-
чины по полученным в качестве вход-
ных данных 2D-изображениям. Другие 
подходы используют структуру свер-
точных нейронных сетей для обнару-
жения трещин в бетонной и стальной 
инфраструктуре [10], повреждений до-
рог [11] и дефектов металлических по-
верхностей в железных дорогах [12]. 
Авторы в работе [13] объединяют свер-
точную нейронную сеть и схему объ-
единения данных Байеса для обнаруже-
ния трещин на атомных электростанци-
ях. Основная проблема всех вышеупо-
мянутых подходов состоит в том, что 
они используют традиционные глубин-
ные модели, такие как сверточные ней-
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ронные сети, которые требуют большо-
го количества аннотированных данных. 
В нашем случае такой сбор – сложная 
задача, так как аннотация должна вы-
полняться экспертами на пиксельном 
уровне. По этой причине большинство 
существующих методов оценивают де-
фектные области через граничные рам-
ки. Кроме того, существующие подхо-
ды попиксельного прогнозирования 
также не справляются с задачей, так как 
требуют большого количества изобра-
жений для точной работы. Чтобы уст-
ранить эти ограничения, мы используем 
двухэтапный подход к глубокому обу-
чению, на основе нейронных сетей 
DeepLabv3 [14] и BiSeNetV2 [15] для 
семантической сегментации. Эффек-
тивность конкретных методов уже под-
тверждена медицинской визуализацией 
(например, обнаружение опухоли го-
ловного мозга) [16]. 

Материалы и методы 

С точки зрения визуального осмот-
ра поверхность, поврежденная коррози-
ей, более шероховатая, чем поверхность 
некоррозийного участка, и её цвет вы-
глядит как оттенок между красным и 
коричневым. Поиск коррозийных участ-
ков на металлической конструкции – 
это особый случай семантической сег-
ментации. Во многих случаях обнару-
жение коррозийных участков на метал-
лических конструкциях гораздо более 
сложная задача по сравнению с семан-

тической сегментацией объектов, таких 
как люди, здания и автомобили в город-
ской среде, где формы объектов пра-
вильные и четко очерченные. Точно так 
же объекты на медицинских изображе-
ниях хорошо изучены и обычно имеют 
четко определенные формы с некото-
рыми вариациями. Дефекты, которые 
необходимо выявить, очень необычны, 
например, трещины, проколы и корро-
зия [17]. Один из подходов к построе-
нию архитектур сверточных нейронных 
сетей для семантической сегментации 
состоит в выборе структуры кодера и 
декодера. Предварительно обученная 
сверточная нейронная сеть, такая как 
ResNet, используется в качестве коди-
ровщика и изучает отличительные осо-
бенности данных. Затем полученный эм-
беддинг (закодированный вектор) под-
ключается к сети декодера, которая про-
гнозирует фактические пиксели изобра-
жения.  

В условиях прогнозирования кор-
розии по всему изображению, возмож-
ны ошибки, связанные с прогнозируе-
мой маской не на металлической кон-
струкции. В связи с этим необходимо 
результаты прогнозирования положи-
тельного класса для участков, повре-
жденных коррозией, но не размещен-
ных на металлической конструкции 
удалять. Для этих целей будем использо-
вать дополнительную сверточную ней-
ронную сеть для семантической сегмен-
тации фона. 
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Рис. 1. Блок схема алгоритма детекции коррозии 

Fig. 1. Block diagram of corrosion detection algorithm 

 
В задачах прогнозирования маски 

коррозии металлической конструкции 
очень важно находить границы повре-
жденной области, а потому декодер 
должен работать максимально эффек-
тивно. В качестве архитектуры прогно-
зирования маски коррозии металличе-
ской конструкции выбрана DeepLabv3+, 
содержащая эффективный модуль де-
кодирования для уточнения результатов 
сегментации, в том числе по границам 
объектов [14] (рис. 2). 

Семантическая информация зако-
дирована в выходном эмбеддинге коде-
ра DeepLabv3, а модуль декодера поз-
воляет детально восстанавливать гра-
ницы объекта. Авторы [14] демонстри-
руют улучшение с точки зрения скоро-

сти и точности путем адаптации модели 
Xception [18] для задачи семантической 
сегментации и применения жесткой 
разделяемой свертки как к модулям пу-
линга пространственных пирамид, так и 
к модулям декодера. 

Для создания входных изображе-
ний были подготовлены 117 изображе-
ний разрешением 4056х3040, на кото-
рых была размечены все области, под-
верженные коррозией. На первом шаге 
подготовки данных, в целях повышения 
качества все изображения были разбиты 
на множество мелких изображений 
размером 256х256. 

Данный шаг позволил извлечь мак-
симальное количество информации из 
изображений высокой четкости для 
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лучшего распознавания коррозии. На 
втором шаге была произведена следу-
ющая аугментация данных: 

– Случайный поворот изображения 
на угол не более 30 градусов со сдвигом 
и масштабированием на 20 %. 

– Случайное вертикальное и гори-
зонтальное отображение изображений. 

– Случайное изменение яркости и 
контраста на 10 %. 

– Оптическое искажение изображе-
ния (кроволинейное). 

– Оптическое искажение сетки 
изображениях. 

– Случайные эластичные преобра-
зования изображений. 

 
Рис.2. Архитектура DeepLabv3+ 

Fig. 2. DeepLabv3+ architecture 

Следующие обучающие изображе-
ния были сгенерированы с использова-
нием процесса аугментации и кропа 
(рис. 3):  

– 2700 изображений металлической 
конструкции с коррозийным поврежде-
нием для обучения; 

– 500 изображений металлической 
конструкции с коррозийным поврежде-
нием для валидации.  

 

Сверточная нейронная сеть была 
настроена на обучение с размером паке-
та 4 в течение 40 эпох. Механизм ранней 
остановки использовался для прекраще-
ния обучения после того, как не было 
заметного улучшения в течение 5 после-
довательных эпох. В результате общее 
время обучения составило 30 эпох. В 
конце обучения наша сеть дала среднее 
значение IoU 0.26 на валидации, а ко-
эффициент Dice достиг 0.34 на валида-
ции (рис. 4). 
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Рис. 3. Примеры аугментированных изображений 

Fig. 3. Examples of augmented images 

 

 

 
Рис. 4. Графики качества обучения модели 

Fig. 4. Model Training Quality Graphs 
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В задачах прогнозирования маски 
металлической конструкции и отделе-
ния её от фона также важно находить 
границы самой металлической кон-
струкции, при этом важна скорость 
прогнозирования маски, так как это 
влияет на общую скорость распознава-
ния коррозии. 

С этой целью выбрана эффективная 
и действенная архитектура с хорошим 
компромиссом между скоростью и точ-
ностью, называемая сетью двусторон-
ней сегментации BiSeNetV2 [15]. Эта 
архитектура включает в себя: 

– детальную ветвь с широкими ка-
налами и мелкими слоями для захвата 
низкоуровневых деталей и генерации 

представления объектов с высоким раз-
решением; 

– семантическую ветвь с узкими 
каналами и глубокими слоями для по-
лучения семантического контекста вы-
сокого уровня. 

В основе структуры BiSeNetV2 три 
компонента: двухканальная магистраль 
в фиолетовой пунктирной рамке, слой 
агрегации в оранжевой пунктирной 
рамке и бустерная часть в желтой пунк-
тирной рамке. Магистраль с двумя пу-
тями имеет Детальную ветвь (синие ку-
бики) и Семантическую ветвь (зеленые 
кубики).  Между тем, числа в кубах – 
это отношение размера карты объектов 
к разрешению входных данных (рис. 5). 

 

 
 

Рис. 5. Архитектура BiSeNetV2 

Fig. 5. BiSeNetV2 architecture 

 
В части уровня агрегации применя-

ется двусторонний уровень агрегации. 
Кроме того, в бустерной части разрабо-
таны несколько вспомогательных голов 

сегментации, чтобы улучшить произво-
дительность сегментации без каких-
либо дополнительных затрат на логиче-
ский вывод. 
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Рис. 6. Аугментированное изображения для фильтрации фона 

Fig. 6. Augmented image for background filtering 

 
Были подготовлены 280 изображе-

ний разрешением 5472х3078, на кото-
рых была размечена вся металлическая 
конструкция. Изображения для упро-
щения разметки снимались только на 
фоне неба. На первом шаге подготовки 
данных, в целях повышения скорости 
все изображения были разбиты на 4 
ровных части, при этом фон у каждой 
части менялся случайно, но, таким об-
разом, чтобы внизу изображения всегда 
была земля, дома, лес, а вверху изобра-
жения – небо. Экспериментально выяв-
лено, что именно данная аугментация 
позволяет качественно решить задачу 
фильтрации фона. На втором шаге была 
произведена следующая аугментация 
данных: 

– случайный поворот изображения 
на угол не более 30 градусов со сдвигом 
и масштабированием на 20%; 

– случайное вертикальное и гори-
зонтальное отображение изображений; 

– случайное изменение яркости и 
контраста на 10%. 

Следующие обучающие изображе-
ния были сгенерированы с использова-
нием процесса аугментации и кропа:  

– 8462 изображения металлической 
конструкции для обучения; 

– 1256 изображений металлической 
конструкции для валидации. 

Сверточная нейронная сеть была 
настроена на обучение с размером па-
кета 4 в течение 120 эпох. Механизм 
ранней остановки использовался для 
прекращения обучения после того, как 
не было заметного улучшения в течение 
5 последовательных эпох. В результате 
общее время обучения составило 95 
эпох. В конце обучения реализованная 
сеть дала среднее значение IoU 0.84 на 
валидации. Это значение указывает на 
то, что предсказанные маски покрыва-
ют 84% истинной области коррозии в 
тестовом наборе. 
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Результаты и их обсуждение 

На рис. 7 показана предсказанная 
маска из изображения в нашем тесто-
вом наборе. Маска окрашена в красный 
цвет, чтобы выделяться на фоне метал-
лической конструкции. Можно заме-
тить, что прогноз учитывает сложную 
форму очага коррозии, выделяя только 
поврежденную коррозией область и иг-
норируя «чистую» металлическую кон-
струкцию. Вместе с тем, видно, что мо-
дель ошибается на фоне изображения и 
прогнозирует на доме внизу коррозию. 

На рис. 8 показана предсказанная маска 
из изображения в нашем тестовом 
наборе. 

Сравнительные результаты точно-
сти и F1 меры [19] показаны в табл. 1. 
Предлагаемый двухэтапный подход 
улучшает точность и показатель F1 по 
сравнению с существующими решени-
ями попиксельной сегментации всего 
изображения. Метрики измерялись на 
валидационном наборе данных метал-
лической конструкции – вышке сотовой 
связи. 

 

 
Рис. 7. Результат предсказания модели сегментации коррозии 

Fig. 7. Prediction result of corrosion segmentation model 

 

 
Рис. 8. Результат предсказания модели сегментации конструкции 

Fig. 8. Prediction result of design segmentation model 
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Таблица 1 

Table 1 

Архитектура сети / Network architecture Precision  F1-score 
FCN 0,7 0,71 
Unet 0,79 0,72 
Mask R-CNN 0,72 0,73 
DeepLabv3 + BiSeNetV2 0,82 0,75 

 

Выводы 

В статье проведен анализ суще-
ствующих решений в области распозна-
вания металлических конструкций, по-
врежденных коррозией, и выявлены не-
достатки существующих решений, ос-
нованных либо на детекции очагов кор-
розии, либо на попиксельной сегмента-
ции полного изображения.  

В данной работе предложен новый 
подход к распознаванию металлических 
участков, поврежденных коррозией, на 
основе совмещения двух сверточных 
нейронных сетей для более точного 
пиксельного предсказания. Глубинны-
ми моделями были DeepLabv3 и 
BiSeNetV2. 

На первом этапе нейронная сеть 
DeepLabv3 прогнозирует наличие кор-
розийных участков на металлической 
конструкции, а на втором этапе 
нейронная сеть BiSeNetV2 сегментиру-
ет металлическую конструкцию. Экспе-
риментальные результаты и сравнения с 
реальными наборами данных подтвер-
ждают эффективность предложенной 
схемы даже для очень сложных изоб-
ражений с множеством типов дефектов. 
Производительность оценивается на ба-
зе данных, аннотированной экспертами. 

В дальнейшем исследовании пла-
нируется оптимизировать [20] две от-
дельные нейронные сети в одну, для 
ускорения вычислений.  
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