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قیعم یریادگی  

 مقدمه -۱

ترین مواد فلزی در زندگی روزمره ما است که فولاد یکی از رایج

ها آل در بسیاری از زمینهای ایدهکاربردهای فراوانی دارد و ماده

های مهندسی عمران، گسترده در زیرساخت طوربهاست. فولاد 

آلات و ساخت سازی، خودروسازی، تولید ماشینهوافضا، کشتی

گیرد. طبق آمارهای زارهای مختلف خانگی مورد استفاده قرار میاب

است که تقاضای جهانی فولاد در  شدهگزارشانجمن جهانی فولاد، 

 و تولید روبه رو شده است گیریچشماخیر با افزایش  یهاسال

میلیارد تن برسد که بیشتر از مجموع تمام فلزات  3015سالانه آن به 

ن صنعت فولاد از ارکان بنیادین اقتصاد . بنابرای]3[دیگر است 

قشی ن ویژه کیفیت سطح،به جهانی است و کیفیت محصولات آن

ها و قطعات ایفا کننده در عملکرد، ایمنی و طول عمر سازهتعیین

ها و ها، ناخالصیها، حفرهکند. وجود عیوب سطحی مانند ترکمی

مال یش احتتواند به کاهش استحکام، افزاویژه دوپوستگی میبه

 .]3[خستگی و در نهایت شکست محصول منجر شود

صورت های فولاد، بازرسی سطح بههای سنتی کارخانهدر رویه

شود. این رویکرد، علاوه بصری و توسط اپراتور انسانی انجام می

هایی های فردی با محدودیتوابستگی به مهارت و قضاوت بر

بت گیری، سرعت پایین نسچون خستگی اپراتور، ناهمسانی تصمیم

جای برداری تصادفی بهبه سرعت خط تولید و پوشش ناقص )نمونه

تشخیص بازرسی صددرصد( مواجه است؛ در نتیجه، احتمال عدم

ان دقت آن پایین است و میز یابدعیوب کوچک یا پنهان افزایش می

]2[. 

سوی خودکارسازی گیری تحول دیجیتال و حرکت بهبا شتاب

عنوان گیری از بینایی ماشین و یادگیری عمیق بهفرآیندها، بهره

سرعت راهکاری کارآمد برای کنترل کیفیت در خط تولید به

 های عصبی پیچشیقرار گرفت. به عنوان نمونه شبکه موردتوجه

بندی و آشکارسازی اند در مسائل طبقهخیر توانستههای ادر سال3

های کلاسیک ارائه دهند و عیوب سطحی عملکردی فراتر از روش

م پذیر را فراههای بازرسی دقیق و مقیاسسازی سامانهامکان پیاده

هایی علاوه بر حذف خطاهای انسانی ناشی از کنند. چنین سامانه

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Neural Networks (CNNs) 

وند و پوشش بازرسی شخستگی، با سرعت خط تولید همگام می

 .]1[سازند را ممکن می درصد 355

در این پژوهش تمرکز بر تشخیص خودکار عیب دوپوستگی در 

ها و میلگردها( در حین تولید محصولات گرد فولادی )مانند بیلت

است. ضرورت صنعتی این کار از دو جهت، کلیدی محسوب 

ز اشود: نخست، تضمین کیفیت محصول نهایی برای مشتری می

های معیوب پیش از خروج از طریق شناسایی و جداسازی نمونه

های پرهزینه به تجهیزات کارخانه؛ دوم، پیشگیری از آسیب

تواند در اثر برخورد یا های بعدی در خط تولید، که میایستگاه

های آزمون رخ دهد و درگیری ناحیه دوپوستگی با هد دستگاه

دهد که . تجربه عملیاتی نشان میدنبال داشته باشدتوقف تولید را به

ویژه در اثر حضور به، دوپوستگی ایجادشده در مرحله نورد

ممکن است در مرحله  کاریهای سطحی فولاد هنگام گرمپوسته

ه صورت پوستهای اعمالی باز شده و بهواسطه تنشصافکاری به

جداشده ظاهر شود؛ همین پدیده هم خطر رد کیفی محصول را بالا 

د و هم احتمال آسیب به تجهیزات آزمون و توقف خط تولید برمی

 .دهدرا افزایش می

کاری، برای پاسخ به این نیاز بعد از واحد عملیات حرارتی و تکمیل

ای مبتنی بر بینایی ماشین پس از دستگاه صافکاری سامانه

 افزاری شامل سه دوربین صنعتیسازی شد. پیکربندی سختپیاده

منظور پوشش کامل محیطی سطح میلگرد و جه بهدر 325با آرایش 

شده برای پایدارسازی کیفیت تصویر زیرسامانه نورپردازی کنترل

در برابر تغییرات دمایی و نوری محیط است. این چیدمان امکان 

د تا کنتصویربرداری پیوسته و همگام با حرکت خط را فراهم می

صورت درصد شود و در  2حقیقیصورت زماندوپوستگی به

 .شناسایی، میلگرد بلافاصله از جریان تولید خارج گردد

افزاری، چارچوب پیشنهادی بر یک زنجیره کامل در سطح نرم

آوری داده در خط تولید، محور استوار است که شامل جمعداده

بندی نواحی موردنظر(، سازی و قطعهپردازش داده )نرمالپیش

عمیق برای شناسایی های یادگیری آموزش و تنظیم دقیق مدل

یابی به بر دستترتیب علاوهدوپوستگی و ارزیابی مدل است. بدین

2 Real-Time 
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دقت بالا در شناسایی، الزامات عملیاتی نظیر تأخیر اندک، پایداری 

 .شوددر شرایط واقعی خط و قابلیت استقرار صنعتی نیز برآورده می

 د:رصورت زیر خلاصه کتوان بههای اصلی این مقاله را مینوآوری

 برای تشخیص  3ارائه یک معماری عملیاتی انتها به انتها

درجه  165دوپوستگی در محصولات گرد فولادی با پوشش 

 سطح میلگرد.

 پردازش سازگار با شرایط واقعی خط طراحی خط لوله پیش

 تولید.

 های یادگیری عمیق با تکیه بر آموزش و ارزیابی مدل

 خورده صنعتی.های برچسبداده

، مروری بر 2ساختار این مقاله به شرح زیر است: در بخش 

، مفاهیم پایه مورد نیاز 1شود. در بخش های پیشین ارائه میپژوهش

به معرفی روش پیشنهادی اختصاص دارد  1گردد. بخش تشریح می

ها، آوری تصاویر، مشخصات دوربینکه شامل فرآیند جمع

عصبی مورد استفاده های ها و معماری شبکهپردازش دادهپیش

افزایی و معیارهای ارزیابی ، فرآیند آموزش، داده0است. در بخش 

بندی نتایج و به جمع 6گیرد. در نهایت، بخش مورد بحث قرار می

 .مسیرهای پژوهشی آینده اختصاص دارد ارائه

 های پیشینمروری بر پژوهش -2
ر های حیاتی دتشخیص خودکار عیوب سطح فولاد یکی از بخش

های اخیر، این کنترل کیفیت محصولات فولادی است. طی دهه

های یادگیری ماشین الگوریتم سمت به بازرسی دستی حوزه از

 وبیع صیتشخاست.  رفته پیش یادگیری عمیق نهایت در و سنتی

 یبندقهطب ص،یاست: تشخ نوع وظیفهسطح فولاد، عمدتاً شامل سه 

 نیا نییتع یه معناب وبیع صیتشخ .]1[عیوبمحل  پیدا کردن و

 یبندطبقه .ریخ ایاست  عیب یحاو مورد نظر ءیش ایاست که آ

 به معنای اختصاص یک تصویر به یک کلاس معیوب است. وب،یع

 رد وبیع حلمدقیق  نییتع یبه معنا وبیمحل ع پیدا کردن و

در اینجا ما به دنبال تشخیص عیب دوپوستگی فولاد است.  تصویر

 گیرد.های مزبور قرار میروش هستیم که در دسته اول

                                                                                                                                                               
1 End-to-End 
2 Local Binary Pattern (LBP) 

 هایهای تشخیص خرابی سطح فولاد به سه دسته روشروش

 هایهای مبتنی بر یادگیری ماشین و روشبازرسی دستی، روش

که بیان  گونههمان. ]1[ شوندمبتنی بر یادگیری عمیق تقسیم می

در این های بازرسی دستی بودند که گردید دسته اول روش

ر انسانی با تکیه بر تجربه و مشاهده بصری، عیوب ها، اپراتوروش

ی ها در صنایع قدیمکرد. هرچند که این شیوهسطحی را شناسایی می

هایی مانند سرعت پایین، خستگی مؤثر بودند، اما محدودیت

با افزایش سرعت  است که هاآناز مشکلات انسانی، و دقت ناکافی 

و راه را برای  هدعملاً ناکارآمد ش هااین روش خطوط تولید

 .]1[کرده استباز خودکار  یهاروشو اتوماسیون 

های مبتنی بر یادگیری ماشین بودند که از دو دسته دوم، الگوریتم

اتکا  ند.شوبندی تشکیل میمرحله اصلی، استخراج ویژگی و دسته

وانایی ها تمدل نیا ،شود کهی سبب میدست هاییژگیاستخراج و به

، شوند زینو ریتداخل و تأث داشته باشند و مستعدتعمیم پایینی 

 .یابدیکاهش م صیدقت تشخ نیبنابرا

نقص  صیتشخ یمورد استفاده برا نیماش یریادگی یهاتمیالگور 

 یژگیبر و یمبتن یهابه روش یکل طوربه توانیسطح فولاد را م

ر ب یمبتن یهاشکل و روش یژگیبر و یمبتن یهابافت، روش

 صیتشخ نهیحال، در زم نیا با .]0[ کرد یبندرنگ طبقه یژگیو

 ورتص تصاویر صنعتی اغلب بهکه  یینقص سطح فولاد، از آنجا

 گ دررن یژگیبر و یمبتن یهاروش ی هستند. لذاخاکستر اسیمق

 کمتر کاربرد دارند. این حوزه

های مبتنی بر ای از روشهای آماری، زیرمجموعهروش 

سازی توزیع شدت شوند که با مدلب میهای بافت محسوویژگی

های مجاور، سطوح خاکستری و روابط آماری بین پیکسل

 ازجملهکنند. های توصیفی بافت را استخراج میویژگی

و  2توان به الگوی دودویی محلیها میترین این روششدهشناخته

های حاصل اشاره کرد. ویژگی 1وقوع سطوح خاکسترماتریس هم

های یادگیری عنوان ورودی به الگوریتمها معمولاً بهروشاز این 

. ]0-6[گیرندمورد استفاده قرار می KNN ای SVM ماشین مانند

سیگنال تصویر در حوزه  دیگر بافت از تحلیل یهاروشبرخی از 

. کنندیماستفاده  Wavelet و  Gabor فرکانس با فیلترهایی مانند

3 Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 
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 یددو بع گنالیس کیبه عنوان  ریاست که با تصو نیا هاآنهدف 

 گنالیس لتریف یرا از نقطه نظر طراح ریرفتار کنند و سپس تصو

از لحاظ پیچیدگی ابعاد بالایی  هاروشاین  کنند. وتحلیلتجزیه

نوع  .]35-9[سربار محاسباتی بالایی داشته باشند توانندیمدارند و 

ه کی هستند های ساختارروشمبتنی بر بافت،  یهاروشدیگر 

بال دن به بندیها و اسکلتتکیه بر الگوهای هندسی مانند لبه با

سطحی هستند. این  یهایخرابسطح و  یهایژگیواستخراج 

به دلیل وابستگی به ابرپارامترها بسیار حساس هستند و  هاروش

به صورت جدا محاسبه  هاآنبرای هر تصویر باید مقدار آستانه 

 سازی جدا برای پیدا کردن حد آستانه گردد یا از یک الگوریتم بهینه

هم از نظر زمانی و هم از نظر  شودیمبهینه استفاده گردد که سبب 

 .]33[محاسباتی غیربهینه باشند

ی هاهای مبتنی بر یادگیری ماشین، روشدیگری از روش دسته 

های تصویری از ها، ویژگیمبتنی بر شکل هستند. در این روش

رو، دقت و شوند؛ از ایناستخراج می 3گرهای شکلطریق توصیف

کارایی الگوریتم تشخیص نقص به دقت توصیف شکل وابسته 

هایی گر شکل مناسب باید دارای ویژگیتوصیف کی .است

 پذیری، یکتاییپذیری، انتزاعانعطاف تغییرناپذیری هندسی، همچون

 توان بهگرهای شکل را میطور کلی، توصیفبه .و جامعیت باشد

که به توصیف  2رگرهای کانتوتوصیف، نخست، دسته تقسیم کرددو 

های گرتوصیفند و دوم، پردازشیء می هیناحلبه یا مرز بیرونی 

 .یرندگشیء را در فرایند توصیف در نظر می هیناحکه کل  1ایناحیه

به نوع و  هاآنها، وابستگی زیاد با وجود کارایی این روش

شود که برای هر کاربرد و حتی هر گر سبب میپارامترهای توصیف

وجود داشته باشد؛ امری که کارایی عملی  تصویر، نیاز به تنظیم دقیق

 .]32-33[ دهدهای صنعتی کاهش میرا در محیط هاآن

ای هبا ظهور یادگیری عمیق و افزایش توان محاسباتی پردازنده

ر ای تازه شد. دگرافیکی، تشخیص عیوب سطح فولاد وارد مرحله

های های دستی، در محیطهای سنتی مبتنی بر ویژگیحالی که روش

قبولی داشتند، اما در مواجهه با تغییرات  قابلشده عملکرد کنترل

های سطحی عملکردشان افت نوری، نویز، و پیچیدگی بافت

 هایشبکه ساز ورودها زمینهداد. این محدودیتمحسوسی نشان می
                                                                                                                                                               

1 Shape Descriptors 
2 Contour-based descriptors 

ی هایی بصری فولاد شد؛ شبکهبازرس حوزهبه  عصبی کانولوشنی

های خام، توانستند دقت، ها از دادهکه با استخراج خودکار ویژگی

 .]1[را بهبود دهند  پذیریپایداری و تعمیم

های کلاسیک ها، پژوهشگران از معماریدر نخستین گام

برای  ]36[  ResNetو ]AlexNet  ]31[، VGG  ]30 نظیر

در این روش ها به دنبال این  کردند.عیوب استفاده  بندی سادهطبقه

 مدلهای از پیشکه با تأکید بر  کنندای طراحی شبکه بودند که

های ، تنها با دادهآموزش دیده و استخراج ویژگی های سطح بالا

ایج ند. نتنمحدود، انواع عیوب را با دقت و سرعت بالا شناسایی ک

ارامتر نیز پهای سبک و کمها نشان داد که حتی مدلاین پژوهش

های صنعتی با سرعت بالا، عملکردی پایدار و قادرند در محیط

از  یشمار ر،یاخ یهادر سال .]37 [ اعتماد ارائه دهندقابل

 یریکارگها، بهمدل یداریدقت و پا یها با هدف ارتقاپژوهش

که  یکردیاند؛ رورا مورد توجه قرار داده 1یبیترک یریادگی کردیرو

 هاتیلاز قاب شودیتلاش م ق،یعم یریادگیچند مدل  قیدر آن با تلف

 شود یبردارزمان بهرهصورت هممکمل هر مدل به یهایژگیو و

]30[. 

های ترکیبی سمت طراحی چارچوبدر ادامه، روند تحقیقات به

ی دقیق یاببندی و مکانزمان، طبقهطور همسوق یافت که بتوانند به

ین رویکردها، با ترکیب عیوب سطحی را انجام دهند. در ا

 های آشکارساز شیء مانندو مدل های عصبی کانولوشنیشبکه

YOLO ]39[ ابتدا نوع عیب شناسایی شده و سپس موقعیت دقیق ،

ن گردد. ایشده تعیین میهای ویژگی استخراجآن بر اساس نقشه

ای بازرسی های چندمرحلهسامانه توسعهروش گامی مؤثر در جهت 

تنها قادر به تشخیص وجود عیب شود که نهیبصری محسوب م

توانند شکل، اندازه و موقعیت دقیق نقص را نیز با هستند، بلکه می

 .]23-25[دقت در سطح پیکسل مشخص کنند

صرف  هیتکها، برخی محققان متوجه شدند که در کنار این پیشرفت

پذیر نیست؛ های واقعی امکانخورده در محیطهای برچسببر داده

و  برهایی در خطوط تولید صنعتی هزینهزیرا تولید چنین داده

شد.  نظارتهای بدونروش گیر است. این چالش موجب رشدزمان

ها با استفاده از تصاویر بدون عیب آموزش در این رویکرد، مدل

3 Region-based descriptors 
4 Ensemble Learning 
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و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

قیعم یریادگی  

عیب  عنوانگونه انحراف از الگوی نرمال را بهبینند تا بتوانند هرمی

برای بازسازی تصویر سالم  شبکه خودرمزگذار از د.تشخیص دهن

آن با تصویر واقعی استفاده کرد و اختلاف پیکسلی را  سهیمقاو 

 .]22[ دانستو ناهنجاری در داده وجود عیب  نشانه

هایی تننظارت بهیک از دو رویکرد نظارتی و بدونبا این حال، هیچ

 هایگویی کامل به نیازهای پیچیده و پویای محیطتوان پاسخ

ها تحت عنوان رو، نسل جدیدی از روشصنعتی را نداشتند. از این

مطرح شد. در این  2نظارتیو یادگیری ضعیف 3نظارتییادگیری نیمه

ای خورده با مجموعههای برچسبها، حجم محدودی از دادهروش

شود تا مدل بتواند با دون برچسب ترکیب میهای ببزرگ از داده

های کاملاً گیری از یادگیری ترکیبی، به دقتی نزدیک به روشبهره

برای  .گذاری بسیار کمتر دست یابدبرچسب نهیهزنظارتی، اما با 

نظارتی مبتنی بر مدلی نیمه ]21[نمونه، یو و همکاران 

قادر بود  ارائه کردند که 1های مولدو شبکه 1خودرمزگذارها

صورت خودکار های ظریف و غیرخطی عیوب سطحی را بهویژگی

، ]CADN]30استخراج کند. همچنین، ژانگ و همکاران در مدل 

زمان طور همتوانستند به های سطح تصویرتنها با استفاده از برچسب

یابی دقیق نقص را انجام دهند؛ رویکردی که بندی و مکانطبقه

های هوشمند بازرسی صنعتی سامانه توسعهاندازی نوین برای چشم

سوی یادگیری های آینده را بهفراهم ساخت و مسیر پژوهش

 .نمونه هموار کردمحور و کمداده

 شدهشناخته یهایبنددستهو  هادادهموجود بروی  یهاروشاغلب 

یچ کدام در ه باًیتقر یدوپوستگو نوع خاصی مثل  کارکردهاز عیوب 

 مورد بحث و بررسی قرار نگرفته است.از مقالات موجود 

 مفاهیم پایه -3
در این مقاله به منظور تشخیص دو پوسته بودن از چندین شبکه 

ان بی هاآناست که در ادامه مختصری از  شدهاستفادهشناخته شده 

 .شودیم

                                                                                                                                                               
1 Semi-Supervised Learning 
2 Weakly-Supervised Learning 
3 Autoencoders 
4 Generative Networks 

3-۱ ResNet 
های در شبکه 0هقیماندبامعرفی اتصالات با  ResNet معماری

یادگیری عمیق ایجاد کرد.  حوزهدین در یاعصبی عمیق، تحولی بن

ز ها را ادهند تا اطلاعات و گرادیاناین اتصالات به شبکه اجازه می

 نیدبتر منتقل کند و های عمیقهای ابتدایی مستقیماً به لایهلایه

های را که یکی از چالش 6ترتیب، مشکل ناپدید شدن گرادیان

برطرف سازد. در های بسیار عمیق است، اصلی در آموزش شبکه

هایی با امکان طراحی و آموزش شبکه ResNetنتیجه، معماری 

صورت  بهکند و عمق بسیار بالا را بدون افت کارایی فراهم می

بندی تصویر را بهبود چشمگیری عملکرد مدل در وظایف طبقه

 است. شدهدادهنشان  3) شکل . معماری این مدل در]36[ بخشدمی

 
3-2 EfficientNet 
 خانوادهپایه از  نسخهعنوان به EfficientNetB0مدل  

EfficientNet  معرفی شد. این  گوگل توسط تیم 2539در سال

است که  شدهطراحی گذاری ترکیبیمفهوم مقیاس هیپامعماری بر 

 و رزولوشن ورودی عرض ،عمق در آن سه عامل اصلی شبکه

یابند. این رویکرد سبب زمان و متعادل افزایش میصورت همبه

شود مدل با حداقل تعداد پارامتر، به حداکثر دقت ممکن در می

 های، شبکه از بلوک B0نسخهدر  .ابدبندی تصاویر دست یطبقه

 7MBConvتر در معماریکند که پیشاستفاده می 

MobileNetV2 ساختار سبک و  واسطهبهبودند و  شدهمعرفی

5 Residual Connections 
6 Vanishing Gradient Problem 
7 Mobile Inverted Bottleneck Convolution 

 ]ResNet ]۱6 مدل یمعمار (:۱) شکل
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قیعم یریادگی  

شوند توجه حجم محاسبات میکارآمد خود، باعث کاهش قابل

 سازی خودکار معماریگیری از بهینهافزون بر این، این مدل با بهره

ق هایپرپارامترها، تعادلی بهینه میان دقت، سرعت و و تنظیم دقی3

 ] .20[زد سامصرف منابع محاسباتی برقرار می

3-3 MobileNet 
های عصبی پیچشی کارآمد و یکی از شبکه MobileNet یمعمار

حمل، طور خاص برای کاربردهای قابلوزن است که بهسبک

های دارای منابع محاسباتی محدود و دستگاه 2های نهفتهسامانه

کارگیری است. نوآوری اصلی این معماری در به شدهطراحی

نهفته است؛ رویکردی که عملیات  1های جداپذیر عمقیپیچش

که  ایگونه بهکند، مجزا تقسیم می مرحلهپیچش متداول را به دو 

 رصورت مستقل بهر فیلتر را به 1نخست پیچش عمقی مرحلهدر 

دوم پیچش  مرحلهکند و در روی یک کانال ورودی اعمال می

ها را با یکدیگر خروجی کانال 3×3با استفاده از فیلترهای  0اینقطه

نماید. این طراحی موجب کاهش چشمگیر تعداد پارامترها ادغام می

شود، های پیچشی کلاسیک میو حجم محاسبات در مقایسه با شبکه

حد زیادی حفظ و حتی در برخی وظایف که دقت مدل تا در حالی

های یکی از گزینه MobileNet، بیترت بدین .شودسازی میبهینه

ی های عملیاتهای یادگیری عمیق در محیطبرتر برای استقرار مدل

ردد گبا محدودیت منابع محاسباتی و توان پردازشی محسوب می

در این  است. شدهدادهنشان  2)شکل  در معماری این مدل. [26]

از  بهبودیافتهکه یک نسخه  MobileNetV2پژوهش از 

MobileNet  میکنیماست استفاده. 

 سازیلایه خروجی و تابع فعال 3-۴

که در این پژوهش شامل تمایز بین  بندی دودوییطبقه مسئلهبرای 

در  لمتصتمام هیلاهای دوپوسته و غیردوپوسته است، از یک نمونه

است. این لایه شامل یک نورون خروجی  شدهاستفادهانتهای شبکه 

گیرد. خروجی این بهره می سازی سیگموئیداست که از تابع فعال

  عنوان را بهتوان آن کند که میتولید می 3و  5تابع مقداری بین 

 .احتمال تعلق تصویر ورودی به کلاس دوپوسته بودن تفسیر کرد

                                                                                                                                                               
1 Neural Architecture Search 
2 Embedded Systems 
3 Depthwise Separable Convolutions 

 
 هامجموعه داده -۴
ها ادهد پردازششیو پ یمرتبط با گردآور یندهایبخش، فرا نیدر ا

پژوهش  نیدر ا قیعم یریادگی یهاآموزش مدل یاصل یکه مبنا

بر  یمبتن سامانه. از آنجا که عملکرد هر گردندیم حیهستند، تشر

 یآموزش یهاداده تیو کفا تیفیبه ک میطور مستقبه نیماش یریادگی

ا از هاعتماد داده تیاز صحت، تنوع و قابل نانیوابسته است، اطم

 یمنظور، مراحل گردآور نیبرخوردار است. بد یاژهیو تیاهم

طبق بر و من تیفیباک ق،یدق یریبه تصاو یابیدست ها با هدفداده

از  یامجموعهسپس اند. شدهطراحی دیخط تول یواقع طیشرا

است تا  دهیها اعمال گردداده یبر رو پردازششیپ یندهایفرا

 لازم برخوردار یکنواختیاز ثبات و  یعصب یهاشبکه یهایورود

 صیمدل در تشخ ییکارا شیافزا سازنهیاقدامات، زم نیباشند. ا

 ینعتص یهاطیآن در مح میتعم تیفولاد و بهبود قابل یسطح وبیع

 است. یواقع

 هافرایند گردآوری داده ۴-۱
های برای آموزش مدل اعتمادقابلای دادهمنظور ایجاد مجموعهبه

تصاویر میلگردهای فولادی در حین خروج از یک  یادگیری عمیق،

با  Basler های صنعتیدوربین( توسط نوردخطمحفظه صنعتی )

دلیل ها به(. انتخاب این دوربین1)شکل دقت بالا ثبت گردیدند )

و پایداری عملکرد در شرایط  رزولوشن بالا، نرخ فریم مناسب

را به  هاآنهایی که ویژگی سخت محیطی صورت گرفته است،

4 Depthwise Convolution 
5 Pointwise Convolution 

 MobileNet [26] مدل یمعمار(: 2)شکل 
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و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

قیعم یریادگی  

های آل برای کاربردهای بینایی ماشین در محیطای ایدهگزینه

 .کندصنعتی تبدیل می

 
منظور دستیابی به پوشش کامل سطح میلگرد و ثبت تصاویر با  به

بر روی یک  Basler جزئیات، از سه دوربین صنعتیبیشترین 

های ها در زاویهاست. این دوربین شدهاستفادهی یااستوانه محفظه

اند تا نمایی جامع از درجه نسبت به یکدیگر نصب گردیده 325

 ای از سطح آنکل محیط پیرامونی میلگرد فراهم شود و هیچ نقطه

تشخیص، اگر مدل  لهمرحخارج از میدان دید قرار نگیرد. در 

وجود عیب  شدهثبتیادگیری عمیق در هر یک از سه تصویر 

عیوب عنوان میلگرد م بهمربوطه  نمونهرا شناسایی کند،  دوپوستگی

 .شودبندی میطبقه

برای اطمینان از ثبات شرایط نوری و یکنواختی روشنایی در فرآیند 

فظه تصویربرداری، از چهار لامپ زنون صنعتی در اطراف مح

یجاد شود. ا شدهکنترلاست تا یک محیط ایستا و با نور  شدهاستفاده

های این تنظیمات موجب کاهش نویز نوری و بهبود کیفیت ویژگی

آرایش کلی اجزای سیستم  .گرددتوسط مدل می شدهاستخراج

 .است شدهدادهنشان  1)شکل  صورت شماتیک در بهتصویربرداری 

 
 

 شدهگردآوری ریتصاو های مجموعهبر همین اساس، ویژگی

 :شودصورت زیر خلاصه میبه

 کاناله تک صورت تمامی تصاویر به: تصاویر سیاه و سفید 

و بار  هااند. این رویکرد موجب کاهش حجم دادهشدهثبت

 .شودمحاسباتی در مراحل بعدی پردازش می

 جا که شمش یا میلگرد از آن: تصویربرداری در حین حرکت

در حین فرآیند تولید در حال حرکت است، تصاویر متوالی 

وشش کامل سطح شوند تا پدر طول مسیر حرکت ثبت می

و احتمال عدم ثبت نواحی دارای عیب  شدهتضمینمیلگرد 

 .به حداقل برسد

 پس از مرحله : گذاری توسط متخصصانبرچسب

 وزهحتصویربرداری، تصاویر توسط متخصصان مجرب در 

 بهو  تهقرارگرفمتالورژی و بازرسی فولاد مورد بازبینی دقیق 

فرآیند، هر  این در .شوندگذاری میصورت دستی برچسب

معیوب( یا دوپوسته )تصویر در یکی از دو کلاس 

گیرد. این مرحله برای ایجاد سالم( قرار می) ردوپوستهیغ

ای آموزشی و آزمایشی با کیفیت بالا، که شرط دادهمجموعه

های یادگیری عمیق است، لازم برای آموزش مؤثر مدل

 .اهمیت حیاتی دارد

نمایش  6و  0های عیوب در شکلهایی از تصاویر سالم و منمونه

 .اندشدهداده

 

 
 

است.  شدهتقسیماین مجموعه داده به دو بخش آموزش و آزمون 

در این  آورده شده است. 3)جدول جزئیات آماری آن در 

بندی، کلاس صفر برای تصاویر سالم و کلاس یک برای تقسیم

 .است شدهگرفتهتصاویر معیوب در نظر 

 ریتصاو یآورجمع یمورد استفاده برا Basler نیدورب(: 3)شکل 

 سالم. یفولاد لگردیم رینمونه تصو(:  5)شکل 

 دو پوسته. بیبا ع یفولاد لگردیم رینمونه تصو(: 6)شکل 

 طیها در محو چراغ نیدورب نشینحوه چ(: ۴)شکل 
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 و آزمون یآموزش یهاداده عیتوز(: ۱)جدول 

بخش 

 داده
 کلاس سالم

 کلاس دوپوسته

 )معیوب(
 جمع کل

 1075 3616 3911 آموزش

 155 255 255 آزمون

داده تا حدودی نامتوازن شود، مجموعهکه مشاهده می گونههمان

است )تعداد تصاویر سالم اندکی بیشتر است(، اما این عدم توازن 

دهی دهی یا وزنهای توازندر حدی نیست که نیاز به اعمال روش

 .خاص در تابع زیان داشته باشد

 پردازش تصاویرپیش ۴-2
 ها پیشسازی دادهدهای کلیدی در آماپردازش تصاویر مرحلهپیش

از آموزش مدل است، که هدف آن بهبود کیفیت تصاویر، حذف 

های عصبی است. در ها برای شبکهنویز و استانداردسازی ورودی

 :انداین پژوهش مراحل زیر اجرا شده

 3بندی میلگردتشخیص لبه یا قطعه 1-2-3

ین ازمینه جدا شود. در ابتدا، بخش مربوط به میلگرد باید از پس

های تشخیص لبه )مانند فیلتر سوبل، تواند از طریق روشکار می

بندی تصویر )مانند های قطعه[ یا تکنیک1کنی یا لاپلاس( ]

عصبی  هایبندی مبتنی بر رشد ناحیه یا شبکهگذاری، قطعهآستانه

اینجا هدف این است  در [.0( انجام شود ]U-Netبندی مانند قطعه

ظر که شامل سطح فولاد است، حفظ شود و که تنها ناحیه مورد ن

زمینه حذف گردد. این کار باعث تمرکز اطلاعات غیرضروری پس

 ای ازنمونه 7)شکل شود. در های مرتبط با عیب میمدل بر ویژگی

 بندی شده آورده شده است.تصویر ورودی و تصویر قطعه

از  2زمینه، ابتدا یک تصویر مرجعبرای جداسازی میلگرد از پس

ها ثبت و در حافظه محیط بدون حضور میلگرد توسط دوربین

 هاشود. در ادامه، هر تصویر جدیدی که توسط دوربینذخیره می

ها لو اختلاف پیکسگردد با تصویر مرجع مقایسه شده دریافت می

شود. این فرایند سبب حذف اجزای ثابت محیط و محاسبه می

سازی نواحی متغیر، یعنی همان میلگرد، خواهد شد. پس برجسته

از این مرحله، برای استخراج دقیق مرزهای میلگرد از الگوریتم 

دت شود. این الگوریتم تغییرات شتشخیص لبه سوبل استفاده می

                                                                                                                                                               
1Segmentation 
2Background Image 

ا های میلگرد رویر محاسبه کرده و خطوط و لبهروشنایی را در تص

 سازد.وضوح نمایان میبه

ی ای شناسایدر صورتی که در خروجی الگوریتم سوبل هیچ لبه

شود که میلگرد هنوز وارد ناحیه دید دوربین نشود، نتیجه گرفته می

نشده است. در این حالت، تصویر مربوطه به عنوان تصویر محیط 

 شود. به این ترتیبمدل پردازشی ارسال نمی شناخته شده و برای

از پردازش غیرضروری جلوگیری شده و منابع محاسباتی سیستم 

ایی ها شناساما در صورتی که لبه شوند.صورت بهینه مصرف میبه

دد. گرشده تولید میشوند، یک ماسک دودویی از نواحی شناسایی

واحی مربوط و تنها ن شدهاعمالاین ماسک بر روی تصویر اصلی 

مانند. سپس با استفاده از این ماسک، تصویر به میلگرد باقی می

خراج زمینه استنهایی میلگرد بدون پس نسخه به عنوانبرش خورده 

خورده به عنوان ورودی به مراحل بعدی شود. این تصویر برشمی

 پردازش ارسال خواهد شد.

 ج ب الف

 ج( لگردیم صیماسک تشخ ب( یورود ریتصو الف( (:7)شکل 

 شده یبندقطعه ریتصو

 1تغییر اندازه تصویر 1-2-2

 221×221پس از جداسازی میلگرد، تصاویر به اندازه یکنواخت 

شوند. این اندازه استاندارد ورودی برای پیکسل تغییر اندازه داده می

های عصبی پیچشی دیده شبکهآموزشهای پیشبسیاری از مدل

[. تغییر اندازه 6( است ]VGG, ResNet, Inception)مانند 

تصاویر ورودی به مدل دارای  کند که تمامییکنواخت، تضمین می

 ابعاد یکسان باشند.

 1سازینرمال 1-2-1

های پردازش برای شبکهترین مراحل پیشسازی یکی از مهمنرمال

ده ها را به یک محدوعصبی است. این فرآیند مقادیر شدت پیکسل

3Resizing 
4Normalization 



 

 11 

 ۱۴۰۴ و زمستان زییپادوم، ، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ
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 سفید، و سیاه تصاویر برای[. 7] کندمی بندیمقیاساستاندارد 

 سازینرمال. هستند[ 5،200] محدوده در هاپیکسل مقادیر معمولاً

[ 5،3] محدوده به را هاآن ،200 بر پیکسل مقدار هر تقسیم با

 طول در مدل پایدارتر و ترسریع همگرایی به کار این. آوردمی

 رب هاویژگی مختلف هایمقیاس تأثیر از و کندمی کمک آموزش

 .کندمی جلوگیری یادگیری فرآیند

 1افزاییداده ۴-۲-۴

برای افزایش حجم و تنوع مجموعه داده آموزشی و جلوگیری از 

[. در این 36شود ]افزایی استفاده می، از تکنیک داده2برازشبیش

روش، با اعمال تبدیلات هندسی و نوری بر روی تصاویر، 

شود بدون آنکه ماهیت یا برچسب های جدیدی تولید مینمونه

د انت مورد استفاده در این پژوهش عبارتتبدیلا .تغییر کند هاآن

 :از

 زوایای مختلف. درچرخش تصاویر  :3چرخش 

 سازی افقی یا عمودی تصاویرقرینه :۴سازیقرینه. 

 هایی از نمایی بخشنمایی یا کوچکبزرگ :5نماییبزرگ

 تصویر.

 تغییرات جزئی در روشنایی ایجاد  :6تغییر روشنایی و کنتراست

 و کنتراست.

 های غیرضروری حذف تصادفی بخش :7فیتصاد برش

 .تصویر

 افزودن نویز گوسی یا نمکی به تصویر. :8افزودن نویز 

شود مدل نسبت به تغییرات جزئی اجرای این تبدیلات موجب می

آن افزایش  پذیریتر شده و قابلیت تعمیمهای ورودی مقاومدر داده

 .یابد

 روش پیشنهادی -5
های ورود به مدل آمادهپردازش، تصاویر پس از انجام مراحل پیش

بندی هستند. در برای انجام فرآیند طبقه های عصبی مصنوعیشبکه

                                                                                                                                                               
1Data Augmentation 
2Overfitting 
3Rotation 
4Flipping 
5Zooming 
6Brightness and Contrast Adjustment 

است که  شدهاستفاده 9پیچشیهای عصبی این پژوهش، از شبکه

 اند وهای تصویری طراحی گردیدهطور ویژه برای پردازش دادهبه

دی تصویر عملکردی بسیار کارآمد و بندر وظایف مرتبط با طبقه

 .انددقیق از خود نشان داده

وجود دارند که  CNN هایهای گوناگونی از شبکهمعماری

توانند برای شناسایی عیوب سطحی مورد استفاده قرار گیرند. می

در این پژوهش، با هدف تشخیص خودکار عیب دوپوستگی در 

های عصبی ای شبکههای از معماریمیلگردهای فولادی، مجموعه

 های منتخباند. معماریقرارگرفتهمورد استفاده و ارزیابی  پیچشی

، MobileNetV2یعنی  دیدهآموزشپیش شبکهشامل سه 

ResNet50 و EfficientNetB0  شبکهو یک Custom CNN 

میان  دقیق سهیمقاباشند. این ترکیب، امکان شده از پایه میطراحی

ل آموزش در مقابهای سبک و عمیق، و نیز ارزیابی تأثیر پیشمدل

 .سازدآموزش از صفر را فراهم می

 دیدهآموزششیپمدل  5-۱

که  EfficientNetB0 و MobileNeV2 ،ResNet50 هایمدل

اند، دیدهآموزش ImageNetبزرگ  داده تر بر روی مجموعهپیش

مورد استفاده  های ویژگیکننده اجاستخرعنوان در این پژوهش به

 هیلاحاضر، دو  مسئلهها با این مدلسازگاری منظور به .قرار گرفتند

آموزش  ،33تنظیم دقیقتا در فرآیند  35انتهایی هر شبکه آزادشده

های تا ویژگیاند باقی مانده 32ثابتها که سایر لایهدرحالی ،یابند

 .آموزش حفظ گردندپیش مرحلهعمومی حاصل از 

نورون و  61با  متصلتمام هیلاپس از بخش استخراج ویژگی، یک 

شده را های استخراجاضافه شد تا ویژگی ReLUسازی تابع فعال

با یک نورون و تابع  خروجی هیلاترکیب کند. در انتها، یک 

 .بندی دودویی افزوده گردیدبرای انجام طبقه سازی سیگموئیدفعال

ه شبک آموختهشیازپزمان از دانش هم گیریطراحی امکان بهره نیا

کند و به های صنعتی محدود را فراهم میو سازگاری آن با داده

 .شودبهبود دقت، پایداری و سرعت همگرایی مدل منجر می

7Random Cropping 
8Adding Noise 
9Convolutional Neural Networks)CNNs( 
10Unfrozen 
11Fine-Tuning 
12Frozen 
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 مدل پیچشی ساده 5-2

نیز  Custom CNN شبکه، یک دیدهآموزشهای پیشدر کنار مدل

ی اولیه طراحی و از هاصورت مستقل و بدون استفاده از وزنبه

های مبتنی بر یادگیری از ابتدا آموزش داده شد تا عملکرد مدل

 .نیز ارزیابی گردد صفر

است که هر بلوک از  این معماری شامل سه بلوک پیچشی متوالی

 شدهتشکیل ادغام حداکثری هیلاو یک  دوبعدی کانولوشن هیلایک 

در  320و  61، 12ترتیب های پیچشی بهاست. تعداد فیلترها در لایه

است تا با افزایش عمق شبکه، قابلیت استخراج  شدهگرفتهنظر 

 .های تصویری فراهم شودتر از دادههای پیچیدهویژگی

 هیلابه یک  های پیچشی پس از تبدیل به بردار مسطحخروجی لایه

شود. متصل می ReLU سازیفعال نورون و تابع 320متصل با تمام

 5.6با نرخ  Dropout هیلایک  ،برازشمنظور کاهش خطر بیشبه

ی خروج هیلاها، یک کار گرفته شد. در نهایت، مشابه سایر مدلبه

ها، این بندی دودویی اضافه گردید. در تحلیلسیگموئید برای طبقه

 .است شدهدادهنمایش  Custom_CNNمدل با نماد 

 زش و ارزیابی مدلآمو 5-3

 ایدادههای یادگیری عمیق مستلزم استفاده از مجموعهموزش مدلآ

بزرگ، متنوع و با کیفیت بالا است. علاوه بر این، ارزیابی دقیق 

های جدید عملکرد مدل برای اطمینان از قابلیت تعمیم آن به داده

ای برخوردار است. در این بخش، جزئیات مربوط از اهمیت ویژه

ارزیابی  یارهایمع، افزایی و تنظیمات آموزشداده، دادهمجموعهبه 

 .شودها تشریح میمدل

 تنظیمات آموزش 0-1-3

ای های یادگیری عمیق مستلزم تعیین مجموعهفرآیند آموزش مدل

صورت مستقیم بر سرعت همگرایی و از هایپرپارامترها است که به

پژوهش، مقادیر گذارند. در این دقت نهایی مدل تأثیر می

 2)جدول  شده برای هایپرپارامترهای اصلی آموزش درانتخاب

 .است شدهارائه

 

 

                                                                                                                                                               
1Binary Cross-Entropy 

 .قیعم یریادگی یهاآموزش مدل ماتیتنظ(: 2)جدول 

 پارامتر مقدار

 ابعاد ورودی تصویر پیکسل 221×221

 اندازه دسته 12

 های آموزشیتعداد دوره 05

 نرخ یادگیری 555550/5

 Dropout نرخ 6/5

 توقف زودهنگام گام بدون بهبود 35پس از 

Adam سازبهینه 

 نتابع زیا 3آنتروپی متقاطع دودویی

کار هبندی دودویی ببرای طبقه آنتروپی متقاطع دودوییتابع زیان 

وسط مدل شده تبینیاست، زیرا اختلاف بین احتمال پیش شدهگرفته

ساز بهینه .کندگیری میصورت مستقیم اندازهو برچسب واقعی را به

Adam  نیز به دلیل سرعت همگرایی بالا و پایداری در آموزش

رخ بندی نهمچنین از زمان .است شدهانتخابهای عمیق شبکه

تا در مراحل پایانی آموزش، نرخ  شدهاستفادهیادگیری تطبیقی 

 .تدریج کاهش یابد و مدل به حداقل بهینه همگرا شودیادگیری به

ایتون و پ یسینوبرنامهسیستم جاری از زبان  یسازادهیپبه منظور 

است. همچنین برای توسعه  شدهاستفاده Tensorflowچارچوب 

 36و  GPUگیگابایت  30با  Googel Colab و اجرای کدها از

 از هامدلاست. از لحاظ زمانی، اجرای  شدهاستفادهگیگابایت رم 

ساعت متفاوت بوده است و زمان اجرای کل  2یک ساعت تا 

 ساعت به طول انجامید. 0، حدود هامدل

 معیارهای ارزیابی 0-1-2

ر د هاآنبندی و سنجش دقت های طبقهبرای ارزیابی عملکرد مدل

 ای از معیارهای ارزیابیتشخیص میلگردهای معیوب، از مجموعه

است. این معیارها  شدهاستفادهمتداول در حوزه یادگیری ماشین 

 :شامل موارد زیر هستند

 ها. های صحیح به تعداد کل نمونهبینینسبت کل پیش :2دقت

 .است شدهدادهفرمول آن نشان  3در معادله 

2Accuracy 
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 (3) 
 

 مثبت هایبینیهای واقعی به کل پیشنسبت مثبت :۱صحت. 

 .است شدهدادهفرمول آن نشان  2در معادله 

(2) 
 

 سط درستی توهای مثبت واقعی که بهنسبت نمونه :2یادآوری

های مثبت واقعی موجود اند به کل نمونهمدل شناسایی شده

 .است شدهدادهفرمول آن نشان  1در معادله  .در داده

(1) 
 

  امتیازF1 (F1-Score):  میانگین هارمونیک دقت و

های نامتوازن معیار برای مجموعه داده به ویژه فراخوانی، که

 شدهدادهفرمول آن نشان  1در معادله  .رودشمار میمناسبی به

 .است

(1) 
 

  3منحنیROC منحنی: ۴مساحت زیر منحنی وROC  رابطه 

های بین نرخ مثبت واقعی و نرخ مثبت کاذب را در آستانه

 دهندهنشان AUCدهد و مقدار بندی نشان میمختلف طبقه

 های مثبت و منفی استتوانایی کلی مدل در تفکیک کلاس

تر باشد، عملکرد مدل نزدیک 3و هرچه این مقدار به 

 [.23] تر استمطلوب

 نمودارها و نتایج -6
 شبکههای مختلف حاصل از آموزش مدلدر این بخش، نتایج 

بر اساس معیارهای  هاآنعصبی پیچشی و ارزیابی عملکرد 

و مساحت زیر  F1 دقت، صحت، یادآوری، امتیاز ازجملهاستاندارد 

شود. علاوه بر این، نمودارهای مربوط به ارائه می (AUC) منحنی

                                                                                                                                                               
1Precision 

2Recall 

در  اهآنها برای تحلیل بهتر رفتار فرآیند آموزش و ارزیابی مدل

 .اندطول آموزش بررسی شده

 نتایج کمی 6-۱
های مختلف مقادیر نهایی معیارهای ارزیابی برای مدل 1در جدول 

 MobileNetV2 ، مدلشدهمشاهدهمطابق نتایج  .آورده شده است

شده داشته و به دقت های بررسیبالاترین عملکرد را در میان مدل

مدل  .دست یافته است 9713/5برابر با AUC و مقدار 20/93کلی

Custom_CNN   قرارگرفتهنیز با اختلاف اندک در جایگاه دوم 

و   ResNet50های که عملکرد مدلاست، در حالی

EfficientNetB0  تر بوده استپایین. 

 مختلف یارهایها بر اساس معمدل یابیارز جینتا(: 3)جدول 

 یادآوری صحت دقت مدل
 امتیاز

F1 
AUC 

ResNet50 7170/5 7105/5 7170/5 7171/5 0325/5 

EfficientNetB0 0/5 2055/5 0555/5 1111/5 2936/5 

MobileNetV2 9320/5 9361/5 9320/5 9321/5 9713/5 

Custom_CNN 9/5 9526/5 9555/5 0990/5 9670/5 

 ResNet50 ها، نتایج نشان داد که دو مدلدر مقایسه عملکرد مدل

. ها دارندتری نسبت به سایر مدلدقت پایین EfficientNetB0و 

 و مقدار 05/5دقت (، عملکرد ضعیفEfficientNetB0در مدل 

AUC  عمدتاً ناشی از حساسیت بالا به تنظیمات ) 29/5برابر با

ها است. این معماری ورودی، اندازه تصویر و محدودیت حجم داده

ی به ، برای دستیابشدهطراحیگذاری ترکیبی که بر مبنای مقیاس

تر و تنظیم دقیق پارامترهای های متنوعتعمیم مناسب نیازمند داده

شده و در  رازشبیادگیری است. به همین دلیل، مدل دچار کم

های سالم و معیوب ناکام مانده است. در تفکیک صحیح نمونه

 ( نسبت به7170/5با وجود دقت بالاتر ) ResNet50مقابل، مدل 

EfficientNetB0تر عملکرد های سبک، در مقایسه با مدل

تری نشان داده است. دلیل اصلی این مسئله، پیچیدگی زیاد ضعیف

ها محدود در شرایطی است که حجم داده و تعداد بالای پارامترها

3Receiver Operating Characteristic 
4Area Under Curve(AUC) 
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شده است. علاوه بر این،  برازشبوده و مدل مستعد بیش

ResNet50  در استخراج دیدهآموزشکه برای تصاویر طبیعی ،

محور تصاویر صنعتی فولاد کارایی های ظریف و بافتویژگی

 هایتوان نتیجه گرفت که در دادهطور کلی، میکمتری دارد. به

 ندمان ترهای سبکهای محلی و نویز بالا، مدلبا ویژگیصنعتی 

MobileNet  یسفارشپیشنهادی  شبکهو Custom_CNN  به

اتری های حجیم، توانایی بالدلیل انعطاف بیشتر و نیاز کمتر به داده

 .های جدید دارنددر یادگیری الگوهای واقعی و تعمیم به داده

 هاپیچیدگی مدل 6-2

ایی محاسباتی، تعداد پارامترهای قابل آموزش هر برای ارزیابی کار 

وجود آنکه مدل  با .است شدهارائه 1مدل در جدول 

Custom_CNN  33بیشترین تعداد پارامترها را دارد )حدود 

هزار پارامتر، عملکرد  361با تنها حدود  MobileNetمیلیون(، مدل 

 دهد کهموضوع نشان می نیا .بهتری در تمامی معیارها داشته است

MobileNet حجمی، از لحاظ کارایی در عین سادگی و کم

 .تر استبسیار بهینه محاسباتی

 مختلف یهاقابل آموزش مدل یتعداد پارامترها(: ۴) جدول

 تعداد پارامترهای قابل آموزش مدل

ResNet50 262,153 

EfficientNetB0 295,116 

MobileNetV2 361,597 

Custom_CNN 33,369,509 

 هاعملکرد مدل بصریتحلیل کیفی و  6-3
و  3ریختگیهای درهمها، ماتریسبرای درک بهتر رفتار مدل

های ماتریس .اندها رسم شدهبرای تمامی مدل ROC هایمنحنی

 و MobileNet دهند که مدلریختگی نشان میدرهم

Custom_CNN کلاس  هر دوبینی صحیح را در بیشترین نرخ پیش

عملکرد  EfficientNetB0 مقابل، مدل در .سالم و معیوب دارند

عملکرد . ها از خود نشان داده استضعیفی در تمایز بین کلاس

ریختگی نشان در ماتریس درهم EfficientNetB0ضعیف مدل 

 های سالم و معیوبدهد که این شبکه در تفکیک صحیح نمونهمی

                                                                                                                                                               
1Confusion Matrices 

ا های بافتی مرتبط بنتوانسته ویژگیدچار خطاهای متعدد شده و 

درستی یاد بگیرد. این مسئله عمدتاً ناشی از عیب دوپوستگی را به

ها، حساسیت بالا به تنظیمات دلیل حجم محدود دادهبه برازشکم

های ورودی و مقیاس تصویر، و ناتوانی در استخراج ویژگی

به  لموضعی ظریف سطح فولاد است. علاوه بر این، وابستگی مد

موجب  دنیای واقعیهای مبتنی بر داده افتهیآموزششیپهای وزن

های صنعتی خاکستری عملکرد شده که در تطبیق با داده

اتریس ها در مبینیای که توزیع پیشگونهتری نشان دهد، بهضعیف

، 0)شکل  در .شودریختگی تقریباً تصادفی مشاهده میدرهم

های مختلف نمایش ریختگی مربوط به مدلهای درهمماتریس

ها را در تشخیص صحیح تصاویر اند که میزان دقت مدلشدهداده

کلاس صفر سالم، ) .دهندسالم و دارای عیب دوپوستگی نشان می

 کلاس یک ناسالم(

، نتایج حاصل از .Error! Reference source not foundدر 

دهد که میزان های مورد بررسی نشان میمدل ROCنمودارهای 

 های مختلفپذیری میان دو کلاس سالم و معیوب در مدلتفکیک

کنند، بیان می AUCکه مقادیر  گونههمانمتفاوت بوده است. 

و  13/97با مقادیر  Custom_CNNو  MobileNetهای مدل

های ، بالاترین توانایی در تمایز صحیح بین نمونهدرصد 70/96

پایداری بالا و  دهندهنشاناند. این امر مثبت و منفی را داشته

حساسیت مناسب این دو مدل در تشخیص عیب دوپوستگی است. 

وسطی عملکرد متدرصد  2/03با مقدار  ResNet50در مقابل، مدل 

درصد  36/29 نییپابا مقدار بسیار  EfficientNetB0داشته و مدل 

نشان داده است که توان تمایز بسیار ضعیفی دارد و عملاً خروجی 

 آن نزدیک به حد تصادف است.

تقریباً در امتداد قطر  EfficientNetB0مدل  ROC شکل منحنی

پایین نمودار قرار دارد که بیانگر ناتوانی این مدل در تفکیک مؤثر 

( است. 3های معیوب )کلاس ( از نمونه5های سالم )کلاس نمونه

این رفتار در بیشتر موارد ناشی از دو عامل فنی کلیدی است. 

پوشانی زیاد در توزیع احتمالات خروجی دو کلاس که نخست، هم

ای هگیری روشنی میان نمونهب شده مدل نتواند مرز تصمیمسب

سالم و معیوب ایجاد کند؛ در نتیجه، مقادیر خروجی برای هر دو 
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دل پذیری مو قدرت تفکیک متمرکزشدهای مشابه کلاس در ناحیه

 سازی سیگموئید در لایهاست. دوم، اشباع تابع فعال یافتهکاهش

تا   1/5میانی ) بازهبینی در پیشخروجی که منجر به تمرکز مقادیر 

( گردیده است؛ این امر بیانگر آن است که مدل در بیشتر موارد 6/5

احتمال مشابهی برای هر دو کلاس تولید کرده و نسبت به تغییر 

گیری حساسیت کافی ندارد. چنین رفتاری باعث های تصمیمآستانه

 زمانصورت همشود نرخ مثبت واقعی و نرخ مثبت کاذب بهمی

به جای صعود، در امتداد  ROC افزایش یابد و در نتیجه، منحنی

و عملکرد  AUC قطر قرار گیرد که نشانگر افت محسوس در مقدار

 .ها استضعیف مدل در جداسازی کلاس

های کند که مدلتأیید می ROC هایطور کلی، تحلیل منحنیبه

و  تی با نویزهای صنعدر داده تر از نظر ساختار،تر و بهینهسبک

های عمیق و پیچیده عملکرد تغییرات نوری بالا، نسبت به مدل

 .دارند یدارتریپاتر و دقیق

 
 های مورد بررسیی مدلختگیدرهم ر هایسیماتر(: 8)شکل 

 

 مدل پیچشی ساده برای ROC منحنی الف(

 

 Resenet مدل برای ROC منحنی ب(

 

 

 EfficientNetB0 مدل برای ROC منحنی ج(

 

 MobileNet مدل برای ROC منحنی د(

 یسرمورد بر یهامدل ROC یهایمنحن(: 1)شکل 



 

 10 

 ۱۴۰۴ و زمستان زییپادوم، ، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

قیعم یریادگی  

 تحلیل فرایند آموزش و همگرایی 6-۴
نمودارهای دقت و زیان مربوط به مراحل آموزش و اعتبارسنجی 

 .اندشدهارائه 31 تا 35های ها در شکلمدل

 :دهدبررسی این نمودارها نشان می

 هایمدل ResNet50 و Custom_CNN  دارای

توجهی هستند که ناشی از تعداد نوسانات آموزشی قابل

 .زیاد پارامترهای قابل یادگیری است

 مدل MobileNet  روند همگرایی یکنواخت و پایداری

دارد که بیانگر تعادل مناسب میان دقت و سادگی 

 .معماری است

 مدل EfficientNetB0  برازش شده و ازکمدچار 

 .بازمانده است هادادهیادگیری مؤثر 

 
 الف( دقت

 
 ب( خطا

 ساده یچشیمدل پ یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱۰)شکل 

 
 الف( دقت

 
 ب( خطا

 EfficientNetمدل  یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱۱)شکل 

 
 الف( دقت

 
 ب( خطا

 Resnet مدل یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱2)شکل 
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 الف( دقت

 
 ب( خطا

 MobileNetمدل  یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱3)شکل 

ها، نمودارهای جامع عملکرد مدل سهیمقامنظور در نهایت، به

 .اندترسیم شده 30و  31های شکل در 3راداریتجمیعی و نمودار 

در تمامی  MobileNetدهند که مدل این نمودارها نشان می

برتری  (AUCو  F1دقت، صحت، یادآوری، ) معیارهای ارزیابی

مطلق دارد و بهترین توازن میان کارایی محاسباتی و دقت تشخیص 

 .عیوب سطحی را برقرار کرده است
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

                                                                                                                                                               
1Radar Chart 

 گیرینتیجه -7

در این پژوهش، یک رویکرد جامع و کارآمد برای تشخیص 

خودکار عیب دوپوستگی در محصولات فولادی ارائه شد. سیستم 

ای ، مجموعهBasler های صنعتیدوربینگیری از پیشنهادی با بهره

ی های عصبهای شبکهپردازش تصویر و مدلهای پیشاز تکنیک

هایی نظیر پردازش، عملیاتپیش مرحله. در آماده گردید پیچشی

ی سازمورد نظر، تغییر اندازه و نرمال هیناحتشخیص لبه، برش 

سازی ورودی شبکه ها و یکنواختمنظور افزایش کیفیت دادهبه

برای افزایش حجم و  افزاییانجام گرفت. همچنین، از تکنیک داده

اده پذیری مدل استفهای آموزشی و بهبود قابلیت تعمیمتنوع داده

 .شد

ی در مقایسه با نتایج تجربی نشان دادند که رویکرد پیشنهاد

های سنتی بازرسی، دقت، سرعت و پایداری بالاتری در روش

با  MobileNet ویژه، مدلتشخیص عیوب سطحی فولاد دارد. به

سبک و کارایی محاسباتی بالا  یساختاردرصد و  20/93دقت 

هد. ارائه د ،شدههای بررسیتوانست بهترین عملکرد را در میان مدل

 تواند به کاهش ضایعات،در خطوط تولید می استفاده از این سامانه

های عملیاتی در ارتقای کیفیت نهایی محصول و کاهش هزینه

 .صنعت فولاد منجر شود

 دیدجآتی این پژوهش، چند مسیر تحقیقاتی  توسعهدر راستای 

شود. نخست، اعتبارسنجی سامانه در مقیاس صنعتی از پیشنهاد می

 های واقعی تولیدسازی و ارزیابی عملکرد آن در محیططریق پیاده

تواند میزان کارایی و پایداری سامانه را در شرایط عملیاتی فولاد می
 مختلف یهامدل سهینمودار رادار مقا (:۱5)شکل 

 موجود یارهایمختلف براساس مع یهامدل سهینمودار مقا (:۱۴)شکل 
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های ترکیبی یادگیری عمیق گیری از مدلمشخص سازد. دوم، بهره

قت، پایداری و مقاومت در برابر نویز، گامی مؤثر با هدف افزایش د

در بهبود عملکرد مدل خواهد بود. سوم، گسترش سامانه به 

زمان تواند امکان شناسایی همعیوب سطحی می چندگانهتشخیص 

 دامنهانواع مختلف نواقص را در محصولات فولادی فراهم آورد و 

 ها برایازی مدلسکاربرد سامانه را گسترش دهد. در نهایت، بهینه

و کاهش پیچیدگی محاسباتی  افزارهای لبهاستقرار بر روی سخت

لیدی ک مسیرهایمنظور اجرای بلادرنگ در خطوط تولید، از دیگر به

.شودسازی این سامانه محسوب میدر توسعه و صنعتی
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Abstract 
 

Article Information 

In this study, a novel approach is presented for the automatic detection of 

delamination defects in steel rebar using artificial neural networks and 

computer vision techniques. The delamination defect, which occurs due to 

the separation of a thin surface layer of steel during the rolling process, can 

lead to a reduction in mechanical properties and potential failure of the final 

product. Traditional inspection methods, which are typically manual and 

time-consuming, face significant challenges such as human error and low 

processing speed. In this research, a machine vision–based system was 

implemented immediately after the rolling process to identify delamination 

defects. The system employs three industrial Basler cameras positioned at 

120° intervals, along with controlled xenon lighting, enabling continuous and 

synchronized imaging with the movement of the production line. In the initial 

stage, image preprocessing techniques, including normalization and 

segmentation, were applied to enhance image quality. Subsequently, several 

deep learning models were trained to classify and detect delamination 

defects. Evaluation of the models on real production-line data demonstrated 

that the MobileNet model achieved the highest accuracy of 91.25%, 

outperforming the other models under investigation. The obtained results 

indicate that the proposed system possesses industrial deployment capability 

and can serve as an effective and reliable alternative to traditional visual 

inspection methods. 
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