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 میکروسکوپ الکترونی روبشی 

 3مهدی رضائی، 2*پوریا جعفری، 1زهرا فیروز مهجن آبادی
 1ارشد گروه مهندسی مخابرات، دانشکدة مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه سیستان و بلوچستان، زاهدان، ایران کارشناس 

 * 2مهندسی برق و الکترونیک، دانشکدة مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه سیستان و بلوچستان، زاهدان، ایران استادیار گروه  

 3دانشیار گروه مهندسی برق و الکترونیک، دانشکدة مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه سیستان و بلوچستان، زاهدان، ایران 
 

 

 
 

 

 چکیده
  ر ی در تصاو مختلف فولاد    یفازها.  گیرداست که در فرایند تولید آن شکل می   فاز  ریزساختاری به نامخواص فولادها وابسته به اجزای  

  خواصاز    یبهتر درک    به  منجر از روی تصاویر  فازها  خودکار انواع    یبندو طبقه   صی . تشخاندقابل مشاهده   فولاد  سطحمیکروسکوپی  

  از روی   فولاد  یفازهاو هوشمند  خودکار    بندیبار، روشی برای طبقه مقاله برای نخستیندر این  .  شودبا سرعت و دقت بالاتر می   فولاد

بندی  فرد این تصاویر و بخش مناسب بافت منحصربه   یهای ژگ یو  استخراج   و  فیتعراین کار نیازمند    شود. میکروسکوپی ارائه می   ری تصاو

بندی شده و  بلوک است؛ بدین منظور ابتدا تصویر ورودی  ی استخراج شده های ژگی و تصاویر به مناطقی با اشکال بسیار نامنظم بر اساس  

هر   ویژگی به   بلوکبرای  از  یک سری  مستقل  می صورت  استخراج  تصویر  بافت  ویژگی های  این  تعداد  بهشوند.  تحلیل  ها  روش  وسیلة 

سازی  شوند. نتایج پیادهاز تصویر داده می   بلوکبندی هر  هموار برای طبقه های اصلی کاهش یافته و سپس به شبکة عصبی بیشینه مؤلفه 

پیشنهادی در طبقه نشان می  مرزدانه دهد که دقت روش  و  فاز سوزنی  دو  بالای  بندی  در طبقه   99ای  فاز  درصد و همچنین  بندی سه 

 درصد است.  86ای، سوزنی و ویدمن اشتاتن بالای  مرزدانه

 

کلیدی:   طبقهواژگان  فولاد،  فازهای  روبشی،  الکترونی  میکروسکوپی  بیشینهتصاویر  مصنوعی  عصبی  شبکة  خودکار،  هموار، بندی 
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Abstract 
The properties of steels are intrinsically dependent on their microstructural components, known as 

phases, which form during the manufacturing process. Different steel phases can be observed in 

microscopic images of steel surfaces. Automatic detection and classification of these phases from images 

can significantly enhance the understanding of steel properties with improved speed and accuracy. This 

paper introduces, for the first time, an intelligent and automated method for classifying steel phases 

from microscopic images. This process requires defining and extracting suitable texture features unique 

to these images and segmenting the images into highly irregular regions based on the extracted features. 

To achieve this, the input image is initially divided into blocks, and texture features are extracted 
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independently for each block. The dimensionality of these features is then reduced using Principal 

Component Analysis, and the refined features are subsequently fed into a Softmax neural network for 

classification. 

The implementation results indicate that the proposed method achieves an accuracy of over 99% in 

distinguishing between two phases: acicular ferrite and granular ferrite. Furthermore, it attains an 

accuracy exceeding 86% when classifying three phases: granular ferrite, acicular ferrite, and 

Widmanstätten ferrite. This suggests that the widely used and conventional k-means clustering method, 

as a traditional machine learning approach, is incapable of effectively distinguishing microscopic steel 

phase blocks using extracted texture features. Notably, as of the writing of this paper, no prior research 

has been conducted on the automatic classification of different ferrite phases, making this study a novel 

contribution to the field. 

In this research, an automated classification algorithm for ferrite phase structures in SEM images of 

steel is proposed using texture feature extraction methods and machine learning models. The dataset 

comprises images of 1024×768 resolution, which were divided into 128×128 blocks, with classification 

performed independently for each block. Due to the limited number of blocks available for training 

machine learning models, data augmentation techniques such as rotation and scaling were applied to 

increase the dataset size. Various image processing methods were used to extract 128 texture features. 

These extracted features were then used to classify different ferrite phases using two machine learning 

models: k-means clustering and the Softmax neural network. Additionally, PCA was employed to reduce 

feature dimensionality, which positively impacted the classification of granular and acicular ferrite. 

While k-means clustering, as a conventional and widely used machine learning method, failed to achieve 

satisfactory classification accuracy, the proposed approach using a smooth maximum neural network 

demonstrated exceptional performance. Despite the complex and irregular nature of ferrite shapes, the 

selected features and the proposed algorithm successfully achieved over 99% accuracy for two-phase 

classification and over 86% accuracy for three-phase classification. 
 

Keywords: Scanning Electron Microscope, Automated Classification, Steel Phases, Neural Networks, K-

Means Algorithm. 
 

 

 مقدمه -1
وجودفولاد   بالا،  تنوع  داشتن  مکان  با  و    ی کیخواص  مفید 

مه  یکی  بودنصرفه بهمقرون   پرمصرف   نیرتم از    ن ی ترو 
ساختمانی  در  مصالح   و  صنعتی  مختلف  کاربردهای 

 عملکرد ی،  ک یمکان  اتیخصوص عمده    طوربه   . [1است]
توانایی و  فولاد    فیزیکی  مختلف  انواع  توزمکانیکی  ع،  یبه 

ر در  فازها  اندازه  و  در   هازساختاریشکل  که  است  وابسته 
شناسایی و    ،به این ترتیب  گیرد؛فرایند تولید آن شکل می 

حائز می   زساختارهایر  نیا  حی صحبندی  طبقه  بسیار  تواند 
 [. 2اهمیت باشد]

بوده    ی ظاهر متفاوتدارای  فولاد  های مختلف  زساختاریر
تأثو   چونپارامتر  ریتحت  آل  هایی  سرعت  ی اژی عناصر   ،

وسازخنک دار  یحرارت  اتیعمل  ی  به .  [ 3]دنقرار  توجه   با 
از   هازساختاریپارامترها، ر  نیا  و بسته به فولاد    دیتول  ةنحو

فر  ی مختلففازهای   سمنت1ت یمانند  آستن2ت ی ،  ، 3ت ی ، 
ب4ت یپرل مارتنز  5یکتی نی ،  که  شده   لیتشک  6تی و  اند 

آن از  مواد ها شکلهرکدام  مهندسین  دارند.  متفاوتی  های 
با   تصویربرداری  از  فولاد  فازهای  شناسایی  برای 

 

1 Ferrite 
2 Cementite 
3 Austenite 
4 Pearlite 
5 Bainitic 
6 Martensite 

کنند؛ برای مثال در های الکترونی استفاده می میکروسکوپ
( نام (1شکل  به  فریت  فاز  مختلف  شکل  سه  فریت ،  های 
اشتاتن 7سوزنی  ویدمن  مرزدانه  8،  داده   9ایو  نشان 

 [.  4است]شده 
به   وابسته  کامل  فولاد  مختلف  انواع  گوناگون  خواص 

آن متفاوت  اشکال  و  و فازهای  شناسایی  و  هستند  ها 
بندی فازهای گوناگون در تصاویر میکروسکوپی منجر  طبقه 

عمیق پیش به درک  و  می تر  فولاد  بهتر خواص  شود. بینی 
وظیف مختلف  بندی طبقه   ةامروزه  فولادهافاز  اشکال   از   ی 

علم مواد  یک متخصص  میکروسکوپی برعهدة  ویر  اتصروی  
زمان  که  ی طوربه است؛   روند  یک  دقیق  در  مشاهدة  با  بر 
بر اساس های مختلف تصویر گرفته قسمت از فولاد و  شده 

 فازهای  طبقهیکی از    تجربه و مشخصات ظاهری شکل آن
می  اختصاص  آن  به  علاوهرا  عملی  دهد؛  چنین  که  این  بر 

می  زمان و  زیادی  انسانی  خطاهای  با  همواره  گیرد، 
بود]  کتای  ریغتصمیمات   ی کارراهارائة  ا  [. ب5همراه خواهد 
طبقه فازهای برای  میکروسکوپی  تصاویر  خودکار  بندی 

در  هم  متالوگرافی  استانداردهای  اساس  بر  فولاد  مختلف 
گیر، قابل توجه تواند بسیار چشمسرعت و هم در دقت می 

 و کاربردی باشد. 
 

7 Acicular ferrite 
8 Widmanstatten ferrite 
9 Granular ferrite 
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روشی ارائة  هدف  مقاله  این  طبقه  در  بندی برای 
های مختلف فاز فریت در تصاویر  هوشمند و خودکار شکل

پژوهش  اساس  بر  است.  الکترونی  چنین  میکروسکوپ  ها 
است. در طراحی روش کنون ارائه نشده   روش خودکاری تا

دلیل محدودیت در تعداد تصاویر در دسترس، مورد نظر، به 
روشنمی از  استخراج توان  برای  که  مصنوعی  هوش  های 

آموزش  برای  داده  زیادی  تعداد  نیازمند  خودکار  ویژگی 
هستند استفاده کرد؛ به همین دلیل در این پژوهش ابتدا  

روش اساس  ویژگی بر  تصویر،  پردازش  متداول  های های 
ی تصویر  هاهای مختلف فاز فریت از دستهطبقه متناسب با  

می  از  استخراج  پس  از    آوردنستدبه شوند؛  کافی  تعداد 
طبقه ویژگی برای  لازم  روشهای  کمک  با  های  بندی، 

کی ماشین  شبکة  1متوسط -یادگیری  مصنوعی   و   2عصبی 
تصاویر    شود. برای افزایش تعداد نمونةبندی انجام می طبقه 

روش از  نیاز  مورد  دادة  پایگاه  تشکیل  دادهو  افزایی  های 
 است. استفاده شده 

است. در بخش این مقاله در پنج بخش تنظیم شده ادامة  
پژوهش برخی  بر  مروری  روشدوم  پیشین  های های 

شود. در بخش سوم روش پیشنهادی و استخراج انجام می
نتایج   تحلیل  چهارم  بخش  پیاده  آمدهدستبه در  سازی از 

می  بیان  پیشنهادی  نتیجهروش  درنهایت  در  شود؛  گیری 
 بخش پنجم ارائه خواهد شد. 

(: تصویر میکروسکوپ الکترونی از فولاد و فازهای فریت  1-)شکل 

 ( D(، فریت سوزنی ) Cفریت ویدمن اشتاتن )  (، Aای ) مرزدانه 
(Figure-1): Electron microscope image of steel and the 
phases of Granular ferrite (A), Widmanstatten ferrite (C), 

Acicular ferrite (D) 
 

 

 پژوهش پیشینة   -2
طبقه  تصاویر  برای  روی  از  فولاد  مختلف  فازهای  بندی 

 ( روبشی  الکترونی  پیاده   SEM )3میکروسکوپ  به  سازی  نیاز 

این  روش  است.  تصویر  بافت  مختص  ویژگی  استخراج  های 

تصاویر   در  تصویر  پردازش  پیشینة  بر  مروری  و    SEMبخش 

 های بافتی خواهد داشت. مروری بر پیشینة استخراج ویژگی 
 

1 K-means 
2 Artificial Neural Network 
3 Scanning Electron Microscope 

امروز   به  تصاویر    های پژوهشتا  روی  انجام    SEMزیادی 
میشده  نشان  مطالعات  اما  در  است،  کدام  هیچ  که  دهد 

شکل ویژگی  استخراج  فولاد  راستای  فازهای  مختلف  های 
خاکستری  نبوده  تصاویر  با    SEMاست.  مرئی  نور  جای  به 

می الکترون تشکیل  اطلاعات  ها  حاوی  فقط  و  شوند 
از  دوبعدی  کهاند؛  بالاتری   آنجا  اهمیت  از  رنگی  تصاویر 

[ در  داده6برخوردارند،  ارائه  روشی  با  [  آن  در  که  اند 
وجو بر اساس شدت روشنایی  استفاده از یک جدول جست

شود تا یک  هر پیکسل یک رنگ به آن اختصاص داده می 
رنگ یا عنوان شبهبیاید. این روش به  به دستتصویر رنگی  

 شود. رنگ کاذب شناخته می 
کردن رنگ های اضافه[ یکی دیگر از روش7در مرجع ]

تصاویر   شده   SEMبه  تصویر   .استارائه  دو  روش  این  در 
SEM   شده گرفته  مختلف  زاویة  دو  در  ماده  یک  است؛ از 

غیر صورت  به  ارتفاع  اطلاعات  محاسبه  سپس  مستقیم 
از می  ساختارها  نانو  از  عکس  گرفتن  که  آنجا  از  شود. 

بازسازی  بنابراین  است؛  دشوار  بسیار  مختلف  زوایای 
به سه امکان بعدی  از  سختی  پذیر است. در پژوهش دیگری 

تصاویر   روی  بر  تصاویر  از  گرفته  SEMپردازش  شده 
است.  ها استفاده شده هادی برای توصیف آنهای نیمهنمونه 

الکترون برخورد  شلیکبا  با  های  میکروسکوب  از  شده 
سیگن الکترون نمونه  در  موجود  تولید  ال های  مختلفی  های 

تجزیهمی  با  که  آنشود  می وتحلیل  توصیف  ها  به  توان 
پرداخت]نمونه  ]8ها  در  روشنایی9[.  شدت  اطلاعات   ]4 

برای بازسازی یک تصویر   SEMموجود در تصویر دو بعدی  
شده سه استفاده  نمونه  سطح  از  تصاویر  در  است.  بعدی 

از روش[  10] استفاده  پردازش تصویر روی تصاویر  با  های 
SEM  هایی از جمله مساحت، زاویه، دار پارامترسطوح ترک

 کند.  و طول ترک را محاسبه می 
شده بر  های معرفیهای پیشین و روشمطالعة پژوهش

تصاویر   می   SEMروی  پژوهش نشان  تاکنون  که  دهند 
خاصی بر روی جداسازی خودکار و هوشمند شکل فازهای 

نشده انجام  فولاد  روش  میکروسکوپی  مقاله  این  در  است. 
ارائه می  تعداد کم تصاویر در هوشمندی  با وجود  شود که 

طبقه می   SEMدسترس   فولاد  تواند  مختلف  فازهای  بندی 
 انجام دهد.  SEM را روی تصاویر 

نیاز    های یادگیری ماشینمدل بندی با استفاده از  طبقه 
ویژگی دارد.  ورودی  تصاویر  از  ویژگی  استخراج  انواع  به  ها 

که   دارند  در  آن  نیترمهم مختلفی  است.  بافتی  ویژگی  ها 
هایی که برای استخراج ویژگی  این بخش تعدادی از روش

شده  معرفی  میبافتی  بیان  برای اند،  در    شوند؛  نمونه 
از  ماموگرافی  تصاویر  روی  از  سینه  سرطان  تشخیص 

 

4 Contrast 
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هم  خاکستری  ماتریس  سطح  که  GLCM)1وقوعی   )
 [.  11است]کنندة بافت تصویر است، استفاده شده توصیف

دیگری  پژدر   طبقهوهش  زمینی  برای  بادام  تصاویر  بندی 
گابور 2موجکتبدیل  های  روش پالایة  باینری 3،  الگوی   ،
خاکستریLBP)  4محلی سطح  تفاوت  ماتریس   ،)5 

(GLDM هم ماتریس  و  خاکستری (  سطح  وقوعی 
(GLCM  برای ویژگی (  بافت  استخراج  مختلف  های 

شده  ]12اند]پیشنهاد  در  پالایهاز    [13[.  های  تفاوت 
ماموگرافی    (DoG)  6گاوسی  تصاویر  در  تشخیص  برای 

شده  برای اجرای این روش دو نسخة مات  .انداستفاده کرده 
شوند.  از تصویر اصلی با درجة تاری متفاوت از هم کم می 

های گاوسی  شده از پالایههای استخراجبا استفاده از ویژگی 
تصاویر مربوط به ماموگرافی    7و شبکة عصبی خودسازمانده 

 شوند. بندی می ناحیه 
( LDEP)  9و جهتی محلی   8[ یک الگوی سرآمد14در ]

طبقه میبرای  استفاده  بافت  روش  بندی  این  الگوی  شود. 
جهت  محلی  اختلاف  به (DLDCP)  10دار شمارش  عنوان ، 

توصیف و یک  جهت  مؤثر  اطلاعات  قوی  محلی  کنندة 
ارائه را  بافت  پیکسل  و  پیکسل  زوج  برای  و  فرد  های 

از روش  استخراج می استفاده  با  الگوی محلی کند؛ سپس 
همسایه اکسترمم  مربوط    (NERLP)  11هامرتبط  اطلاعات 

به به نیز  را  روشنایی  می شدت  نشان  دست  نتایج  آورد. 
از می  مختلف  شرایط  به  نسبت  پیشنهادی  روش  که  دهد 

عمل  مقاوم  روشنایی  و  نوفه  اندازه،  تغییر  چرخش،  جمله 
 کند. می 

 
 

 روش پیشنهادی    -3
الگوریتم طبقه  این پژوهش یک  برای تشخیص سه  در  بندی 

نام  به  فریت  فریت شکل  و  های  اشتاتن  ویدمن  سوزنی،  های 
تصاویر  مرزدانه  در  می   SEMای  پیشنهاد  این  د شو فولاد  به  ؛ 

های  ترتیب که ابتدا هر تصویر میکروسکوپی الکترونی به بلوک 
بندی روی هر بلوک  است تا طبقه تقسیم شده   128در    128

تصاویر  به  کم  تعداد  به  توجه  با  پذیرد.  انجام  مجزا  صورت 
داده  و  موجود،  مقیاس  تغییر  روش  دو  با  مناسب  افزایی 

ست تا تصاویر بیشتری برای آموزش مدل  ا چرخش انجام شده 
تصاویر  طبقه  روی  از  شود.  تولید    آمده دست به بندی 

 

1 Gray Level Co-Occurrence Matrix 
2 Wavelet Transformation 
3 Gabor Filter 
4 Local Binary Pattern 
5 Gray Level Difference Matrix 
6 Difference of Gaussian filters  
7 Self-organizing map  
8 Extermal 
9 Locally Directional and Extremal Pattern 
10 Directional local difference count pattern 
11 Neighbors extremum related local pattern 

محاسبه ویژگی  بافت  مختلف  ویژگی   ، های  مازاد  سپس  های 
طبقه  مدل  و  شده  کی حذف  عصبی  -بند  شبکة  و  میانگین 

شود. در ادامه مراحل  ها اعمال می هموار بر روی ویژگی بیشینه 
 شود. مختلف کار با جزئیات بیشتری تشریح می 

 استخراج ویژگی   -1-3
از    SEMتعداد تصاویر    بودن کم دلیل  است که به   گفتنی در ابتدا  

فریت شکل  مختلف  برای  روش   ، های  عمیق  یادگیری  های 
سازی نیستند؛ به همین  ی قابل پیاده بند طبقه استخراج ویژگی و  
ویژگی  ابتدا  طبقه دلیل  برای  نیاز  مورد  بافت  های  فریت  بندی 

الگوریتم به  استخراج وسیلة  غیرهوشمند  برای  ،  های  سپس 
هوشمند    آمده دست به های  ویژگی  و  ماشین  یادگیری  مدل 

سازی نشان داده  که در قسمت شبیه طور همان شود؛  پیشنهاد می 
هر بلوک    طبقه ها کفایت لازم برای تشخیص  این ویژگی   ، شود ی م 

 فریت را دارا هستند.    SEMاز تصویر  
تصاویر   دقیق  بررسی  که می  مشخص  SEMبا    شود 

طبقهویژگی برای  مناسب   تصاویر  گونه نیابندی  های 
ویژگی هایژگیو دلیل  همین  به  است؛  بافتی  بافتی  ی  های 

شده  ارزیابی  میکروسکوپی  آن  نداتصاویر  بین  از  ها و 
فریتویژگی مناطق  تفکیک  برای  که  ترند، مناسب   هایی 

شده  روشانتخاب  ادامه  در  ویژگی  اند.  استخراج  های 
 شوند. معرفی می  SEMمتناسب با بافت تصاویر 

 

 ( GLCMی ) سطح خاکستر   ی وقوع هم   س ی ماتر -1-1-3
خاکستر ی  وقوع هم   ماتریس  روش سطح  یک  استخراج    ی 
برای    بافت   ویژگی  که  بین    آوردن دست به است  ارتباط 
برای    GLCMگیرد. ماتریس  قرار می استفاده  ها مورد  پیکسل 

صفر،  بلوک  زاویة  چهار  در  تولیدشده    135و    90،45های 
پیکسل  بین  پیکسل  یک  فاصلة  با  ) درجه  تشکیل    ( d=1ها 

، چهار ویژگی آماری  GLCMاست و از این چهار ماتریس  شده 
انرژی،   جمله  نور از  هم شدت  هم ،  و  استخراج  بستگی  گونی 

به   شانزده شود؛ درنتیجه  می  از هر بلوک تصویر  دست  ویژگی 
 [. 11آید] می 

 

 ( GLDMی) تفاوت سطح خاکستر -2-1-3

روش   این  منطقه  در  هر  اساس خواص  سطح  تفاوت   بر  های 
در   پیکسل  دو  گرفته خاکستری    ماتریس   . شوند می   نظر 

GLDM    در موقعیت  تصـاویر  ) چهار  ) d,0مختلف   ،)-d,d  ،)
 (d,0 ( و )d,-d  ) که    آید می   دست بهd  ، هـا  بین پیکسـل   ة فاصل

این   در  و  گرفته    dمقدار    پژوهش بوده  نظر  در  پیکسل  یک 
آمـاری دو  سـپس  شود؛  می  آنتروپی ویژگی  از    میانگین   و   12، 

 هشت  درنتیجـه   شود؛ می   اســتخراج GLDM   ماتریس   هــر 

 [. 12آید] دست می به تصـویر    بلوک   ویژگـی از هـر 

 

12 Entropy 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

6-
26

 ]
 

                             4 / 12

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1400-fa.html


 

 
 63پیاپی  1شمارة   1404سال 

75 

قه 
طب

ر 
وی

صا
ر ت

 د
لاد

فو
از

ر ف
کا

ود
 خ

ی
د

بن
ی 

ش
وب

 ر
ی

ون
تر

الک
پ 

کو
س

رو
یک

م
 

 دار ی جهت حل م اختلاف  الگوی شمارش  -3-1-3
بسیار حائز اهمیت است. روش  بافت    ی دار برا اطلاعات جهت 

جهت  محلی  اختلاف  شمارش    ی برا   ( DLDCP)   1دار الگوی 
این روش    را ی ز شود؛  پیشنهاد می اطلاعات جهت  دریافت   در 

محل  موقع   ه ی همسا   ن ی ب   ی تفاوت  پ   های ت ی در  و    کسل ی فرد 
موقع   ه ی همسا و    ی مرکز  پ   ی ا ه یت در  و    ی مرکز   کسل ی زوج 

محل عنوان  به  به   آمده دست به   ی اختلافات  ویژگی  و  عنوان 
 شود. ذخیره می از بافت  جهتی  

جهت  محل اطلاعات  اختلاف  از  استفاده  با    ن ی ب   ی دار 
پ   ی مرکز   کسل ی پ  موقع   یة همسا   ی ها کسل ی و  در    ی ها ت ی آن 

و   نشان  زوج  می فرد  اطلاعات  داده  به  توجه  با  شود. 
می استخراج  مشاهده  محل   شود شده  اختلافات    ن ی ب   ی که 

پ   ی مرکز   کسل ی پ  موقع   یة همسا   ی ها کسل ی و  در    ی ها ت ی آن 
ها  آن موقعیت دار مختلف را در  چهار تفاوت جهت   زوج و فرد، 
  کسل ی پ   ی برا   DLDCPابتدا با استفاده از روش    . کند ایجاد می 

  ک ی   درنظرگرفتن با  .  شود ی اطلاعات جهت استخراج م   ی مرکز 
شعاع   به  پ   Rپنجره  اطراف  ی کسل ی در  برا   ک ،    ی بار 

  ی ها ت ی موقع   ی برا   بار دیگر و    کسل ی اطراف پ   فرد   ی ها ت ی موقع 
پ  اطراف  استخراج    ی برا سپس  و    کسل ی زوج  اطلاعات  مرکز، 

از  ی م    در   نماد   اطلاعات   ی ها س ی ماتر   از   هرکدام شود. 
های آماری واریانس، میانگین،  فرد، ویژگی ی زوج و  ها ت ی موقع 

انرژی،  می   3ی چولگ   و   2کورتوسیس   آنتروپی،    شود؛ استخراج 
ماتریس   درنتیجـه  هر  دوازده  ویژگـی  شش    از  مجموع  در  و 

آید؛ درضمن اطلاعات  می   دست تصـویر به   بلوک   از هـر ویژگی  
همسایه  و  مرکزی  پیکسل  ویژگی  بین  دوازده  این  به  نیز  ها 

 [. 14شود] اضافه می 
 

 ( ELP)   اکسترمم   الگوی موقعیت -4-1-3
  مکانی  بندی تصاویر موقعیت یک ویژگی مهم دیگر برای طبقه 

که   یی ها پیکسل  دارای    است  پیکسل  یک  همسایگی  در 
بیشترین و کمترین شدت روشنایی هستند. در این روش با  

موقعیت    درنظرگرفتن  پیکسل،  هر  برای  همسایگی  یک 
روشنایی  ها کسل ی پ  شدت  کمترین  و  بیشترین  دارای  که  یی 

  شود و ها استخراج می هستند و همچنین شدت روشنایی آن 
هر   برای  ترتیب  این  )   بلوک به  ماتریس  4تصویر    دست به ( 

ویژگی  محاسبة  با  که  آمد  واریانس،  خواهد  آماری  های 
ویژگی از    24ی،  چولگ   و   کورتوسیس   میانگین، آنتروپی، انرژی، 

 [. 14خواهد شد]   تصـویر اسـتخراج   بلوک   هـر 
 

 (EDP)  الگوی اختلاف اکسترمم -5-1-3

این روش   پیکسل  در  هر  و    میانگین در همسایگی  بیشترین 
پیکسل کمترین شدت   محاسبه روشنایی  به    شوند می   های  و 

 

1 Directional Local Difference Count Pattern 
2 Kurtosis 
3 Skewness 

خواهد    دست به ماتریس    یک این ترتیب برای هر بلوک تصویر  
  های آماری واریانس، میانگین، آنتروپی، انرژی، آمد که ویژگی 

و کورتوسی  و چولگ   س  شده  محاسبه  آن  روی  درنتیجـه    ی 
 [. 14] شود می   تصـویر اسـتخراج   بلوک   ویژگـی از هـر شش  

 ( (ECP  ی اکسترمم ساز فشرده الگوی  -3-1-6
در این روش برای هر پیکسل یک همسایگی درنظر گرفته  و  
عددی   همسایگی  این  در  اکسترمم  مقادیر  از  استفاده  با 

که ماندة تقسیم شدت روشنایی پیکسل مرکزی بر    ، محاسبه 
و به این ترتیب برای هر بلوک یک    شود ی محاسبه م این عدد  
های آماری  ویژگی   آید. برای این ماتریس می   دست به ماتریس  

انرژی،  آنتروپی،  میانگین،  واریانس،    و   کورتوسیس   همچون 
و چولگ  محاسبه  هـر   ی  از  شش  تصـویر    بلوک   درنتیجـه 

 [. 14] شود ویژگـی اسـتخراج می 
 

 4( DoGاختلاف گاوسین) -3-1-7

DoG    گاوسی پالایة  تفاضل  از  که  است  خطی  پالایة  یک 
فرکانس دست می به  پالایه  این  در  با  آید.  های عبوری مرتبط 

  ی بعد دو   DoG  پالایة   هستند.   تصاویر   در   موجود   های لبه 
کاربرها   شود ی م   ف ی تعر   گرد همسان   صورت به    ی متنوع   ی و 

اینجا  دارد.   و   منظور به در    پالایة   پنج   تعداد   ، ی ژگ ی استخراج 
DoG   و   شده   محاسبه   40و    32،  24،  16،  8  ابعاد   با   ی بعد دو  

حاصل از هر    ی ها بلوک   در   . شود ی م   اعمال   ر ی تصو   بلوک   هر به  
واریانس، میانگین، آنتروپی،    شامل   ی ار آم   ی ژگ ی و شش    ، ه پالای 

سی  درنتیجـه  و    شده   اسـتخراج   ی چولگ   یس و کورتوس   انرژی، 
  [. 13آید] می دست  به تصـویر    بلوک   ویژگـی از هـر 

 

 5( DWT)   موجک گسسته   ل ی تبد -3-1-8
می   تبدیل موجک گسسته از   استخراج  زیرتصویر    ، شود چهار 
 : اند از عبارت   که 
✓ LLI   است، کلیات تصویر اولیه    ی که حاو 
✓ LHI  ، جزئیات افقی تصویر است   ة دربرگیرند ، 
✓ HLI ،   شامل جزئیات عمودی تصویر است ، 
✓ HHI ،   [. 15] حاوی جزئیات قطری تصویر است 

میانگین، واریانس، چولگی،    درنهایت شش ویژگی آماری 
آنتروپی  و  انرژی  موجک    کورتسیس،  ضرایب    ها زیرتصویر از 

تصـویر    بلوک   ویژگـی از هـر   24درنتیجـه    شود؛ می محاسبه  
می به  ویژگی   آید. دست  قراردادن  هم  کنار  با  کل  های  در 

احتمال    128شده  محاسبه  این  شد.  خواهد  حاصل  ویژگی 
ویژگی  این  بین  که  دارد  هم وجود  داشته  ها  وجود  بستگی 

مشکل   این  رفع  برای  دلیل  همین  به  تعداد  باشد؛  کاهش  و 
به ویژگی  روش  آمده  دست های  مؤلفه از  اصلی تحلیل    6های 

 (PCA استفاده خواهد شد ). 

 

4 Difference of Gaussian (DoG) 
5 Discrete Wavelet Transform (DWT) 
6 Principal Component Analysis 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

6-
26

 ]
 

                             5 / 12

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1400-fa.html


 

 63پیاپی  1شمارة   1404سال 

76 

 پایگاه داده -2-3
این   در  که  مختلفی  نوری  الکترونیکی  میکروسکوپ  تصاویر 

اند از آزمایشگاه گروه مهندسی  مقاله مورد استفاده قرار گرفته 
قبولی   قابل  دقت  با  بلوچستان  و  سیستان  دانشگاه  مواد 

آمده به  تصاویر  دست  مجموعه  در  اینکه  به  توجه  با  اند. 
از  دست به  مدل   SEMآمده  آموزش  دادة  برای  هوشمند  های 

ندارد  وجود  به   ، زیادی  روش ابتدا  از  استفاده  با  های  ناچار 
داده  به  می مختلف  پرداخته  این  افزایی  در  از    پژوهش شود. 

افزایی  دهی برای داده بندی، چرخش و مقیاس های بلوک روش 
 . شود ی م   استفاده 

انجا  بلوک برای  به  تصویر  ابتدا  چرخش  عملیات  های  م 
های  را با زاویه   بلوک شود؛ سپس هر  تقسیم می   128  در   128
درجه    270و    225،  180،  150،  135،  120،  90،  45

شوند؛  عنوان دادة جدید ذخیره می چرخانده و تصاویر جدید به 
مقیاس  عملیات  انجام  برای  به  همچنین  تصویر  ابتدا  دهی 

شود؛ سپس  بندی می پوشانی تقسیم تر با هم های بزرگ بلوک 
درصد اندازة    بیست و    چهل های  ها با مقیاس هر کدام از بلوک 

می  پیدا  کاهش  می اصلی  تصاویر جدید ساخته  و  شوند.  کند 
شده نیز با  بندی های مقیاس اویر، بلوک برای افزایش تعداد تص 

تصاویر جدید    270و 90،180زوایای   و  شده  درجه چرخانده 
 شوند. تشکیل می 

 

 بندی طبقه های  روش   -3-3
طبقه  برای  مقاله  این  روش در  از  کی بندی  و  -های  میانگین 

است؛ به  شبکة عصبی مصنوعی به طور جداگانه استفاده شده 
های توضیح داده شده  ویژگی   استخراج   این صورت که پس از 

کاهش    PCAها با استفاده از روش  در بخش پیشین، تعداد آن 
بند  بندی فاز فریت تصویر ورودی به طبقه یافته و برای طبقه 

طبقه -کی  یا  و  می میانگین  داده  عصبی  شبکة  شوند.  بند 
روش  مورد  در  بیشتر  طبقه جزئیات  ادامه  های  در  بندی 

 است. آمده 
 

 1میانگین -کی   بندی خوشه -3-3-1
از روش  میانگین -کی  الگوریتم  بندی ساده و  های خوشه یکی 

است که   k سریع است. این الگوریتم دارای یک پارامتر به نام 
.  کند مشخص می   ، که باید به دست آید را  هایی  تعداد خوشه 

داده    k  که کند  عمل می   صورت   ن ی ا به   میانگین -کی  تم ی الگور 
م به  انتخاب  خوشه  مرکز  فواصل    ؛ د ن شو ی عنوان    سایر سپس 

  از   کدام   هر   به   ها داده   و   شده   محاسبه ها  کز خوشه ا ها با مر داده 
نزد   خوشه   مراکز    ی جا   خوشه   همان   در   بودند   تر ک ی که 

  در   خوشه   د ی جد   مرکز   عنوان به   خوشه   هر   ن ی انگ ی م .  رند ی گ ی م 

 

1 K-means clustering 

  که   کند ی م   دا ی پ   ادامه   یی جا   تا   مراحل   ن ی ا .  شود ی م   گرفته   نظر 
. در تنظیم مراکز هر خوشه  بمانند   ی باق   ر یی تغ   بدون   ها خوشه 

شود و به همین دلیل به روش  ها استفاده نمی از برچسب داده 
  16] شود بندی بدون ناظر گفته می میانگین روش خوشه -کی 
کی   [. 17و   روش  از  مقاله  این  با  -در  مقایسه  برای  میانگین 

شده  استفاده  پیشنهادی  الگوریتم  روش  یک  زیرا  است؛ 
می خوشه  حساب  به  ماشین  یادگیری  در  متداول  آید؛  بندی 

بدون   ابتدا  منظور  این  داده   درنظرگرفتن برای  ها،  برچسب 
پذیرد؛ سپس با توجه به برچسب داده و  بندی انجام می خوشه 

داده  فراوانی  میزان  خوشه  بیشترین  آن  به  خوشه،  هر  در  ها 
شود؛ به این ترتیب از این الگوریتم برای  یک برچسب زده می 

 های تصویر استفاده خواهد شد.  بندی بلوک طبقه 
 

 مصنوعی    عصبی   شبکة -2-3-3

به    ها هستند. هنگامی که ن و نور   های عصبی شبکه   ة ی ساختار پا 
شود،  های ورودی اعمال می های یک شبکة عصبی داده نورون 

)خطی    2ساز شده و از تابع فعال   ضرب  وزن   بردار   ها در ورودی 
شوند. خروجی شبکة  عبور داده می   نورون یا غیرخطی( درون  

نورون  خروجی  از  مقایسة  عصبی  با  شد.  خواهد  حاصل  ها 
عملکرد   خطای  مطلوب  خروجی  با  عصبی  شبکة  خروجی 

بندی  آید. در مواردی که هدف طبقه دست می شبکة عصبی به 
در    3هموار بیشینه ی خروجی شبکة عصبی  ساز فعال است، تابع  

 نظر گرفته خواهد شد. 
 ( استفاده شده در    ای نمودار جعبه (  2شکل  شبکة عصبی 

فعال  تابع  با  مقاله  بیشینه این  ) ساز  نشان  Softmaxهموار  را   )
ورودی می  عصبی  شبکة  این  در  ویژگی دهد.  همان  های  ها 
بلوک دست به  از  با  آمده  که  تصویرند  ویژگیix   (i-  )های  امین 

شده  به مشخص  نیز  یک  مقدار  با  ثابت  ورودی  یک  عنوان  اند. 
ها از  شود. ورودی بایاس در ورودی هر نورون در نظر گرفته می 

نورون طریق وزن  به  بعد متصل شده ها  وزن    jiWاند.  های لایة 
ام است. مقدار متغیر  -iلایة دوم و ورودی   ام در -jمیان نورون  

با   که  نورون  هر  وزن معرفی   netورودی  مجموع  از  دار  شده 
است که تعداد  ها ساخته خواهد شد. در اینجا فرض شده ورودی 

نیز اندیس شمارش تعداد نورون لایة    jو    mها برابر با  کل ویژگی 
های لایة دوم، که همان  ( تعداد نورون 2دوم است. در شکل ) 

است. هر یک از این  لایة خروجی است، سه در نظر گرفته شده 
 شود: ها به صورت زیر محاسبه می خروجی 

 (1 )  0 1 1 2 2j j j j m jmnet w x w x w x w= + + + +
 

 هموار نیز با رابطة زیر قابل محاسبه است: تابع بیشینه 
 

 (2 ) 3

1

j

j

net

j n
net

j

e
y

e
=

=

=


 

 

2 Activation Function 
3 Softmax 
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ام است.  -jهموار برای نورون  خروجی تابع بیشینه   jyکه در آن  
وزن  تنظیم  عصبی  شبکة  آموزش  از  آن  هدف  است  های 

 اش کمترین حد شود.  نحوی که خطای خروجی به 

 (3 ) ( )
23

1

1

2

n

d j j

j

E y y
=

=

= −
 

که   طوری  خروجی   Eبه  خطای  مربعات  های  مجموع 

و   dشبکه  jy    خروجی مطلوب  است -jمقدار  شبکه  با    ، ام 
به  الگوریتم آمده می دست کمک خطای  با  های آموزشی،  توان 

که  وزن  نحوی  به  کرد  تنظیم  را  عصبی  شبکة  درون  های 
شده کاهش پیدا کند؛ به این  خطای شبکه برای اطلاعات داده 

با   ها در مرحلة آموزش خطا  ی متناوب وزن روزرسان به ترتیب 
رسید]   کمینه به   مطالب 18مقدار خود خواهد  به  توجه  با   .]

با شکل ) بیان    (  3شده ساختار کلی روش پیشنهادی مطابق 
 خواهد بود.  

 
 هموار ساز بیشینه شبکة عصبی با تابع فال   ای نمودار جعبه   :( 2-)شکل   

(Figure-2): Block diagram of the softmax neural network 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

روش پیشنهادی ای نمودار جعبه(: 3-)شکل  

(Figure-3): Propose Block diagram 
 

 سازی نتایج شبیه   -4
 نتایج استخراج ویژگی   -1-4

 ( جدول  روش 1طبق  اعمال  با  ویژگی  (  استخراج  های 

GLCM  ،GLDM  ،DLDCP  ،ELP  ،EDP  ،ECP  ،DWT    و

DoG    هر روی  مجموع    بلوک بر  در  تصویر  ویژگی    128از 

آمد.  به  خواهد  تعداد  دست  آنکه  به  توجه  ویژگی    128با 

توان با  از نظر آماری دارای وابستگی هستند، می   آمده دست به 

ویژگی   PCAالگوریتم   برای  تعداد  داد.  کاهش  را  ها 
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آوردن تعداد مناسب ویژگی از خطای بازسازی به ازای  دست به 

ویژگی  می تعداد  استفاده  مختلف  ) های  شکل  (  4شود. 

تعداد   افزایش  ازای  به  را  بازسازی  خطای  کاهش  چگونگی 

خروجی  ویژگی  می   PCAهای  تعداد  نشان  چه  هر  دهد؛ 

خروجی  ویژگی  میزان  نزدیک   128به    PCAهای  شود،  تر 

توان  ( می 4کند. مطابق شکل ) خطای بازسای کاهش پیدا می 

ویژگی  طبقه تعداد  مدل  برای  لازم  که  های  هشتاد  را  بندی 

نظر کردن    طور تقریبی خطای بازسازی در آن قابل صرفه به 

این ترتیب علاوه  به  های  بر حذف ویژگی است درنظر گرفت؛ 

طبقه  مدل  از  اضافی،  و  ساده وابسته  متغیر  بند  تعداد  با  تر 

می  استفاده  نیز  تعداد  کمتری  کاهش  تأثیر  همچنین  شود؛ 

داده   ویژگی  دقت  روی  بر  نتایج  بخش  نیز  در  آزمایش  های 

 قابل توجه است. 
شدههای بافت استخراج (: ویژگی 1-)جدول  

(Table-1): Extracted Features 

 نام روش 
های تعداد ویژگی

 شدهاستخراج
 نام روش 

های تعداد ویژگی

 شدهاستخراج

GLCM 16 EDP 6 

GLDM 8 ECP 6 

DLDCP 14 DWT 24 

ELP 24 DoG 30 

 128 هاتعداد کل ویژگی

 

 
 ویژگی  128با  PCA(: نتایج الگوریتم 4-)شکل

(Figure-4): PCA Result for the 128 features 

 

 بندی برای دو فریتطبقهنتایج -1-2-4
مرزدانه  و  سوزنی  فریت  دو  فقط  ابتدا  و در  انتخاب  ای 

دو  طبقه  این  به  توجه  با  شده   طبقهبندی  در انجام  است. 
داده  پانزده ابتدا   از  جدا درصد  نهایی  آزمایش  برای  ها 

های افزایی بر روی بلوکاز اعمال داده شوند؛ سپس پسمی 
فریت دادة ورودی برای این دو    1522آمده، تعداد  دست به
می به بین  دست  این  از  داده  پانزدهآید.  از  برای درصد  ها 

است.  ها برای آموزش استفاده شده درصد آن  85ارزیابی و  
به  معتبرتری  و  معنادارتر  جواب  بتوان  اینکه  دست  برای 

مدل  از  کدام  هر  طبقه آورد،  شده  های  استفاده  بندی 
میانگین( را پنجاه بار آموزش داده و  -هموار و کی)بیشینه 

 است.  میانگین دقت و انحراف معیار دقت ثبت شده 

بندی  خروجی شبکة عصبی برای کلاس(: 5-شکل)

)بلوک رنگ آبی فریت سوزنی و بلوک  ویژگی 80دوفریت با 

 ای( رنگ زرد فریت مرزدانه

(Figure-5): Neural network output for two ferrite 
classification with 80 features (The blue color represents 

Acicular ferrite, and the yellow color represents Granular) 
 

بیشینه  عصبی  شبکة  آموزش  از  میپس  توان هموار 
خروجی آن را بر روی بخشی از تصویر نمونه مشاهده کرد.  

فریت   دو  بندی طبقهخروجی شبکة عصبی برای  (  5)شکل  
نشان    ویژگی   هشتادبا   همانمی را  مشخص دهد؛  طورکه 

های با  آبی به فریت سوزنی و بلوکهای با رنگ  بلوک   ،است
مرزدانه فریت  به  زرد  یک  رنگ  دارند.  اختصاص    بلوک ای 

اشتباه  نیز به  تصویر که با حاشیة قرمزرنگ نشان داده شده 
درحالیمرزدانه شد؛  داده  تشخیص  سوزنی  ای  فریت  که 

 است. 
( جدول  شبیه 2در  نتایج  کی(  برای  و -سازی  میانگین 

طبقه بیشینه  برای  می هموار  مشاهده  فریت  دو  شود؛ بندی 
کیهمان روش  است،  مشخص  دقتی  -طورکه  میانگین 

به   بیشینه  60نزدیک  عصبی  شبکة  اما  دارد،  هموار درصد 
استبه توانسته  طبقه  ،خوبی  بالا  بسیار  دقت  بندی با 

تعداد    انگریجدول نما  نیا   یهافیردها را انجام دهد.  بلوک
 اند.  بند ارائه شده هستند که به مدل طبقه  ییهایژگیو

و  تعداد  حذف    ، ی ژگ ی و   هشتاد به    ها ی ژگ ی کاهش  معادل 
که استفاده از  ی درحال   ؛ است   ه ی اول   ی ژگ ی و   128از    ی ژگ ی و   48

الگور   ة دهند نشان   ی ژگ ی و   128 اعمال  است.    PCA  تم ی عدم 
با   هشتاد به  ها ی ژگ ی تعداد و   کاهش که با   دهند ی نشان م   ج ی نتا 

الگور  از  پ PCA  تم ی استفاده  مدل  دقت    ش ی افزا   ی شنهاد ی ، 
ا ابد ی ی م  نشان   ن ی .  روش    ة دهند موضوع  که  است    PCAآن 

که    دهد ی انجام م   ی نحو به   ی ورود   ی ها را در فضا نگاشت داده 
دقت مدل را بهبود    ، ی بند مؤثر در طبقه   ی ها ی ژگ ی استفاده از و 

  ی تر با تعداد کمتر ساده   ی از مدل   توان ی م   ن، ی بنابرا   ؛ بخشد ی م 
را   ی استفاده کرد و همچنان دقت مطلوب   ی ورود   ی ها ی ژگ ی از و 
 دست آورد. به 

 

 بندی برای سه فریت طبقه نتایج  -2-4-4

های مختلفی وجود دارد که در  فولاد، فریت   SEMدر تصاویر  
ای از هم  قسمت پیش تلاش شد دو فریت سوزنی و مرزدانه 

 دو   آن   بر علاوه جدا شوند. در این بخش سعی خواهد شد که  
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 های مختلف برای دو فریت های پیشنهادشده به ازای ویژگی سازی برای تمام مدل (: نتایج شبیه2-جدول)
(Table-2): Simulation results for all proposed models for different features for two ferrites 

تعداد 

 ویژگی

 هموار بیشینه میانگین-کی

دقت  

 آموزش 

  انحراف معیار

 دقت آموزش

بهترین دقت  

 آموزش 

دقت  

 آزمایش

میانگین دقت 

 آموزش 

واریانس دقت 

 آموزش 

بهترین دقت  

 آموزش 

دقت  

 آزمایش

80  89%/49 13/6 12%/58 51%/59 98%/99 04/0  %100 78%/99 

90  85%/48 82/5 65%/57 83%/60  %97/99 05/0  %100 56%/99 

128  58%/50 07/6  %27/57 73%/59 97%/99 05/0  %100 %34/99 

 بندی سه فریت سازی برای برای طبقه (: نتایج شبیه3-)جدول
(Table-3): Simulation results for all proposed models for different features for three ferrites 

تعداد 

 ویژگی

 هموار بیشینه میانگین-کی

دقت  

 آموزش 

  انحراف معیار

 دقت آموزش

بهترین دقت  

 آموزش 

دقت  

 آزمایش

میانگین دقت 

 آموزش 

واریانس دقت 

 آموزش 

بهترین دقت  

 آموزش 

دقت  

 آزمایش

80  64%/32 2/6 18%/54 82%/52 74%/86 75/0  %45/88 86%/85 

90  96%/32 32/6 80%/53 60%/51  %86/86 83/0 99%/88 99%/88 

128  76%/31 03/7 26%/54 60%/51 91%/86 89/0  %81/88 %81/88 

 
این   نیز تشخیص داده شود. در  فریت، فریت ویدمن اشتاتن 

است. در جدول  ورودی تهیه شده   بلوک   1558وضعیت تعداد  
نتایج  3)  طبقه ساز ه ی شب (  مدل  دو  کی ی  و  -بند  میانگین 

ویژگی بیشینه  تعداد  ازای  به  برای  هموار  مختلف  های 
شود؛ همانند بخش پیشین،  بندی سه فریت مشاهده می طبقه 
داده   پانزده ابتدا   از  داده درصد  بدون  که  اصلی  افزایی  های 

می  جدا  آزمایش  برای  عملیات  هستند  انجام  از  بعد  شوند؛ 
داده  داده   پانزده افزایی  مختلف  و  درصد  ارزیابی  برای    85ها 

شده  استفاده  آموزش  برای  اعتبار  درصد  افزایش  برای  است. 
ها تکرار شده و میانگین و واریانس  سازی نتایج، پنجاه بار شبیه 

 است. آمده به همراه بهترین دقت گزارش شده دست دقت به 
شبکة  طور همان  با  پیشنهادی  روش  است  مشخص  که 

بیشینه  با دقت  هموار می عصبی  دادة    88/ 99تواند  در  درصد 
به  دهد.  طبقه خوبی  آزمایش  تشخیص  را  فریت  مختلف  های 

برای کاهش    PCAکردن روش  در این جدول نیز تأثیر اضافه 
ویژگی  ساده تعداد  جهت  ویژگی  نود  به  مدل  ها  ترشدن 

این  طبقه  در  است.  مشهود  آزمایش  خطای  بهبود  و  بند 
کی   روش  نیز  نتوانسته -وضعیت  همچنان  به  میانگین  است 

عنوان داشتن یک روش مقایسه در  خوبی عمل کند و فقط به 
 است.  هموار آمده کنار شبکة عصبی بیشینه 

با ابعاد   ی هاتجسم داده  ی محبوب برا  یهااز روش  یکی
 ژه یوبه   تمیالگور  نیاست. ا 1SNE-t  تمیبالا، استفاده از الگور

داده  ییبازنما  ی برا تجسم  دارا  ییهاو    یها کلاس  ی که 
بسامختلف فرایند  اریند،  در  است.  ضمن   t-SNE  کارآمد 

با ابعاد   ی را که در فضا  یها، نقاط داده  یحفظ ساختار محل
به   کینزد  زین   نییبا ابعاد پا  ی ند، در فضااکیبالا به هم نزد

 .دهدی م  شیهم نما
 

1 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding 

ها برای سه کلاس فریت  (: بازنمایی سه بعدی داده 6-شکل)

ای )رنگ آبی(، فریت سوزنی )رنگ سبز( و فریت مرزدانه

 t-SNEویدمن اشتاتن )رنگ زرد( با روش کاهش بعد 

(Figure-6): 3D representation of data for three classes: 
Granular Ferrite (blue), Acicular Ferrite (green), and 

Widmanstatten Ferrite (yellow), using the t-SNE 
dimensionality reduction method. 

 

ا   ی ریگبهره   با نمودار شکل    نیاز  سه    ی برا  (6)روش، 
آب   ی امرزدانه  تیفر  طبقه فری)رنگ  )رنگ   یسوزن   تی(، 

 یبعدسه  ی )رنگ زرد( در فضا  اشتاتندمن یو  تیسبز( و فر
  ن یا  ؛استشده   میبعد( ترس  سهبه    128)با کاهش ابعاد از  

م  نشان  تفک  دهدینمودار  روشطبقه   کی که  با    یها ها 
الگور  ،یخط   ؛ست ین  ریپذامکان  نیانگیم-یک  تمیمانند 
هموار، دقت نه یش یب  ی رو، استفاده از روش شبکة عصبنیازا

 است. دست آوردهها به طبقه  کیرا در تفک ی بالاتر
میانگین  -معنی که روش معتبر و پرکاربرد کیبه این  

به  )به قادر  ماشین(  یادگیری  سنتی  روش  یک  عنوان 
های تصویر میکروسکوپی فولاد با استفاده از تفکیک بلوک

استخراجویژگی شود های  توجه  نکته  این  به  نیست.  شده 
پژوهشی  هیچ  مقاله  نگارش  زمان  تا  اینکه  به  توجه  با  که 

فاز خودکار  تشخیص  ارائه برای  فریت  مختلف  های 
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نتایج  نشده  با  پیشنهادی  روش  مقایسة  امکان  است، 
در مقاله  پیشنهادی  روش  نظر  این  از  و  نبود  گذشته  های 

  رسد.این زمینه یکتا به نظر می 
 
 

 گیری و پیشنهاد نتیجه   -5
این   الگوریتم    پژوهش در  برای طبقه یک  خودکار  بندی 

تصاویر  شکل در  فولاد  فازفریت  از    SEMهای  استفاده  با 
ویژگیروش استخراج  مدل های  و  تصویر  بافت  های های 

ماشین طبقه   یادگیری  شده در  ارائه  است.  بندی 
این    دادهمجموعه ابعاد    پژوهشدر  با  در    1024تصاویر 

بلوک  768 به  تصاویر  تقسیم    128در    128های  هستند. 
طبقه  و  روی  شده  بر  بهبندی  بلوک  جداگانه هر  صورت 

بلوک تعداد  اینکه  به  توجه  با  شد.  به انجام  آمده دست های 
های یادگیری ماشین کافی نبود، ابتدا با  برای آموزش مدل

مقیاس روش و  چرخش  مانند  مختلف  تعداد  های  بندی 
های مختلف پردازش  ها افزایش داده شدند. از روشورودی 

 128آوردن تعداد  دستتصویر در استخراج ویژگی برای به
سپس    ویژگی شد؛  استفاده  فاز طبقه بافت  مختلف  های 

ویژگی اعمال  با  بهفریت  مدل دستهای  دو  به  آمده 
ماشین کیطبقه  یادگیری  با  -بند  و شبکة عصبی  میانگین 

هموار تشخیص داده شدند؛ همچنین  ساز بیشینه تابع فعال 
  PCAمنظور کاهش ابعاد فضای ویژگی ورودی از روش  به

طبقه در  مثبتی  تأثیر  که  شد  فریت  استفاده  دو  بندی 
میانگین  -بندی کیای و سوزنی داشت. روش خوشهمرزدانه

پرکاربرد به و  سنتی  ماشین  یادگیری  روش  یک  عنوان 
و نتوانست  ها دست نیافت  طبقه دقت مناسبی در تفکیک  به
بلوک به وجود خوبی  با  اما  کند،  جدا  را  تصویر  های 

فریتپیچیده  شکل  آنبودن  در  خاص  الگویی  نبود  ها، ها 
انتخابآمده نشان داد که ویژگیدستنتایج به  شده و  های 

بیشینه  عصبی  شبکة  با  پیشنهادی  در  الگوریتم  هموار 
خودکار   فریتطبقه تشخیص  مختلف  موفق   های  بسیار 
 ی بالا و دقت    طبقهدرصد برای دو    99بوده و دقتی بالای  

 است. کسب کرده طبقهدرصد برای سه  86
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فیروز   رشتة  دانشزهرا  آموختة 

مخابرات از   -مهندسی  سیستم  گرایش 

دانشگاه سیستان و بلوچستان، دانشکدة  

مقطع   در  کامپیوتر  و  برق  مهندسی 

ارشد است. زمینة پژوهشی مورد علاقة 

مصنوعی   هوش  و  ویدئو  پردازش  تصویر،  پردازش  ایشان 

 است.  

 است از:نشانی رایانامة ایشان عبارت
zahra.firooz2020@ gmail.com 

 

جعفری   رشته  دانشپوریا  آموختة 

و  کارشناسی  مقطع  در  الکترونیک 

کارشناسی  مقطع  در  و کنترل  ارشد 

دکترا است. در حال حاضر عضو هیئت  

بلوچستان  و  سیستان  دانشگاه  علمی 

زمینه  و  یادگیری بوده  ایشان  علاقة  مورد  پژوهشی  های 

 است.   هوشمندعمیق، هوش مصنوعی و کنترل  

 است از:نشانی رایانامة ایشان عبارت
 pjafari@ece.usb.ac.ir 

 

کارشناس   یرضائ  یمهد و    یمدارک 

رشت  ارشدی کارشناس در  را   ةخود 

از   بیترتبه   کیالکترون  یمهندس

  ک یتکنی پل  ریرکب یام  ی صنعت دانشگاه

ترب دانشگاه  و  تهران   تیتهران  مدرس 

 یدکترا  شانیکردند. ا  افتیدر  1375و    1371  ی هادر سال 

سال   در  را  رشت   1387خود  س  ةدر  در    گنالیپردازش 

صنعت به    یدانشگاه  فنلاند  در حال   و  رساندند  پایانتامپر 

در  کامپیوتر  و  برق  مهندسی  دانشکدة  دانشیار  حاضر 

 یهای پژوهشزمینهدانشگاه سیستان و بلوچستان هستند.  

علاق سیگنال   شانیا  ةمورد  پردازش  و  های مخابرات 

 است.   ی اچندرسانه 

 است از:نشانی رایانامة ایشان عبارت
mehdi.rezaei@ece.usb.ac.ir 

 

  

 
 

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

6-
26

 ]
 

                            11 / 12

mailto:mehdi.rezaei@ece.usb.ac.ir
http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1400-fa.html


 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

6-
26

 ]
 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                            12 / 12

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1400-fa.html
http://www.tcpdf.org

