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 پژوهشی مقاله  چکیده

 ازجمله یصفحات فولاد یسطح وبیع صیدر تشخ یاصل یهاپژوهش چالش نیدر ا

د مؤثر مور یهایژگیو ییدر شناسا یو دشوار هایژگیو یپوشانها، همبودن دادهنامتوازن

 شیزادر اف هایژگیو نیمؤثرتر ییپژوهش، شناسا یاست. هدف اصل قرارگرفته یبررس

ه ظور سمن نیا یاست. برا یلکه و برجستگ راش،خ رینظ وبیع یبندطبقه یهادقت مدل

و  یجنگل تصادف یهاتمیالگور یانجام شد: مرحله اول و دوم شامل اجرا لیمرحله تحل

ر ب هاتمیالگور نیخام و مرحله سوم شامل اعمال هم دادهبر  یحداکثر انیگراد تیتقو

دقت  SMOTEاز  فادهنشان داد که است جیبود. نتا SMOTEشده با روش متوازن یهاداده

را  تصادفی جنگل مدل دقت و ٪7/7۱ به ٪۱8/77را از  یحداکثر انیگراد تیمدل تقو

 یهاروش بیپژوهش در ترک نیا یاصل یداده است. نوآور شافزای ٪۰/7۱ به ٪2۱/8۰از 

 نی. همچنهاستیژگیو تیاهم یعدد لیداده و تحل یسازبا متعادل نیماش یریادگی

 و یمکان یهاشاخص ،یمرتبط با ابعاد هندس یهایژگیو ونچ یمشترک یهایژگیو

 یهاانهسام یطراح یمبنا توانندیشدند که م یمعرف داریپا یهابه عنوان شاخص ییروشنا

 یهایژگیدر صنعت فولاد باشند. تفاوت قابل توجه در فهرست و تیفیهوشمند کنترل ک

ثابت  یمسئله امر نیدر ا یژگیو ابداده نشان داد که انتخ طیو شرا هاتمیالگور نیمهم ب

ر علاوه ب کرد،یرو نیها است. اداده یسازو نحوه آماده یریادگیبسته به روش نبوده و وا

 ترقیدق یریگمیبه تصم تواندیفولاد، م وبیع ییدر حوزه شناسا ترقیعم یعلم نشیارائه ب

 مشابه کمک کند. یصنعت یدر کاربردها یدیکل یهایژگیدر انتخاب و
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 مقدمه -۱

 عث کاهش کیفیتتوانند باعیوب سطحی در صفحات فولادی می

وری در فرآیندهای تولید محصول نهایی و در نتیجه کاهش بهره

موقع این عیوب نقش مهمی در ارتقاء کنترل شوند. تشخیص به

های ها دارد. با رشد روزافزون دادهسازی هزینهکیفیت و بهینه

، امکان تحلیل 1های یادگیری ماشینصنعتی و پیشرفت الگوریتم

عیوب فراهم شده است. این پژوهش تلاش دارد تر و خودکار دقیق

های مربوط به های مؤثر از دادهویژگی شناساییبا تمرکز بر 

 بندی نوعصفحات فولادی، به طراحی مدلی هوشمند برای طبقه

 .عیوب بپردازد

به عنوان یک ابزار قدرتمند در  های اخیر، یادگیری ماشیندر سال

در حوزه  ویژهبه و صنعت فولاد وری دربهبود کیفیت و افزایش بهره

های فولادی مطرح شده تشخیص خودکار عیوب سطحی ورق

ای برای طور گستردههای یادگیری ماشین، بهاست. الگوریتم

بندی و تشخیص عیوبی مانند ترک، حباب، اکسیداسیون و طبقه

که دارای دقت  اندقرارگرفته مورداستفادهناهمواری سطحی 

و زمان بازرسی را به طور چشمگیری کاهش  تشخیص بالایی بوده

های بازرسی مبتنی بر ها در سیستمادغام این فناوری [.1] اندداده

بینایی ماشین، نه تنها کاهش خطاهای انسانی را به همراه داشته، 

بلکه به بهبود کیفیت نهایی محصول و کاهش ضایعات در خط 

 [.2] تولید منجر شده است

 ،فولادی یهاورقهشناسایی خودکار عیوب تحقیقات و پژوهش در 

موثرتری ارائه  یهاروشیان بوده و هر روز به طور پیوسته در جر

ی یادگیر یهاروش. در تحقیقات جدید به طور گسترده از شودیم

 در پژوهش ازجملهعیوب، استفاده شده است  ییشناساعمیق جهت 

جدید  معرفی یک مجموعه داده [، نویسندگان ضمن3] 251۲سال 

، Reverse Attention نامبهدر این حوزه، مدل یادگیری عمیقی 

کوچک  یهانقصاست که باعث بهبود تشخیص  شدهمعرفی

ار بندی خودکدنبال تشخیص و طبقه[، به 1. پژوهشی دیگر ]شودیم

است که در این راستا به جای  های سطحی در فولاد نورد گرمنقص

 
1 Machine Learning 
2 Edge Features 
3 Attention Mechanism 

 Vision از مدل CNNعمیق شبکه عصبی  یهامدلاستفاده از 

Transformer  که استفاده از  شودیمن داده و نشا ردیگیمبهره

ه عملکرد بهتری نسبت ب تواندیممبتنی بر ترانسفورمر  یهامدل

[ در 0کانولوشنی سنتی داشته باشد. در مقاله دیگری ] یهاشبکه

 2لبه یهایژگیو، به تشخیص نقص در فولاد با تاکید بر 2521سال 

 یهالبهفولادی اغلب دارای  یهانقصپرداخته شده است چرا که 

سنتی استخراج ویژگی  یهاروشضعیف هستند. در این مقاله از 

عصبی کوچک و سبک برای  یهاشبکهبه همراه  Sobelلبه مانند 

صبی استفاده از شبکه ع استفاده شده است. علاوه بر این، یبندطبقه

[ 6ر ]پردازش تصوی یهاپردازششیپه به همرا شدهبهینهکانولوشنی 

فرآیند  یسازنهیبهدر معماری شبکه و  3و استفاده از مکانیزم توجه

[ نیز جهت تشخیص عیوب سطحی فولاد 7تشخیص چند مقیاسی ]

[، چندین روش 8استفاده شده است. همچنین در پژوهشی دیگری ]

تشخیص عیوب سطحی فولاد مقایسه شده است و نویسندگان 

 ارد واستاند یهاداده مبتنی بر یادگیری عمیق و مجموعه یاهروش

به  دتوانیمکه  کنندیمنیز معیارهای ارزیابی را مقایسه و تحلیل 

 عنوان یک منبع در حوزه کنترل کیفی صنعت فولاد محسوب شود.

برتر و کلیدی در زمینه شناسایی  یهایژگیودر رابطه با انتخاب 

ن کارهای متعددی انجام شده است. عیوب سطحی فولاد نیز تاکنو

[ به ارائه یک روش مبتنی بر یادگیری ۲هشی ]پژو 2522در سال 

ندین و چ پردازدیمعیوب صفحات فولادی  بندیطبقهبرای  1ترکیبی

ز ا درنهایتروش یادگیری ماشین را در این زمینه مقایسه کرده و 

ه بشدت نور  یهایژگیوبافتی و  یهایژگیوچون  ییهایژگیو

اد وب سطحی فولعی شناساییبرتر و کلیدی در  یهایژگیوعنوان 

[ نیز با کمک چندین 15نام برده است. همچنین تحقیق دیگری ]

ن عیوب فولاد پرداخته و همچنی یبندطبقهروش یادگیری ماشین به 

آموزشی نیز در نظر  یهاداده سازیمتعادلمانند  ییهاپردازششیپ

چون مساحت عیب،  ییهایژگیوجا نیز است و در این شدهگرفته

 برتر یهایژگیوخص روشنایی عیب به عنوان شکل عیب و شا

4 Ensemble Learning 
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هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 Steel Platesرایگان  دادهاست. هر دو پژوهش از  شدهشناسایی

1Faults [11 استفاده ][، پوشش 12. دوربنه و همکاران ]اندکرده

را در شناسایی  هاآنکلاسیک و دقت  یهاتمیالگورجامعی از 

و چندین الگوریتم مورد  انددادهسطحی فولاد ارائه  یهاقصن

عدم  و هایژگیومقایسه صورت گرفته است؛ اما عدم تحلیل اهمیت 

از نقاط ضعف این مقاله است. از  هادادهمرتفع سازی عدم تعادل 

توسط فرناندز  2522در سال  یامقالهانجام شده،  یهاپژوهشدیگر 

است که یک مرور وسیع از کاربرد  شدهارائه[ 13و همکاران ]

صنعتی است و در اینجا  یهانقصیادگیری ماشین در تشخیص 

دم مثل ع ییهایبررسکه در مسائل عملی نیازمند  شودیمنشان داده 

 تعادل داده و مانند آن هستیم.

ری های یادگیهای قابل توجه در استفاده از روشرغم پیشرفتعلی 

فولاد، چند چالش مهم همچنان باقی  ماشین برای شناسایی عیوب

های مختلف عیب ها میان کلاساست. نخست، توزیع نامتوازن داده

های پرتکرار گرایش پیدا ها به سمت کلاسشود که مدلموجب می

کنند و دقت شناسایی عیوب نادر کاهش یابد. دوم، بسیاری از 

ند لا هستبستگی باپوشانی و همهای موجود در داده دارای همویژگی

سازد. سوم، مرور های مؤثر را دشوار میو این امر انتخاب ویژگی

دهد که اجماع روشنی در مورد اینکه های پیشین نشان میپژوهش

ها بیشترین تأثیر را بر دقت مدل دارند وجود ندارد. کدام ویژگی

ها و انتخاب سازی دادهچهارم، در اغلب مطالعات، تأثیر متوازن

صورت عددی و تطبیقی بررسی نشده است. در این  ها بهویژگی

 2ادفیجنگل تص هایپژوهش تلاش شده است تا با ترکیب الگوریتم

سازی و روش متوازن (XGBoost) 3تقویت گرادیان حداکثری و

مند تحلیل و تا حد زیادی صورت نظامها بهها، این چالشداده

 .برطرف شود

از نوع عددی هستند و مقادیر در این پژوهش  مورداستفادههای داده

های هندسی و نوری از تصاویر خطوط هر ویژگی حاصل پردازش

های تولید فولاد است. بنابراین هدف پژوهش نه استخراج ویژگی

ها برای های کلیدی موجود در دادهجدید بلکه شناسایی ویژگی

با توجه به اهمیت موضوع شناسایی . افزایش دقت مدل است

 
1https://archive.ics.uci.edu/dataset/198/steel+plates+f

aults 
2 Random Forest 

یدی در فرآیند تشخیص عیوب سطحی فولاد و کل یهایژگیو

. ردازدپیمتحقیقات قبلی، این پژوهش به این موضوع  یهایکاست

 این پژوهش شامل موارد زیر است: یهاینوآوربه طور خلاصه 

 مختلف طیمهم در شرا یهایژگیو ستیتفاوت ل ییشناسا :

مهم  یهایژگیو ستیکه ل شودیمدر این پژوهش نشان داده 

 داده است و ثابت سازیمتعادلو روش  تمیه به الگوروابست

 که مهم دارد امیپ کیحوزه فولاد  یموضوع برا نیا .ستین

داده و مدل انجام  طیمتناسب با شرا دیبا هایژگیانتخاب و

 .شود

 ه در س یژگیانتخاب و کردیچند رو کیستماتیس سهیمقا

 ه وداد سازیمتعادل ریتأث سهیامکان مقاکه  متفاوت مرحله

و  ندکیرا فراهم م یینها جهیبر نت یژگیانتخاب و تمیالگور

چند  انیو مشترک م داریپا یهایژگیاز و یامجموعه یمعرف

 .روش مختلف

 در در هر مرحله هایژگیو تیاهم قیدق یعدد ریارائه مقاد :

 تیتنها به ارائه نمودار اهم که مقالات شتریباینجا برعکس 

 یهر مرحله، جدول عدد یبرا ،اندبسنده کرده هایژگیو

 نیب یکم سهیمقااست و  شدهاستخراج هایژگیو تیاهم

 .کندیم تریمراحل را ممکن و علم

 برتر یژگیو 15و با  هایژگیها با تمام وعملکرد مدل سهیمقا 

یادگیری  یهامدلبا  هاداده یسازمتعادلو بررسی ترکیب 

 فولادی. یهادادهبر روی  ماشین

در بخش دوم، شده است:  دهیسازمانه به این صورت ادامه مقال

استفاده شده در این مقاله شرح داده  یهاروشو  هاتمیالگور

 ردیگیمقرار بررسی مورد ها ها و یافتهبخش سوم آزمایش .شوندیم

 .گرددیممعرفی  هاشیآزماجهت  موردنظرو مجموعه داده 

 د.پردازگیری میبه نتیجه چهارم، بخش درنهایت

 هاروشمواد و  -2
جنگل تصادفی و تقویت گرادیان  یهاتمیالگوردر این مقاله از 

عیوب سطحی فولاد  بندیطبقهجهت  (XGBoost)حداکثری 

3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
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هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

نیز از روش افزایش  هاداده سازیمتعادلاستفاده شده است و جهت 

در استفاده شده است.  (SMOTE) 1مصنوعی اقلیت یهانمونه

 است. شدهدادهشرح  اهروشادامه جزئیات این 

 الگوریتم جنگل تصادفی 2-۱
 هایقدرتمندترین الگوریتم ازهای جنگل تصادفی الگوریتم

ز ا هستند کهبندی و رگرسیون یادگیری ماشین در حوزه طبقه

 یادگیری»ایده  کرده وترکیب تعدادی درخت تصمیم استفاده 

ش به ازبربینی و کاهش بیشرا برای افزایش دقت پیش« تجمیعی

 .گیردکار می

و انتخاب « برداری بوت استرپنمونه»در این روش، دو مفهوم 

های تصمیم متنوع ای از درختویژگی در هر تقسیم نود، مجموعه

ینی نهایی ببرای تشکیل پیش هاآنشود و نتایج و مستقل تولید می

 [:11این الگوریتم به شرح زیر است ] نحوه عملکرد .شودادغام می

 یبردارنمونهاز مجموعه داده اصلی، چند زیرمجموعه  ابتدا 

 .شودیم( ساخته استرپبوتشده با جایگزینی )

  هر درخت تصمیم به صورت جداگانه روی یکی از این

 .شودیمآموزش داده  هارمجموعهیز

  ای پیدا بر هایژگیودر هر گره تقسیم، تنها بخشی تصادفی از

 .هایگژیو، نه همه شوندیمکردن بهترین نقطه تقسیم بررسی 

  اس رأی نهایی بر اس ینیبشیپ، یبندطبقهدر انتها، برای مسائل

و برای مسائل رگرسیون،  شودیمتعیین  هادرختاکثریت 

 .شودیمگرفته  هادرختمیانگین خروجی 

 2برازششیبمقاومت بالا در برابر مزایای این الگوریتم،  ازجمله

و  هاادهدایی مناسب در مسائل با کار، نسبت به درخت تصمیم تنها

 قابلیت محاسبه اهمیت هر ویژگی برای تبیین مدل، زیاد یهایژگیو

 توانیمرا  نامتوازن یهادادهبا نویز و  یهادادهمناسب برای و 

 [.10برشمرد ]

 الگوریتم تقویت گرادیان حداکثری 2-2

یکی از  (XGBoost)الگوریتم تقویت گرادیان حداکثری  

یادگیری ماشین مدرن است که بر اساس الگوریتم تقویت  یهاروش

و نوعی  کندو استفاده بهتری از آن می یافتهتوسعه 3گرادیان

 
1 Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 

با تقویت شیب است. در اینجا  یریگمیتصماز درخت  یسازادهیپ

با هم ترکیب  مرحلهبهمرحلهتصمیم به صورت  یهادرخت

دل ر مرحله یک مو در ه شدهساخته تریقوتا یک مدل  شوندیم

 شودیمقبلی آموزش داده  یهامدلجدید با هدف کاهش خطاهای 

[16.] 

های یادگیری ماشین تأثیر زیادی در بهبود عملکرد مدل روشاین 

 .رودداشته و به صورت استاندارد در بسیاری از کاربردها به کار می

برپایه روش تقویت گرادیان است که  XGBoost بخشی از کار

های قبلی تمرکز هر مدل جدید بر روی خطاهای مدلساختار 

سازی استفاده از توابع هدف و امکانات بهینه کند. این الگوریتم بامی

، مدیریت فرایند آموزش به صورت موازی، های مختلفکلاس

بیش  های جلوگیری ازروشاستفاده از و  های ناقصمدیریت داده

 .اهش پیچیدگی مدل استهای کم و کقادر به کار با دادهبرازش، 

به موارد زیر اشاره کرد  توانیم XGBoost مهم یهایژگیواز 

[17:] 

  ی یادگیر واسطهبهخوب  پذیریتعمیمدقت بالا و قابلیت

 .سازی دقیق و بهینه مرحلهبهمرحله

  و  سازیموازیکارایی محاسباتی بالا با استفاده از

 .داخلی یهایسازنهیبه

  نامتوازن از طریق تنظیم پارامترها یهادادهمقابله با. 

  برای کاربردهای  هامدلامکان ذخیره و بارگذاری سریع

 .عملی

 SMOTE روش 2-3

ها های پیشرفته برای مدیریت مشکل عدم تعادل دادهروشیکی از 

های بندی، افزایش نمونهویژه در مسائل طبقهدر یادگیری ماشین، به

سیاری از مسائل، تعداد است. در ب (SMOTE) مصنوعی اقلیت

ها در کلاس اقلیت بسیار کمتر از کلاس اکثریت است. این نمونه

دهد و باعث تمایل ها را کاهش میها دقت مدلعدم تعادل در داده

های این مشکل را با ایجاد نمونهکه  .شودبه سمت کلاس اکثریت می

 .یابدمصنوعی جدید برای کلاس اقلیت کاهش می

2 Overfitting 
3 Gradient Boosting 
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 2552به نوا داتار چلا و همکارانش در سال  روشین اولین معرفی ا

عمدتاً به دنبال حل مشکل بیش  روش. این [18] شودنسبت داده می

های کلاس اقلیت بود. شیوه برازش ناشی از تکرار تصادفی نمونه

های جدیدی با استفاده به این صورت است که نمونه SMOTE کار

ترین اقلیت و نزدیکهای کلاس یابی خطی بین نمونهاز درون

کند. این امر به افزایش در فضای ویژگی ایجاد می هاآنهای همسایه

های یادگیری های کلاس اقلیت کمک کرده و به مدلتنوع نمونه

بندی ایجاد تری برای طبقهدهد تا مرزهای دقیقماشین امکان می

 :شودیمدر این روش سه مرحله زیر انجام  .کنند

همسایه آن در  نیترکینزد kز کلاس اقلیت، برای هر نمونه ا -1

 شودیمشناسایی  هایژگیوفضای 

 نمونه اصلی یهایژگیومصنوعی جدید با ترکیب  یهانمونه -2

نزدیک آن به صورت تصادفی بر روی  یهاهیهمساو یکی از 

 .شوندیمخط بین این دو نمونه ایجاد 

 کلاس یهانمونهکه تعداد  ابدییماین فرآیند تا جایی ادامه   -3

 .اقلیت به میزان دلخواه یا متناسب با کلاس اکثریت برسد

، باعث افزایش بردارینمونهساده  یهاروشاین رویکرد برخلاف 

د و به بهبو شودیم اقلیت بدون تکرار مستقیم یهانمونهتنوع 

 [.18] کندیمنامتوازن کمک  یهادادهدر  خصوصبه هامدلعملکرد 

 هاها و یافتهآزمایش -3

 دادهمجموعه 3-۱
[ که 11] Steel Plates Faults مجموعه دادهدر این پژوهش از 

یک داده معتبر در حوزه تشخیص عیوب سطحی فولاد است، بهره 

و معادل فارسی آن را  هایژگیونام  1است. در جدول  شدهگرفته

نمونه از صفحات  1۲11این مجموعه شامل  .دیکنیممشاهده 

ویژگی عددی و کیفی  27هر نمونه فولادی است که برای 

گیری شده و هدف آن تشخیص نوع عیب سطحی در اندازه

اری گذها در هفت کلاس مختلف برچسب. دادهاستصفحات فولاد 

 .اند که بیانگر انواع عیوب رایج در فرآیند تولید فولاد هستندشده

های هندسی و نوری پایه نظیر علاوه بر ویژگی داده مجموعهاین در 

شده های مکانی، تعدادی ویژگی مشتقو شاخص مساحت، محیط

اند. مانند کنندگان داده طراحی شدهنیز وجود دارد که توسط تهیه

SigmoidOfAreas  وSigmoidOfLuminosity  حاصل که

 ه بازهها باعمال تابع سیگموید بر مقادیر خام هستند تا مقیاس داده

رت کاهش یابد. همچنین، محدود شده و اثر مقادیر پ 1و  5بین 

حاصل  Log_X_Indexو  LogOfAreasها مانند برخی ویژگی

تبدیل لگاریتمی هستند که با هدف کاهش چولگی توزیع داده و 

 اند. علاوه بر این،ها ایجاد شدهپذیری بین نمونهافزایش تفکیک

بیانگر  Orientation_Indexیا  Square_Indexهایی نظیر ویژگی

اند که اطلاعات ندسی خاصی از متغیرهای اولیههای هترکیب

 کنند.ساختاری بیشتری درباره عیوب سطحی فولاد ارائه می

 Steel Plates Faults دادههای مجموعهویژگی(: ۱جدول )

 معادل فارسی نام ویژگی ردیف

1 X_Minimum  حداقل مختصاتX 

2 X_Maximum  حداکثر مختصاتX 

3 Y_Minimum ت حداقل مختصاY 

1 Y_Maximum  حداکثر مختصاتY 

0 Pixels_Areas  ناحیه یهاکسلیپتعداد 

6 X_Perimeter  محیط در راستایX 

7 Y_Perimeter  محیط در راستایY 

8 Sum_of_Luminosity مجموع روشنایی 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
 حداقل روشنایی

15 Maximum_of_Luminos

ity 
 حداکثر روشنایی

11 Length_of_Conveyer طول نوار نقاله 

12 TypeOfSteel_A300  نوع فولادA300 

13 TypeOfSteel_A400  نوع فولادA400 

11 Steel_Plate_Thickness ضخامت صفحه فولادی 

10 Edges_Index  هالبهشاخص 

16 Empty_Index شاخص فضای خالی 

17 Square_Index شاخص مربعی 

18 Outside_X_Index اخص بیرونی شX 

1۲ Edges_X_Index  شاخص لبه در راستایX 

25 Edges_Y_Index  شاخص لبه در راستایY 

21 Outside_Global_Index شاخص کلی بیرونی 

22 LogOfAreas لگاریتم مساحت ناحیه 

23 Log_X_Index  لگاریتم شاخصX 

21 Orientation_Index  گیریجهتشاخص 

20 Luminosity_Index اخص روشناییش 

26 SigmoidOfAreas  هامساحتسیگموید 

27 SigmoidOfLuminosity سیگموید روشنایی 
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

شده در کنار متغیرهای پایه، های مهندسیاستفاده از این نوع ویژگی

 .ازدسسازی مؤثرتر عیوب را فراهم میتر و مدلامکان تحلیل دقیق

و شامل  یها عدددهداکه بیان شد، در این مجموعه داده،  طورهمان

در  که هستند ریشده از تصاواستخراج یو نور یهندس یهایژگیو

به استخراج  یازین روازاین؛ وجود دارد موردنظرمجموعه داده 

 یدیکل یهایژگینبوده و تمرکز مقاله بر انتخاب و دیجد یژگیو

ری های یادگیبه همین دلیل، در این پژوهش از الگوریتم. بوده است

ها برای استفاده شده است، چرا که این نوع داده کلاسیکماشین 

 موماً عهای شبکه عصبی عمیق مناسب نیستند و یادگیری عمیق مدل

 .های تصویری خام کاربرد داردبرای داده

د مربوط به هر نقص نشان و تعداد رکور هانقصاسامی  2در جدول 

است، مشخص  2که از اطلاعات جدول  گونههماناست.  شدهداده

این مجموعه داده یک مجموعه داده نامتوازن است که ممکن است 

 غالب شود. یهاکلاسموجب سوگیری مدل به سمت یادگیری 

 های خروجی )انواع عیوب سطح فولاد(کلاس(: 2جدول )

 تعداد رکورد معادل فارسی نام عیب ردیف

1 Pastry ( یاپوستهخمیر مانند) 108 

2 Z_Scratch خط و خش نوع Z 1۲5 

3 K_Scatch  خط و خش نوعK 3۲1 

1 Stains 72 هالکه 

0 Dirtiness 00 هایفیکث 

6 Bumps 152 هایبرجستگ 

7 Other_Faults 673 سایر عیوب 

 با داده خام هامدلارزیابی عملکرد  3-2
با  ییهادادهیادگیری ماشین از  یهامدلبسیاری از  ازآنجاکه

ز ، بنابراین قبل از استفاده اکنندیمبرچسب کلاس عددی استفاده 

را به صورت  هاکلاس یارشته یهابرچسباین مجموعه داده، ابتدا 

 ,Stains؛ یعنی نام کلاس هدف مثل میکنیمکدگذاری  6تا  5اعداد 

Bumps  همچنین شودیمتنظیم  6تا  5و غیره به صورت اعداد .

 7ه صورت ب هاکلاساین داده، برچسب  یهانسخهدر بعضی از 

ستون جدا تعبیه شده است به این معنی که در هر ردیف پس از 

است که مقادیر همه  شدهاضافهستون کلاس  7، هایژگیومقادیر 

 
1 Support Vector Machine (SVM) 
2 K-Nearest Neighbors (KNN) 
3 Bagging 

است؛ بنابراین این مورد هم در  1 موردنظرو فقط کلاس  5 هاکلاس

 6تا  5ستون به یک ستون با مقادیر  7و  شدهاصلاحمجموعه داده، 

 .شودیماست، تبدیل  ذکرشده یهاکلاساز که نماینده یکی 

 های خامها بر روی دادهسازیها و مدلدر گام نخست، کلیه تحلیل

 های افزایشروشپردازش یا گونه پیشکه هیچانجام شد، بدون آن

به کار گرفته شود. هدف از این مرحله، بررسی توانایی  داده

 یوب سطحی فولادهای یادگیری ماشین در شناسایی الگوها و عمدل

 .های اولیه بودبر اساس تمامی ویژگی

های در مرحله ابتدایی پژوهش، به منظور مقایسه عملکرد مدل

ادفی، جنگل تص مختلف یادگیری ماشین، چهار الگوریتم پایه شامل

XGBoostو  1، ماشین بردار پشتیبانK- 2همسایه نیترکینزد 

قرار گرفتند. نتایج اولیه نشان داد که  بر روی داده خام مورد آزمون

 ،٪85های حدود با دقت XGBoost و جنگل تصادفی هایمدل

)با دقت کمتر  KNN و SVM هایمدل به نسبت بهتری عملکرد

 مدل دو بر تمرکز بعدی مراحل در اساس، همین بر. دارند( ٪15از 

 قشن و هایژگیو اهمیت از تریدقیق تحلیل تا گرفت قرار برتر

 .دشو ارائه هاداده سازیمتوازن

 یهای جنگل تصادفها، از الگوریتمترین ویژگیبرای استخراج مهم

هر کدام از این دو  ازآنجاکه بهره گرفته شد. XGBoostو همچنین 

 هانآترکیبی هستند، از  یهاتمیالگوردو گروه از  الگوریتم نماینده

 برداریمونهن یهاروشاستفاده شد؛ جنگل تصادفی نماینده 

هستند.  1کنندهتقویت یهاروشنماینده  XGBoostو  3تجمعی

 حالدرعینها و سازی دادهدلیل توانایی هر دو روش در مدلبه

یک  هر قرار گرفتند. مورداستفاده هاامکان استخراج اهمیت ویژگی

ها، وزن یا اهمیتی ها، پس از آموزش بر روی دادهاز این الگوریتم

دهند که بیانگر سهم آن ویژگی در اختصاص می به هر ویژگی

این  XGBoost به عنوان مثال، در ها است.فرآیند تفکیک کلاس

بندی ناشی از استفاده هر ها بر اساس کاهش خطای طبقهاهمیت

این مقادیر با  جنگل تصادفی گردد و درویژگی محاسبه می

یا کاهش خطا در  0معیارهایی نظیر کاهش ناخالصی جینی

مقادیر  ها بر اساسشوند. سپس ویژگیها تعیین میبندی دادهقسیمت

4 Boosting 
5 Gini Impurity Decrease 
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

ویژگی برتر با بیشترین نقش در بهبود  15اهمیت مرتب شدند و 

عملکرد مدل انتخاب گردیدند. این فرآیند در حقیقت نوعی انتخاب 

شود که ضمن کاهش ابعاد داده، محسوب می ویژگی مبتنی بر مدل

 .گرددبرازش میاهش احتمال بیشتر شدن مدل و کموجب ساده

علاوه بر شناسایی ده ویژگی برتر، مقادیر عددی اهمیت هر ویژگی 

نیز محاسبه گردید. این مقادیر بیانگر سهم نسبی هر ویژگی در 

 کاهش خطا یا افزایش دقت مدل هستند. به عنوان مثال در مدل

و در  57573با اهمیت  «LogOfAreas» ویژگیجنگل تصادفی 

به  57373با اهمیت  «Log_X_Index» ویژگی XGBoost مدل

های کلیدی معرفی شدند. وجود این مقادیر عددی، عنوان شاخص

امکان مقایسه عینی نقش هر ویژگی در مدل را فراهم کرده و نشان 

های دهد کدام متغیرها بیشترین تأثیر را در تمایز بین کلاسمی

 .عیوب فولادی دارند

 :های مهم، دو سناریوی مجزا تعریف شدیپس از شناسایی ویژگ

 ویژگی اصلی 27با تمامی  هامدلآموزش  -1

 ویژگی منتخب 15تنها با  هامدلآموزش  -2

درصد(  85آموزش ) یهاقسمتبه  هادادهابتدا برای هر دو حالت، 

ی بر رو هامدلدرصد( تقسیم شد و پس از یادگیری  25و آزمایش )

نسبت ) 1بندیساس دقت طبقهبر ا هامدل عملکرد داده آموزش،

داد کل تع به اندبندی شدهیی که به طور صحیح طبقههانمونهتعداد 

مقایسه شد. این مقایسه امکان بر روی داده آزمایش،  (هانمونه

نی را فراهم بیها بر روی کیفیت پیشارزیابی تأثیر انتخاب ویژگی

 یاهیژگیو 0و  1و در جدول  هامدلدقت  3در جدول  .ساخت

آمده در هر مرحله به همراه مقادیر عددی که بیانگر  دستبهبرتر 

 است. شدهدادههر ویژگی است، نشان  ریتأثمیزان 

 بر روی داده خام هامدل(: دقت 3جدول )

 دقت مدل )درصد( نام مدل

 21/85 هایژگیوجنگل تصادفی با تمامی 

 38/77 ویژگی برتر 15جنگل تصادفی با 

XGBoost 18/7۲ هایژگیومی با تما 

XGBoost  86/76 ویژگی برتر 15با 

 

 

 
1 Accuracy 

آمده به همراه مقادیر عددی  دستبهبرتر های ویژگی(: ۴جدول )

خام با استفاده از مدل جنگل  یهادادهاهمیت هر ویژگی بر روی 

 تصادفی

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 LogOfAreas 573263/5 

2 Length_of_Conveyer 561110/5 

3 Pixels_Areas 506061/5 

1 Log_X_Index 505510/5 

0 Outside_X_Index 517566/5 

6 Steel_Plate_Thickness 516۲1۲/5 

7 X_Minimum 5111۲6/5 

8 Sum_of_Luminosity 512۲5۲/5 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
511631/5 

15 Edges_Index 538107/5 

آمده به همراه مقادیر عددی  دستبهر برتهای ویژگی(: 5جدول )

خام با استفاده از مدل  یهادادهاهمیت هر ویژگی بر روی 
XGBoost 

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 Log_X_Index 373256/5 

2 TypeOfSteel_A300 1380۲1/5 

3 Pixels_Areas 56۲282/5 

1 Steel_Plate_Thickness 502۲0۲/5 

0 Y_Perimeter 516568/5 

6 Orientation_Index 515565/5 

7 Length_of_Conveyer 531711/5 

8 X_Minimum 523۲02/5 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
522263/5 

15 Square_Index 51۲۲72/5 

 

ها اندکی ها با تمامی ویژگینتایج نشان داد که اگرچه دقت مدل

گی برتر نیز در سطح ویژ 15ها با بیشتر بود، اما عملکرد مدل

ای مطلوب باقی ماند. این یافته حاکی از آن است که مجموعه

ای از اطلاعات های کلیدی قادر است بخش عمدهکوچک از ویژگی
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

لازم برای شناسایی عیوب فولادی را فراهم آورد و استفاده از تمامی 

 .ها لزوماً ضروری نیستویژگی

 توازن شدهبا داده م هامدلارزیابی عملکرد  3-3
، عدم تعادل مورداستفادهداده های اصلی در مجموعهیکی از چالش

ای که برخی از انواع عیوب دارای تعداد نمونه ها بود؛ به گونهکلاس

تواند می ها بودند. این موضوعبسیار بیشتری در مقایسه با سایر دسته

های یادگیری ماشین به سمت منجر به ایجاد سوگیری مدل

های بینی برای کلاسپرتکرار شود و در نتیجه دقت پیش هایکلاس

 تکرار کاهش یابد. برای رفع این مشکل، در این پژوهش از روشکم

SMOTE های مصنوعی برای استفاده گردید. در این روش، داده

توازن ها مشوند و بدین ترتیب توزیع دادههای اقلیت ایجاد میکلاس

 .شودمی

اول  مرحله، فرآیند مشابه SMOTE ها باهسازی دادپس از متوازن

 و های جنگل تصادفیتکرار گردید. بدین صورت که ابتدا مدل

XGBoost شده آموزش داده شدند. سپس های متوازنبر روی داده

ب، از بینی نوع عیترین متغیرهای مؤثر در پیشبرای شناسایی مهم

 دنیدر فرآ. هر مدل استفاده شد معیارهای اهمیت ویژگی

صرفاً در  SMOTEتوسط  دشدهیتول یهاداده ،یسازمتوازن

در  غیرواقعی دقت جادیاند تا از امجموعه آموزش استفاده شده

 .شود یریجلوگ یابیارز

 ها بر روی داده متوازن شده(: دقت مدل6جدول )

 دقت مدل )درصد( نام مدل

 ۲۲/۲5 اهجنگل تصادفی با تمامی ویژگی

 05/8۲ ژگی برتروی 15جنگل تصادفی با 

XGBoost 73/۲1 هابا تمامی ویژگی 

XGBoost  61/8۲ ویژگی برتر 15با 

شود؛ این مقادیر ها در هر مدل به صورت عددی بیان میاهمیت ویژگی

دهنده سهم نسبی هر ویژگی در عملکرد مدل هستند و امکان عددی نشان

برتر با بالاترین  ویژگی 15کنند. درنهایت، ها را فراهم میبندی آنرتبه

ها و با ها با همه ویژگیشده و نتایج دقت مدلاهمیت در هر مدل انتخاب

و  هامدلدقت  6. در جدول ویژگی برتر مورد مقایسه قرار گرفت 15این 

مراه آمده در هر مرحله به ه دستبهی برتر هایژگیو 8و  7در جدول 

 است. شدهت، نشان دادههر ویژگی اس ریتأثمقادیر عددی که بیانگر میزان 

 
1 5-Fold Cross Validation 

دست آمده به همراه مقادیر عددی برتر بههای ویژگی(: 7جدول )

های متوازن شده با استفاده از مدل اهمیت هر ویژگی بر روی داده

 جنگل تصادفی

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 Length_of_Conveyer 578187/5 

2 LogOfAreas 56781۲/5 

3 Pixels_Areas 507870/5 

1 Edges_Index 518777/5 

0 Log_X_Index 51735۲/5 

6 Outside_X_Index 516۲17/5 

7 X_Minimum 5100۲۲/5 

8 Orientation_Index 512887/5 

۲ Sum_of_Luminosity 512725/5 

15 Steel_Plate_Thickness 511163/5 

دیر عددی آمده به همراه مقا دستبهبرتر های ویژگی(: 8جدول )

متوازن شده با استفاده از مدل  یهادادهاهمیت هر ویژگی بر روی 
XGBoost 

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 TypeOfSteel_A400 205322/5 

2 LogOfAreas 251282/5 

3 Outside_X_Index 5۲8821/5 

1 Orientation_Index 502812/5 

0 Length_of_Conveyer 501576/5 

6 Square_Index 5303۲6/5 

7 Steel_Plate_Thickness 535111/5 

8 X_Minimum 520285/5 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
523658/5 

15 X_Maximum 523117/5 

 ییتامتقابل پنج یها، روش اعتبارسنجمدل یداریاز پا نانیاطم یبرا

تایج و ن در نظر گرفته شد کیتئور یابیارز یعنوان مبنابه زین1

 است. هامدلحاصل میانگین این عملکرد 

موجب  SMOTE نتایج این مرحله نشان داد که اعمال روش

 هایها گردیده و علاوه بر آن، ویژگیافزایش قابل توجه دقت مدل

کند که تر با وضوح بیشتری شناسایی شدند. این امر تأیید میکلیدی

ن های یادگیری ماشینیاز مهمی برای تحلیلها پیشسازی دادهمتوازن

 .های نامتوازن استهای صنعتی با کلاسدر داده
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 بحث و نتایج 3-۴

های حاصل از مراحل مختلف این پژوهش نشان داد که یافته

هبود ای در بکنندهها نقش تعیینسازی دادهانتخاب ویژگی و متوازن

بندی عیوب صفحات های یادگیری ماشین برای طبقهعملکرد مدل

های خام ها بر روی دادهدارند. در مرحله اول، آموزش مدلفولادی 

صورت گرفت. نتایج نشان داد که با وجود دستیابی به دقت نسبتاً 

ها با دقت ها به دلیل عدم تعادل دادهمناسب، همچنان برخی کلاس

هایی همچون پایینی شناسایی شدند. در این مرحله ویژگی

LogOfAreas ،Length_of_Conveyer ،Pixels_Areas ،

Log_X_Index و Steel_Plate_Thickness  به طور مکرر در

 اهآندهنده نقش اساسی میان متغیرهای مهم مشاهده شدند که نشان

 .در شناسایی الگوهای مربوط به عیوب است

ها متوازن شدند. داده SMOTEدر مرحله دوم، با استفاده از روش 

به شکل محسوسی افزایش  هانتایج حاکی از آن بود که دقت مدل

 هاسازی دادهمتوازن اهمیت دهندهنشانو  )بیش از ده درصد( یافت

. علاوه بر بهبود دقت کلی، اهمیت استدر کاربردهای صنعتی 

نظیر  هاییها نیز با وضوح بیشتری مشخص گردید. ویژگیویژگی

LogOfAreas ،TypeOfSteel_A400 ،

Length_of_Conveyer ،Orientation_Index و 

Outside_X_Index در این مرحله اهمیت بالاتری یافتند. 

تر عنوان ده ویژگی برها تقریباً در تمام نتایج بهتعدادی از ویژگی

 :ظاهر شدند

 LogOfAreas  (هامساحت)لگاریتم 

 Length_of_Conveyer )طول نوار نقاله( 

 Log_X_Index  لگاریتم شاخص(X) 

 Steel_Plate_Thickness صفحه فولادی( )ضخامت 

 Luminosity )روشنایی( 

 Pixels_Areas  ناحیه( یهاکسلیپ)تعداد 

 Outside_X_Index  شاخص بیرونی(X) 

 X_Minimum  حداقل مختصات(X) 

در چندین مدل و شرایط اهمیت بالایی  هایژگیواین  ازآنجاکه

 واقعاً یک عامل بنیادی به احتمال زیاد هایژگیودارند، بنابراین این 

وان عنتوانند بهمی هستند وایجاد یا شناسایی عیوب فولادی در 

 .ه شوندکار گرفتبرای کنترل کیفیت هوشمند به متغیرهای کلیدی

ناسایی ها در شاین تکرار بیانگر پایداری و اهمیت بنیادی این ویژگی

به جای استفاده از همه ، بنابراین الگوهای عیوب فولادی است

ازی سهای مشترک را مبنای مدلاین ویژگیتوان فقط ، میهایژگیو

قرار داد. این کار باعث کاهش هزینه محاسباتی و افزایش قابلیت 

شامل  های مرتبط با ابعاد هندسیویژگی. شودتفسیر مدل می

LogOfAreas ،Steel_Plate_Thickness ،

Length_of_Conveyer  وX_Minumium دهد که نشان می

ادی تأثیر مستقیم در احتمال بروز عیب اندازه و ضخامت صفحه فول

 یهای مکانی و روشنایهای مرتبط با شاخصویژگیهمچنین  .دارد

، Minimum_of_Luminosity ،Outside_X_Index شامل

Log_X_Index ،Sum_of_Luminosity  وPixels_Areas 

بیانگر آن است که مکان قرارگیری عیب و شدت روشنایی تصویر 

 .دنیی دقیق عیوب دارنقش مهمی در شناسا

های مختلف های مهم این پژوهش آن است که روشیکی از یافته

های مجموعه ،ایحتی در شرایط مشابه داده، انتخاب ویژگی

کنند. این اختلاف ناشی از های مهم را معرفی میمتفاوتی از ویژگی

هاست؛ ها و معیارهای ارزیابی اهمیت ویژگیتفاوت در ماهیت مدل

بر اساس کاهش خطای جینی یا جنگل تصادفی  مثال،طور به

گیری با بهره XGBoost کند، در حالی کهگیری میآنتروپی تصمیم

عنوان از تقویت گرادیانی، سهم هر ویژگی در بهبود تابع هدف را به

پیامد این موضوع آن است که انتخاب  .گیردمعیار اهمیت در نظر می

 ورداستفادهموابسته به الگوریتم  ملاًکانسبی بوده و  ،های برترویژگی

بنابراین، تکیه بر یک روش منفرد ممکن است باعث از دست . است

، رویکرد ترکیبی یا روازاینرفتن برخی ابعاد مهم داده شود. 

تری نسبت به تواند دید جامعای میان چند الگوریتم میمقایسه

جه ین نتیعوامل کلیدی مؤثر بر کیفیت سطح فولاد ارائه دهد. ا

گیری نهایی در کاربردهای همچنین بیانگر آن است که تصمیم

صنعتی )مانند پایش کیفیت و تشخیص عیوب( نباید صرفاً بر اساس 

خروجی یک مدل صورت گیرد، بلکه نیازمند تحلیل چندجانبه و 

 .های مختلف استهای منتخب الگوریتمپوشانی میان ویژگیهم
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 و پیشنهادها یریگجهینت -۴
 ییشناسا یبرا یامرحلهچارچوب سه کیپژوهش،  نیادر 

 صیدر تشخ یبندطبقه یهامدل یسازنهیو به یدیکل یهایژگیو

. در گام نخست، با استفاده از دیارائه گرد یصفحات فولاد وبیع

 یوبر ر ی و تقویت گرادیان حداکثریجنگل تصادف تمیالگور

 تیهمو ا ییناساش تیماه بیبرتر به ترت یژگیو 15خام،  یهاداده

 ینشان داد که با استفاده از تمام جیمحاسبه شد. نتا کیهر  یعدد

بوده و با کاهش  %18/7۲و  %21/85 بیترتها بهدقت مدل ها،یژگیو

کاهش  %86/76و  %38/77مورد برتر، دقت به  15به  هایژگیو

بر  SMOTEها با روش داده یسازگام دوم، اثر متعادل در .افتی

مرحله،  نیدر ا. دیگرد یها بررسو عملکرد مدل هایژگیانتخاب و

دقت مدل با تمام  XGBoost + SMOTE تمیبا استفاده از الگور

. دیرس %61/8۲برتر به  یژگیو 15و با  %73/۲1به  هایژگیو

 یعملکرد زین Random Forest + SMOTE تمیالگور ن،یهمچن

 15با  %05/8۲و  هایژگیبا تمام و %۲۲/۲5مشابه داشته و دقت 

 ستیسه مرحله نشان داد که ل سهیمقا برتر را به دست آورد. یژگیو

 پردازششیپ ندیو فرآ تمیبرتر وابسته به نوع الگور یهایژگیو

چندجانبه را در مسائل  لیتحل تیمسئله اهم نیها است و اداده

باعث  SMOTEاستفاده از  ن،ی. همچنکندیمشابه برجسته م یصنعت

 انگریکه ب دیدر هر دو مدل گرد ینیبشیدقت پ ریبهبود چشمگ

ر د نامتوازن است. عیبا توز یبندتوازن داده در مسائل طبقه تیاهم

انی مک یهاشاخصمرتبط با ابعاد هندسی،  یهایژگیواین پژوهش، 

کلیدی در شناسایی عیوب سطحی  یهایژگیوو روشنایی به عنوان 

 صفحات فولاد، انتخاب گردید.

 یهاروشاز  توانیمیشنهادی برای کارهای آینده، به عنوان پ

 ریأثتپیشرفته و ترکیبی برای انتخاب ویژگی استفاده کرد و 

در شرایط مختلف را  هادادهو استاندارسازی پیشرفته  یسازنرمال

در این حوزه بررسی کرد. همچنین  هامدلبر بهبود عملکرد 

و  یعواق یصنعت یهاداده یبر رو افتهیچارچوب توسعه یسازادهیپ

 ، از دیگر پیشنهادها است.مدل یریپذمیتعم تیقابل یبررس
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Abstract 
 

Article Information 

In this study, the main challenges in detecting surface defects of steel 

sheets—including data imbalance, feature overlap, and the difficulty 

of identifying influential features—were investigated. The primary 

objective of the research was to identify the most effective features 

for improving the accuracy of defect classification models such as 

scratch, stain, and bump detection. To achieve this, a three-stage 

analysis was conducted. The first and second stages involved 

applying the Random Forest and Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) algorithms to the raw data, while the third stage applied 

the same algorithms to data balanced using the SMOTE technique. 

The results showed that employing SMOTE increased the accuracy 

of the XGBoost model from 79.18% to 91.7%, and that of the 

Random Forest model from 80.21% to 91.0%. The main innovation 

of this study lies in integrating machine learning methods with data 

balancing and numerical feature-importance analysis. Furthermore, 

common features such as geometric dimension parameters, spatial 

indices, and brightness characteristics were identified as stable 

indicators that can serve as the foundation for designing intelligent 

quality-control systems in the steel industry. The considerable 

variation in the list of important features across algorithms and data 

conditions demonstrated that feature selection in this problem is not 

fixed but depends on the learning method and data preprocessing 

approach. This methodology not only provides deeper scientific 

insights into steel defect detection but also supports more precise 

decision-making in selecting key features for similar industrial 

applications. 
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