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Detecting and locating unwanted structures or anomalies in the image is one of 

the important issues in machine vision and industrial inspection. The 

complexity and variability of data distribution and the lack of labeled data are 

among the challenges of detecting anomalies in images. In recent years, deep 

learning methods have provided promising results for solving anomaly 

detection problems in any data types, especially in images. In this paper, the 

DFDA-AD architecture, which is an unsupervised approach based on deep 

learning, is proposed for anomaly detection in industrial images. DFDA-AD 

consists of dual feature extraction from images by pre-trained DenseNet121 and 

ResNet50 networks. Two attention mechanisms are improved and developed in 

this paper, which provide more important feature maps for clustering by K-

means algorithm. The evaluation of the model's performance was done on the 

MVTec AD data set, and the results of the evaluations for anomaly detection 

and localization were satisfactory compared to several other approaches that 

have been recently proposed 
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مقاله پژوهشی 

DFDA-AD  یک رویکرد با معماری استخراج ویژگی دوگانه و سازوکار توجه دوگانه برای :

 تشخیص ناهنجاری در تصاویر
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ییابی  تشخیص و مکان ناهنجاری درون تصویر  یا  از مسائل مهم در ساختارهای ناخواسته و  کی 

ماشین بازرسی  بینایی  داده  و  توزیع  بودن  متغیر  و  پیچیدگی  است.  دادهصنعتی  نبود  و  های  ها 

های یادگیری  های اخیر روشهای تشخیص ناهنجاری در تصاویر است. در سال دار از چالشبرچسب

امیدوارکننده نتایج  انواع داده و بخصوص در عمیق  ناهنجاری در  برای حل مسائل تشخیص  ای 

ارائه داده که رویکردی بدون نظارت و مبتنی بر    DFDA-ADاند. در این مقاله معماری  تصویر 

-DFDAیادگیری عمیق است برای تشخیص ناهنجاری در تصاویر صنعتی پیشنهاد شده است.  

AD   ت تصاویر  از  ویژگی  دوگانه  استخراج  شبکهشامل  دیده  وسط  آموزش  پیش  از  های 

DenseNet121    وResNet50   است. دو سازوکار توجه در این مقاله بهبود و توسعه داده شده که

کنند. ارزیابی فراهم می  K-meansبندی توسط الگوریتم  تر را برای خوشههای مهمویژگی ی  نقشه

داده روی مجموعه  بر  ک  MVTec ADی  عملکرد مدل  پذیرفت  ارزیابیصورت  نتایج  برای  ه  ها 

پیشنهاد   اخیراً  رویکرد دیگر که  با چندین  مقایسه  در  ناهنجاری  مکانیابی  و همچنین  تشخیص 

 اند، رضایت بخش بود. شده
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 1مقدمه -1
درون   ناهنجاری  یا  عادی  غیر  نواحی  خودکار  شناسایی 

است که در   ماشینهای مهم بینایی  تصاویر یکی از چالش

مراقبتزمینه صنعت،  مانند  مختلفی  و  های  پزشکی  های 

ی صنعت بازرسی  امنیت کاربرد دارد. به عنوان مثال در حوزه

بصری توسط انسان مشکلاتی نظیر کمبود نیروی کار و بروز 

یا خطای تصمیم و  بدلیل خستگی  را در پی اشتباه  گیری 

می  انتظار  در دارد.  ناهنجاری  خودکار  تشخیص  با  رود 

سال  در  یابد.  کاهش  مشکلات  این  اخیر تصاویر،  های 

تصاویر   در  ناهنجاری  تشخیص  برای  زیادی  مطالعات 

 .  [1]اگون انجام شده است  گون

تصاویر می ناهنجاری در  با  تشخیص  بصورت  ، نظارتتواند 

 
 b.masoudi@pnu.ac.ir پست الکترونیک نویسنده مسی:  *

 گروه مهندسی فناوری اطلاعات، دانشگاه پیام نور، تهران، ایران . 1

های  شده انجام شود. روشنظارت  یا نیمه     و  نظارتبدون  

با  مبت  ناهنجاری  تشخیص  بر  دادهنظارتنی  دارای  ،  های 

دسته جهت  مدل،  آموزش  برای  را  مورد برچسب  بندی 

می قرار  در  استفاده  خودکار   [2] دهند.  تشخیص  برای 

معیوب در تصاویر مادون قرمز  (PV) 2های فتوولتاییماژول

(IRداده از  برچسب(  شبکه  های  یک  آموزش  برای  دار 

رف دیگر در تشخیص کانولوشنی استفاده شده است. از ط

دار نیست  های برچسبنیاز به دادهنظارت  ناهنجاری بدون  

و بجای آن بر شناسایی الگوهایی که از حالت عادی منحرف 

همکاران  شده و  پینایا  است.  شده  تمرکز  برای   [3] اند، 

مغزی   تصاویر  در  ناهنجاری  بدون    MRIتشخیص  روشی 

متغیرنظارت   خودرمزگذارهای  بر  و  VAE)3مبتنی   )

2 Photovoltaic 
3 Variational autoencoder 
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خودهمبست کرده   1هترنسفورمرهای  پیشنهاد  در  را  اند. 

دار  های برچسبشده ترکیبی از داده  نظارت  های نیمه روش

در  شوند.  و بدون برچسب برای بهبود دقت مدل استفاده می 

 ی برا  یءبر بافت و ش  ینظارت شده مبتن   مهی روش ن  کی  [ 4]

این  محصول ارائه شده است.    ریدر تصاو  ی نجار ناه  صیتشخ

از  CNN)   یکانولوشن   یرمزگذار عصب خودروش از شبکه    )

م  دهیدآموزشقبل با    کندی استفاده   ل یتبد  هیلا  کیکه 

ترک  یمبتن آمار  ناهنجار  شودی م   بیبر  تصو  های تا  از    ر یرا 

  ی ورود   ریتصو  2"پاک شده"حذف کند. سپس نسخه    ی ورود 

تصو خود  مکان یم  سهیمقا  ی ورود  ریبا  نظر  از  تا    یشود 

   شوند. مشخصها ی ناهنجار

روش از  برای اخیراً  مؤثری  بطور  عمیق  یادگیری  های 

ناهنجاری در تصاویر استفاده شده است   .  [ 7- 5]تشخیص 

از یاد که  است  ماشینی  یادگیری  نوعی  عمیق  گیری 

های عصبی مصنوعی برای یادگیری، از حجم زیادی   شبکه

استفاده می  این شبکهداده  از لایهکند.  از  ها  های متعددی 

های ورودی را برای تولید اند که دادهها تشکیل شدهنورون

می تبدیل  و  پردازش  لایهخروجی  نزدیککنند.  به  های  تر 

م ویژگیورودی  تشخیص  هستند  سئول  ساده  های 

لایه  درحالی عمیقکه  ویژگیهای  پیچیدهتر  را های  تر 

کنند. یکی از مزایای کلیدی یادگیری عمیق،  شناسایی می

های  های مفید از دادهتوانایی آن در یادگیری خودکار نمایش

های  دستی است. روش  ورودی بدون نیاز به مهندسی ویژگی

بتنی بر یادگیری عمیق که در مقالات تشخیص ناهنجاری م

قرار میپیشنهاد شده گیرند. دسته  اند عموماً در دو دسته 

هستند که از یک مدل    3های مبتنی بر بازسازی اول روش

مولد برای تشخیص ناهنجاری بر اساس محاسبه خطا بین  

می استفاده  شده،  بازسازی  تصویر  و  ورودی     کنند. تصویر 

های متخاصم مولد  های مولدی نظیر شبکهاستفاده از مدل 

(GAN  در ناهنجاری  برای تشخیص  یا خودرمزگذارها  و   )

ها فقط برای تصویر بر این فرضیه استوار است که این مدل

اند و سازی و بازسازی تصاویر معمولی آموزش دیده فشرده

نمونه به  تعمیم  به  نیستند  قادر  غیرعادی  و  [8] های  می   .

بازساز  ی کرد یروهمکاران     توسط  ر یتصو  ای هوصله  ی با 

نو خود  ی هاشبکه  حذف  سطوح    یکانولوشن   زیرمزگذار  در 

گاوس هرم  ترک  ،یمختلف  متفاوت    ی هاکانال   جینتا  ب یو 

 ی بر روروش پیشنهادی آنها    یتجرب  جی. نتاپیشنهاد دادند

 
1 Autoregressive transformer 
2 Ground truth 

  .ه شده است نشان دادمؤثر    ،منظمر یسطوح بافت همگن و غ

نیز روشی بدون نظارت با استفاده از    [9]برگامن و همکاران  

ادراکی   زیاناز یک تابع  خود رمزگذارها پیشنهاد کردند. آنها  

های  که وابستگی  کردندبر اساس شباهت ساختاری استفاده  

بین   نظر  نواحیمتقابل  در  با  را  تصویر  گرفتن    محلی 

جای  به  ساختاری،  اطلاعات  و  کنتراست  درخشندگی، 

می بررسی  پیکسلی  تک  مقادیر  این   .کندمقایسه  نتایج 

رضایت    مواد نانوالیافی یی از  هاجموعه دادهتحقیق بر روی م 

، یک شبکه  AnoGAN  [10] در  بخش گزارش شده است.  

کانولوشن مولد  تنوع   یمتخاصم  یادگیری  برای  عمیق 

ا یک طرح امتیازدهی  ، همراه بدر تصاویر عادی آناتومیکی  

از فضای تصویر به فضای پنهان،    نگاشت ناهنجاری بر اساس  

استپیشنهاد   مدل  تایج  ن   .شده  این  تصاویر  اعمال  روی 

می  نشان  شبکیه  نوری  انسجام  این  توموگرافی  که  دهد 

رویکرد به درستی تصاویر غیرعادی مانند تصاویر حاوی مایع 

  .کندتی شناسایی می های بازتابی را به درسشبکیه یا کانون 

همکاران   و  ناهنجاری   [11]چای  تشخیص  چارچوب  یک 

  پیشنهاد  ADe-GAN مبتنی بر شبکه متخاصم مولد به نام

خطاهای   نیز   با در نظر گرفتن اطلاعات الگو و  کردند. آنها

ی  بازسازی برای بهبود عملکرد تشخیص ناهنجاری، رویکرد 

محاسبه ناهنجاری    جهت  که امتیاز  آنجایی  از  دادند.  ارائه 

اختلاف روش محاسبه  با  عموماً  بازسازی  بر  مبتنی  های 

شده   بازسازی  نسخه  و  آزمایش  تصویر  بین  پیکسلی 

دهند، به کیفیت تصویر تولید شده  میناهنجاری را تشخیص  

مخصوصاً در نواحی لبه و یا بافت حساس هستند و ممکن 

ها را به درستی گزارش نکنند. دسته  است در عمل ناهنجاری 

های تشخیص ناهنجاری بر اساس یادگیری عمیق  دوم روش

نمایش روش بر  مبتنی  روش  4های  این  در  ها هستند. 

وی استخراج  اساس  بر  شده  ژگیشناسایی  رمزنگاری  های 

های  شود. همچنین روشتصاویر توسط یک شبکه انجام می

آماری   پنهان  [ 12]استدلال  متغیر  فضای  از  استفاده   ،

نیز در   GAN  [14]بندی کننده  و دسته  [13]  خودرمزگذار

می قرار  دسته  روشاین  در  اخیراً  ازگیرند.  متعددی   های 

از قبل آموزش دیده بر روی مجموعه  های کانولوشنی شبکه

مانندداده بزرگ،  مقیاس  در  خارجی    ImageNet  های 

های تصویر استفاده شده است  برای استخراج ویژگی،  [15]

بندی  که نتایج بدست آمده از آنها در تشخیص و نیز قطعه

3 Reconstruction-based 
4 Representation-based 
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-قطعهیک رویکرد    [16]ناهنجاری امیدوارکننده است. در  

ی ترازی بین یک تصویر غیرعادندی ناهنجاری بر اساس همب

ارائه   مشابه  عادی  تصاویر  از  ثابتی  تعداد  استو  در  .  شده 

معناییروش   هرم  ناهنجاری  ارائه    (SPADE) تشخیص 

مقاله   این  در  وضوحی    های نقشه  ازشده  چند  و  ویژگی 

خوشهمحلی اساس  بر  شده  استفاده    KNNبندی  سازی 

گاوس  [17]در    .است برازش  با  بودن  نرمال  چند    یمدل 

 یهاشبکه   قیعم  ی هایژگیو  با(  MVG)  رهیمتغ

  یهاتنها با استفاده از داده  ImageNetشده در    دهیدآموزش

فاصله  ودشیم  جادی ا  ی عاد اعمال  با  متعاقباً    ماهالانوبیس . 

-از نقشه  [19,  18]شود. در  ناهنجاری محاسبه می    ازیامت

لایهه در  شده  استخراج  ویژگی  میانی  ای  -Wideهای 

ResNet50  [20]    که درImageNet   برای آموزش دیده 

 تشخیص ناهنجاری در تصاویر استفاده شده است.  

تشخیص ناهنجاری در این مقاله روشی بدون نظارت برای  

عموماً  که  آنجا  از  است.  شده  پیشنهاد  صنعتی  تصاویر  در 

با داده یا  و  برچسب  بدون  بصورت  در صنعت  موجود  های 

های ناقص موجود هستند این روش بدون نظارت برچسب

داده از  بیشتر  بهره  میامکان  فراهم  را  مدل  ها  کند. 

توجه    ها و سازوکارپیشنهادی شامل استخراج دوگانه ویژگی

 شود.نامگذاری می AD-DFDA"1"رو دوگانه است از این

های تصاویر را توسط دو شبکه از  ویژگی  DFDA-ADمدل  

استخراج   ResNet50و    DenseNet121دیده  آموزشپیش

نقشهمی توجه  سازوکارهای  کمک  به  و  ویژگی کند  های 

مهم اطلاعات  جهت حاوی  ناهنجاری  تشخیص  برای  را  تر 

بددسته می بندی  فراهم  نظارت،  مدل    کند.ون  یک  ارائه 

مبتنی بر یادگیری عمیق و سازوکار توجه و نیز بهبود دقت  

تشخیص ناهنجاری نسبت به موارد مشابه از دست آوردهای 

 این پژوهش است. 

دهی شده است:  صورت سازمانهای دیگر مقاله به اینبخش

بخش در  2در  است.  شده  بیان  پیشنهادی  روش    جزییات 

بندی مطرح  جمع  4آزمایشات و نتایج و در بخش    3بخش  

 شده است. 

 روش پیشنهادی -2
پیشنهادی    (1)شکل   مدل  برای   DFDA-ADمعماری 

دهد. در این مدل  تشخیص ناهنجاری در تصاویر را نشان می

آموزش   قبل برای استخراج ویژگی از تصاویر از دو شبکه از  

بر روی مجموعه داده    ResNet50و    DenseNet121دیده  

ImageNet     .است پایگاه    ImageNetاستفاده شده  یک 

میلیون    14ی بزرگ از تصاویر دیجیتالی شامل بیش از  داده

دقت   با  در    1000تصویر  که  است  دسته    1000پیکسل 

از نقشه ویژگی  مختلف قرار دارند. در معماری پیشنهادی 

بعنوان های ذکر شهای میانی شبکهایجاد شده در لایه ده 

است.   شده  استفاده  متفاوت  توجه  سازوکار  دو  به  ورودی 

  DenseNetشبکه    2  2نقشه ویژگی حاصل از بلوک متراکم 

 3و خروجی بلوک    CBAMبعنوان ورودی سازوکار توجه  

شبکه   بر    ResNet50از  مبتنی  توجه  سازوکار  ورودی 

است. پس از ادغام خروجی این دو سازوکار   3کلید -پرسش

-ها را خوشهداده  K-means  [21 ]ه کمک الگوریتم  توجه  ب

در این مدل علاوه بر   K-meansکنیم. الگوریتم  ندی میب

برای خوشه قرار میاینکه  استفاده  مورد  بدلیل بندی    گیرد 

اجزای داده  4کاهی نمونه ادامه  در  است.  شده  انتخاب  ها 

 . شودمختلف مدل شرح داده می

  

 
ر یدر تصاو یناهنجار  صی تشخ ی برا DFDA-AD ی شنهاد ی مدل پ ی معمار-1شکل 

 
1 Dual feature extraction-Dual Attention mechanism 
2 Dense block 

3 Query-Key 
4 Subsampling 
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 DenseNet121  شبکه عصبی كانولوشن-2-1

DenseNet121  عصب   ی مبتن  ی معمار  کی شبکه    ی بر 

سال    یکانولوشن در  که  و   Huangتوسط    2016است 

با اتصالات متراکم    ی معمار  نیشد. ا  ی[ معرف22همکاران ]

م  هاهیلا   نیب از   DenseNet121  ی . معمارشودیمشخص 

شده است و به چهار بلوک متراکم  و سه   لیتشک  هیلا   121

سه   ریتصو  کیشبکه    ی شده است. ورود  م یتقس  1گذر    هیلا 

خروج و  رو  Softmaxاحتمال    عیتوز  کی  یکاناله     ی بر 

در    های بلوک.  است  هاکلاس  از  DenseNet121متراکم 

های  اند که در آن هر لایه به لایهچندین لایه تشکیل شده

شود. این اتصال متراکم  متصل می  2دیگر به صورت پیشخور

به کاهش تعداد پارامترها و بهبود انتشار ویژگی در سراسر 

می کمک  لایهشبکه  در  کند.  گذر   DenseNet121های 

های ویژگی و کنترل تعداد  برای کاهش ابعاد فضایی نقشه

شود. در معماری پیشنهادی پارامترهای شبکه استفاده می

  2و    1این مقاله برای استخراج ویژگی از دو بلوک متراکم  

ویژگی که  است  شده  استفاده  گذر  لایه  دو  همراه  های به 

   ذکر شده است. 1معماری استفاده شده در جدول 

  DenseNet121شبکه  ی از معمار  یمشخصات بخش -1جدول 

  DFDA-ADدر مدل  یژگیکه جهت استخراج استخراج و

 مورد استفاده قرار گرفته است. ی شنهادیپ

 ویژگی معماری 
ابعاد  

 خروجی 
 لایه 

7 × 7 𝐶𝑜𝑛𝑣, 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 2 112×112  کانولوشن 

3 × 3 𝑚𝑎𝑥 𝑝𝑜𝑜𝑙, 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 2 56×56  3ادغام 

[
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 6 56×56 
بلوک  

 1متراکم

1 × 1 𝐶𝑜𝑛𝑣 56×56   لایه گذر

1 2 × 2 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑝𝑜𝑜𝑙, 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 2 28×28 

[
1 × 1 𝑐𝑜𝑛𝑣
3 × 3 𝑐𝑜𝑛𝑣

] × 12 28×28 
بلوک  

 2متراکم

1 × 1 𝐶𝑜𝑛𝑣 28×28 
 2گذرلایه 

2 × 2 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑝𝑜𝑜𝑙, 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 2 14×14 

 
1  Transition layer 
2 Feedforward 

توان به دقت و کارایی از مزایای استفاده از این معماری می

بالای آن از نظر تعداد پارامتر اشاره کرد. با توجه به اتصال 

را   های تصویر ورودی متراکم، این شبکه قادر است ویژگی

شود.  منجر به بهبود دقت میبطور موثری استخراج کند که  

های  علاوه بر این، پارامترهای کمتری نسبت به سایر مدل

و   آموزش  رو  این  از  دارد  مشابه  دقت  با  عمیق  یادگیری 

 استفاده از آن کارآمدتر است.

 ResNet50شبکه عصبی كانولوشن -2-2

کانولوشن   عصبی  شبکه  سال    ResNet50معماری  در 

معرفی شد. این شبکه    [19]توسط هی و همکاران    2015

بین    4مانده   ه دارای اتصالات باقیاست ک  ResNetاز خانواده  

لایه تشکیل شده    50از    ResNet50ها هستند. معماری  لایه

شود. ورودی این شبکه نیز  مرحله تقسیم می   5است و به  

احتمال  توزیع  یک  خروجی  و  کاناله  سه  تصویر  یک 

softmax  کلاس در برروی  باقیمانده  اتصالات  است.  ها 

ResNet50   در گرادیان  ناپدیدشدن  مشکل  حل  برای 

می شبکه استفاده  عمیق  عصبی  یک  ند شوهای  افزودن  با   .

زند، گرادیان را  اتصال میانبر که یک یا چند لایه را دور می

توان به راحتی در سراسر شبکه منتشر کرد که منجر به  می

از چندین   ResNet50شود. هر مرحله در  دقت بیشتر می 

تشکیل شده است که هر بلوک از چندین بلوک باقیمانده  

لایه کانولوشن و یک یا چند اتصال باقیمانده تشکیل شده  

ابعاد  کاهش  با  کانولوشن  لایه  هر  در  فیلترها  تعداد  است. 

ویژگی استخراج  به  منجر  که  مییابد  افزایش  های فضایی 

شود. در معماری پیشنهاد شده این  تر میتر و انتزاعیپیچیده

برای   شبکه  مقاله  از  بخشی  تصاویر  از  ویژگی  استخراج 

ResNet50   استفاده شده است که مشخصات آن در جدول 

به   2 بالا نسبت    درج شده است. دقت، کارایی و استحکام 

بیش برازش شبکه از دلایل انتخاب این شبکه است. به دلیل  

باقیمانده، این معماری می های تواند ویژگیوجود اتصالات 

ورودی را بطور موثری استخراج کند که این موجب  تصاویر  

 شود. بهبود دقت مدل می

 

3 Pooling 
4 Residual connections 
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 CBAM بر یمبتن  توجه سازوکار ی معمار-2شکل 

 
د یکل-پرسش بر یمبتن خود  به توجه سازوکار ی معمار -3شکل 

 CBAMساز و كار توجه مبتنی بر -3-2

ساز و کار توجه پیشنهادی که مبتنی بر ساز وکار    (2)شکل  

می  1CBAM  [20]توجه   نشان  را    CBAMدهد.  است، 

تواند به شبکه های عصبی  نوعی سازوکار توجه است که می

کانولوشنی اضافه شود و عملکرد آنها را در مسائل تشخیص 

از دو بخش تشکیل شده    CBAMتصویر بهبود دهد. ماژول  

است: ماژول توجه کانال و ماژول توجه فضایی. ماژول توجه 

ل با محاسبه میانگین و بیشینه ادغام کانال، عبور دادن  کانا

سازی های کاملاً متصل و سپس اعمال تابع فعالآنها از لایه

 
1 Convolutional Block Attention Module 

ویژگی  نقشه  یک  بصورت  را  کانال  هر  اهمیت  سیگموئید، 

می محاسبه  نقشه  وزندار  در  وزندار  نقشه  این  سپس  کند. 

شود. ماژول توجه فضایی اهمیت هر  ویژگی اصلی ضرب می

می محاسبه  را  ها  ویژگی  نقشه  در  روش  مکان  در  کند. 

پیشنهادی بجای محاسبه متوالی میانگین و بیشینه ادغام،  
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 این نقشه ها با هم تجمیع شده و بجای دو لایه کاملاً متصل 

سازی از سه لایه کاملاً متصل عبور کرده و سپس تابع فعال

ر انتها  شود. این نقشه وزندار دسیگموئید به آنها اعمال می

شود.  با نقشه ویژگی حاصل از ماژول توجه کانال ضرب می

زمانی که در تصاویر الگوها و    CBAMاصولا ماژول توجه  

تغییرات پیچیده وجود دارد میتواند دقت تشخیص را بهبود 

 بخشد. 

که  ResNet50شبکه  ی از معمار  یمشخصات بخش-2جدول 

 DFDA-ADدر مدل  یژگیوجهت استخراج استخراج 

 .مورد استفاده قرار گرفته است ی شنهادیپ

 لایه ابعاد خروجی  ویژگی معماری 

7 × 7 𝐶𝑜𝑛𝑣, 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 2 112×112  کانولوشن 

3
× 3 𝑚𝑎𝑥 𝑝𝑜𝑜𝑙, 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 2 

 ادغام  56×56

[
1 × 1, 64
3 × 3, 64

1 × 1, 256 
] ×  1بلوک 56×56 3

[
1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512 

] ×  2بلوک 28×28 4

[
1 × 1, 256
3 × 3, 256

1 × 1, 1024 
] ×  3بلوک 14×14 6

 كلید-پرسشسازو كار توجه به خود مبتنی بر -4-2

سازوکار توجه به خود پیشنهادی مبتنی بر سازوکاری است 

است. در این سازوکار     Sa-patchcore  [14]که در روند  

که بعنوان پرسش در نظر    پیشنهادی علاوه بر ادغام بیشینه

ادغام میانگین بعنوان کلید نیز استفاده شده    گرفته شده از

می   (3)شکل     است. نشان  را  سازوکار  این  اگر روند  دهد. 

را به ترتیب مقادیر پرسش و کلید در نظر    Yو    Xبردارهای  

 را بصورت زیر تعریف میکنیم:  QKSبگیریم، ماتریس  

𝑆𝑄𝐾 = 𝑋. 𝑌𝑇 

نقشه ویژگی    SQKسازی سیگموئید به  فعال  با اعمال تابع

نقشه  در  ادامه  در  نقشه  این  میکنیم.  محاسبه  را  وزندار 

شود. برای کاهش محاسبات در این ویژگی اصلی ضرب می

رابطه   شده  SQKمقاله  خروجی    ساده  از  همچنین  است 

سوم   اندازه    DenseNetبلوک  نقشه    بعنوان  14×14با 

ویژگی استفاده شده که پس از اعمال سازوکار توجه برای 

 
1 Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve 
2 Per Region Overlap 
3 Average Precision 

تغییر    28× 28به    CBAMتجمیع با خروجی سازوکار توجه  

 کند. پیدا می

 آزمایشات و نتایج-3

تصاویر   از  پیشنهادی  معماری  کارایی  ارزیابی  منظور  به 

داده   تصاویر   MVTec ADمجموعه  میکنیم.  استفاده 

ابعاد   دارای  داده  به    700×700مجموعه  که  هستند 

% تعداد تصاویر   80شوند.  تغییر اندازه داده می  224×224

داده از  داده  مجموعه  زیر  برای  هر  ناهنجاری  بدون  های 

آموزش مدل و مابقی برای ارزیابی درنظر گرفته شد. پیاده  

پایتورچ و در محیط    Google Colabسازی مدل توسط 

  ADAMساز  انجام گردید. در فرایند آموزش از تابع بهینه

و بیشینه    10، اندازه دسته    2×104با نرخ یادگیری اولیه  

و    K-means  100تکرار   تجزیه  برای  شد.  گرفته  نظر  در 

تشخیص  در  استفاده  مورد  رایج  معیارهای  نتایج  تحلیل 

 3APو    1AUROC  ،O-PR2   [21 ]ناهنجاری که عبارتند از  

معیاری است که توانایی یک   AUROCمحاسبه شد.    [22]

ناهنجاری را برای تمایز بین نقاط داده   الگوریتم تشخیص 

با   AUROCکند. معیار  گیری میعادی و غیرعادی اندازه

( در برابر نرخ مثبت کاذب TPRترسیم نرخ مثبت واقعی )

(FPR  در مقادیر آستانه متفاوت و )  محاسبه مساحت زیر

می محاسبه  حاصل  مقدار  منحنی  نشان    AUROCشود. 

داده می نقاط  بین  دقیق  بطور  است  قادر  الگوریتم  دهدکه 

قائل شود.   تمایز  عادی  غیر  و  معیار دیگری   PR-Oعادی 

الگوریتم عملکرد  ارزیابی  برای  که  تشخیص  است  های 

می  استفاده  معیار، صحت ناهنجاری  این  بازیاب  4شود.     5ی و 

اندازه مقادیر آستانه متفاوت  را در  کند.  گیری میالگوریتم 

-بینیهای واقعی را در بین تمام پیشصحت، نسبن مثبت

اندازه مثبت  میهای  درحالیگیری  نسبت  کند  بازیابی  که 

-واقعی را در بین تمام موارد مثبت واقعی اندازه  های مثبت

الگوریتم    دهد نشان می  PR-Oکند. مقدار بالای  گیری می 

قادر است نقاط داده غیر عادی را با دقت بالا شناسایی کند  

را با   PR-Oمعیاری است که مقادیر    APو یادآوری کند.  

محاسبه میانگین صحت در سطوح مختلف بازیابی خلاصه 

نشان دهنده این است که الگوریتم    APمقدار بالای    کند. می

آستانه   مقادیر  در  و  بالا  دقت  با  را  داده  نقاط  است  قادر 

 مختلف بازیابی کند. 

4 Precision 
5 Recall 
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 معرفی مجموعه داده -1-3

پژوهش  این  آزمایشات  در  استفاده  مورد  داده  مجموعه 

معیار    MVTec AD  [23]ی  داده  مجموعه که  است 

در تصاویر بازرسی صنعتی   محبوبی برای تشخیص ناهنجاری 

سال   در  داده  این مجموعه  و   2019است.  برگمان  توسط 

شامل   مجموع  در  و  شد  معرفی  دسته شیء    15همکاران 

های  مختلف است که هر کدام دارای نعداد متفاوتی از کلاس

دسته    15تصویر در    5000نقص هستند. در این مجموعه  

تصویر در هر دسته وجود دارد.    60تا    20شیء مختلف و  

این تصاویر در شرایط نوری مختلف، زوایای متفاوت دوربین  

های ناهنجاری اند. کلاسو فواصل متغیر تا جسم گرفته شده

های  در هر دسته بسیار متنوع هستند از خراش و فررفتگی

ها و تغییر  نند تغییر شکلتر ما ساده گرفته تا عیوب پیچیده

ویژگیرنگ از  یکی  دادهها.  مجموعه  بفرد  منحصر   های 

MVTec AD  بافت شامل  که  است  و این  طبیعی  های 

الگوریتم برای  را  آن  که  است  تشخیص مصنوعی  های 

کند. مجموعه داده همچنین  ناهنجاری چالش برانگیزتر می 

ه ارزیابی تواند ب شامل تصاویری با وضوح متفاوت است که می

الگوریتم وضوح استحکام  در  ناهنجاری  تشخیص  های 

  MVTec ADمتفاوت کمک کند. بطور کلی مجموعه داده  

یک منبع ارزشمند برای محققان و مهندسانی است که بر  

های تشخیص ناهنجاری برای بازرسی  روی توسعه الگوریتم

 صنعتی کار می کنند. 

 ارزیابی تشخیص ناهنجاری -2-3

توسط   AUROCجه  نتی  3جدول   ناهنجاری  تشخیص 

می نشان  را  پیشنهادی  بهتر،  معماری  مقایسه  برای  دهد. 

نیز در    [24]اند  عملکرد چند مدل دیگر که اخیراً ارائه شده

، KDAD  [25]   ،[26]CFLOWجدول آورده شده است.  

DREAM  [22]    وSSPCAB  [27]  هایی مبتنی بر روش  

  برای   k-means  بندی خوشه  از  که  هستند  بندی خوشه

 عنوان به ناهنجاری  شناسایی و مشابه داده  نقاط بندی گروه

  استفاده   نیستند،   ای خوشه  هیچ  به  متعلق  که  هاییداده

 است  بندی خوشه  بر  مبتنی  روشی  نیز  CFA   [28].  میکنند

 ناهنجاری   تشخیص  برای   هاداده  1محدب   پوشش  از  که

وابستگی    RD4AD  [29].  کند می   استفاده ضرایب  از 

گیری شباهت بین نقاط داده و تشخیص رای اندازهتصادفی ب

-کم استفاده می  RDCناهنجاری بعنوان نقاط داده با امتیاز  

خوشه  PatchCore  [30 ]ند.  ک که  روشی  است  بندی 

 greedyکاهی  چندین لایه شبکه کانولوشنی و روش نمونه

core-set   وKNN برد.  برای تشخیص ناهنجاری بهره می 

 MVTec-AD داده مجموعه ی رو بر Image-AUROC جینتا-3جدول 

 ها روش

روش   دسته

 پیشنهادی 
PRN PatchCore RD4AD CFA SSPCAB DREAM CFLOW KDAD 

99.6 100 100 100 100 95.6 98 99.9 99.2 Bottle 

99.1 98.9 99.9 96.1 99.9 92.7 90.9 97.6 90.3 Cable 

98.9 99.7 99.1 98.7 99.3 93.1 96.9 97.6 80.3 Carpet 

98.8 98 98 96.1 97.4 96.9 91.3 97 81.4 Capsule 

99.7 99.4 97.3 100 98.6 99.7 99.9 98.1 75.3 Grid 
100 100 100 100 100 100 100 100 98.8 Hazelnut 

100 100 100 100 100 98.7 100 99.9 92.3 Leather 

99.8 100 99.9 100 100 100 100 98.5 77.1 Metal Nut 

99.4 99.3 97.5 98.7 97.7 97.4 97.1 96.2 84.4 Pill 

98.3 95.9 98.2 97.8 95.1 97.8 98.7 93.1 82.4 Screw 

99.4 99.7 99.9 95.5 100 88 91.7 92.9 84.9 Transistor 

100 100 99.3 99.7 99.2 100 100 97.1 91.5 Tile 

100 100 100 100 100 97.9 100 98.8 97.1 Toothbrush 

100 100 99.6 99.5 100 98.4 99.5 98.7 94.5 Wood 

99.8 99.7 99.5 97.9 99.5 100 100 97.1 93.7 Zipper 

 میانگین 88.2 97.5 97.6 97.1 99.1 98.7 99.2 99.4 99.5

 
1 Convex hull 
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انتها   اولیه  PRN  [24]در  برای یادگیری   1از شبکه نمونه 

ها و شناسایی ناهنجاری بعنوان عدم تبعیت از این رفتار داده

کند. نتایج بدست آمده از این جدول نشان  رفتار استفاده می 

معیار  می در  پیشنهادی  روش    Image-AUROCدهد 

به سایر نسبت  بهتری  میانگین  مقایسه روش  عملکرد  های 

 شده از خود نشان داده است.

 یابی ناهنجاریارزیابی مکان -3-3

در    AUROCنتایج    4جدول   ناهنجاری  مکانیابی  برای 

 دهد. داده را نشان میتصاویر مجموعه

ناهنجاری   pixel-AUROCنتایج   مکانیابی  برای  که 

افزایش میانگین دقت را   4محاسبه شده است. نتایج جدول  

نسبت به میانگین دقت بهترین الگوریتم مقایسه شده نشان  

دهند مدل پیشنهادی دهد. به این ترتیب نتایج نشان میمی

قادر است بخوبی مکان ناهنجاری را مشخص کند. به منظور  

مکان دقت  بهتر  جدولیمقایسه  ناهنجاری  نتایج    5 ابی 

نتایج ارزیابی توسط    6و جدول    PR-Oارزیابی توسط معیار  

می  APمعیار   نشان  شده  را  ذکر  معیار  دو  هر  در  دهند. 

میانگین عملکرد مدل پیشنهادی نسبت به بالاترین میانگین  

 ها بالاتر است. سایر روش

ای از عملکرد مدل را روی تصاویر مجموعه نمونه  (4)شکل  

می نشان  در  داده  ناهنجاری  مکان  تصاویر  این  در  دهد. 

 تصاویر به درستی مشخص شده است.  

 MVTec-AD داده مجموعه ی رو بر  Pixel-AUROC جینتا-4جدول 

ها روش  

روش   دسته

 پیشنهادی 
PRN PatchCore RD4AD CFA SSPCAB DREAM CFLOW KDAD 

100 100 98.6 98.8 98.6 99.2 99.1 97.2 95.7 Bottle 

99 98.8 98.5 97.2 98.8 95.1 95.2 97.8 80.2 Cable 

99.1 99 99 98.9 98.6 92.6 97.5 99.2 95.5 Carpet 

98.7 98.5 99 98.7 98.4 90.2 88.1 99.1 95.2 Capsule 

98.3 98.4 98.7 98.3 97.6 99.5 99.7 98.9 89.4 Grid 

100 100 98.7 99 98.6 99.7 99.7 98.8 95 Hazelnut 

99.8 100 99.3 99.4 99.1 96.3 99 99.7 98.1 Leather 

99.6 99.7 98.3 97.3 98.7 99.4 99.6 98.6 83.3 Metal Nut 

99.7 99.5 97.6 98.1 98 97.2 97.3 98.9 89.9 Pill 

98.8 97.5 99.5 99.7 98.3 99 99.3 98.9 95.8 Screw 

98.6 98.4 96.5 92.3 98.1 84.8 85.2 98.2 75.9 Transistor 

99.8 99.6 95.8 95.7 95.1 99.4 99.2 96.2 80.2 Tile 

99.6 99.6 98.6 99.1 98.8 97.3 97.3 99 95.5 Toothbrush 

97.3 82.9 95.1 95.8 94.7 96.5 95.5 86 85.3 Wood 

99.2 98.8 98.9 98.3 98.6 98.4 99.1 99.1 95.3 Zipper 

 میانگین 90 97.7 96.7 96.3 98 97.8 98.1 99 99.1

 
1 Prototypical network 
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 MVTec-AD داده مجموعه ی رو بر PR-O اریمع جینتا -5جدول 

 ها روش

روش   دسته

 پیشنهادی 
PRN PatchCore RD4AD CFA SSPCAB DREAM CFLOW KDAD 

98 97 95.4 96.3 94.6 96.3 96.8 94 88.6 Bottle 

98.1 97.2 96.8 94.1 91.7 80.4 81 94.1 66.2 Cable 

97 97 95.5 95.4 93.6 86.4 92.9 97.6 92.5 Carpet 

95.7 92.5 93.4 95.5 93 92.5 82.7 94 90.1 Capsule 

98.1 95.9 94 94.2 92.9 98 98.3 96 72.9 Grid 

98.3 97.4 90.9 96.9 95.2 98.2 98.5 97.1 94.3 Hazelnut 

99.2 99.2 96.9 98.2 95.4 94 97.4 99.2 97.5 Leather 

96.5 95.8 92.6 94.9 91.4 97.7 97 91.5 76.9 Metal Nut 

97.4 97.2 94.5 96.7 95.4 89.6 83.4 95.2 86.4 Pill 

98.7 92.4 97.5 98.5 93.5 95.2 95 95.8 85.2 Screw 

96 94.8 92.3 83.3 95.1 62.5 70.4 82.5 68.1 Transistor 

98.4 98.2 91.3 85.6 83.3 98.1 98.2 89.1 74.3 Tile 

96.3 95.6 94 92.3 86.8 85.5 85.6 95.3 87.3 Toothbrush 

95.8 95.9 87.1 91.4 85.9 92.8 90.3 82.8 76.5 Wood 

96.9 95.5 96.1 95.3 94.3 95.2 96.8 96.6 86.5 Zipper 

 میانگین 82.9 93.4 91.3 90.8 92.1 93.9 93.9 96.1 97.4

 MVTec-AD داده مجموعه ی رو بر  AP اریمع  جینتا -6جدول 

 ها روش

روش   دسته

 پیشنهادی 
PRN PatchCore RD4AD CFA SSPCAB DREAM CFLO

W KDAD 

93.6 92.3 76.8 78 80.3 89.4 88.9 68.1 54.8 Bottle 

79.3 78.9 67 52.6 74.7 52 56.4 60.6 12.6 Cable 

83.2 82 62.2 56.5 57.2 48.6 65.1 68.3 45.6 Carpet 

62.4 62.2 46 47.2 48.3 46.4 39.6 48.8 10.1 Capsule 

47.1 45.7 24.5 15.8 25.8 57.9 62.8 41.2 7.3 Grid 

93.9 93.8 53.2 60.7 60 93.4 92.6 59.9 34.2 Hazelnut 

69.5 69.7 45.3 47.6 48.5 60.7 72.9 64.5 26.8 Leather 

98 98 86.6 78.6 92.2 94.7 97 88 34.1 Metal Nut 

92.4 91.3 75.7 76.5 81.9 48.3 47.6 82 20.9 Pill 

44.6 44.9 34.7 52.1 28.7 61.7 66.5 43.9 6.1 Screw 

86.1 85.6 66.9 54.1 76.2 38.1 39 67.5 25.8 Transistor 

97.2 96.5 56.2 54.1 55.9 96.1 95.2 60.1 27.7 Tile 

78.7 78.1 37.9 51.1 55.7 39.3 45.5 46.3 18.3 Toothbrush 

83.6 82.6 49.3 48.3 49 78.9 74.6 29 24.3 Wood 

78.8 77.6 62.3 57.5 65.2 76.4 77.6 65.2 31.5 Zipper 

 میانگین 25.34 59.6 68.1 65.5 60 55.4 56.3 78.6 79.2
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 )الف(  )ب(  )پ(  )ت(  )ث(  )ج(

-یم نشان را metal nut داده مجموعه ریز از ی ناهنجار  ی دارا یاصل  ریتصاو( الف)  ستون DFDA-AD مدل  یخروج از ای نمونه-4شکل 

 نیهم به. است شده مشخص یناهنجار مکان یبخوب هرکدام در که عکس دو قیتلف( پ )  ستون و هایژگیو یحرارت نقشه( ب)  ستون. هدد

های )ث( و )ج(   دهد. به همین ترتیب در ستونرا نشان می  Screwاصلی  دارای ناهنجاری زیر مجموعه داده  ریتصاو(  ت)  ستون بیترت

های استخراج شده و تلفیق دو عکس نشان داده شده است.نقشه ویژگی

 بندیجمع -4

معماری   مقاله  این  تشخیص   DFDA-ADدر  برای 

و  تشخیص  است.  شده  پیشنهاد  تصاویر  در  ناهنجاری 

های مهم خطوط یابی ناهنجاری در تصاویر از چالش مکان

شود. معماری پیشنهادی روشی  تولید صنعتی محسوب می

است نظارت  و    بدون  انتقالی  یادگیری  از  بردن  بهره  با  که 

استخراج ویژگی از تصاویر، توسط دو شبکه از پیش آموزش  

دیده کارایی مطلوبی را از خود نشان داده است. در پژوهش 

 های حاضر دو سازوکار متفاوت توجه پیشنهاد شد که ویژگی

 های کنند. در پژوهشبندی فراهم میمهمتر را برای خوشه

بردن های مشابه و با بهره  شود از معماری هاد می آتی پیشن

از سایر شبکه های آموزش دیده جهت تشخیص ناهنجاری 

در تصاویر استفاده شود. همچنین اعمال سازوکار توجه تاثیر 

می که  دارد  مدل  کارایی  در  لایه  بسزایی  چندین  در  توان 

 ها از آنها استفاده کرد.میانی شبکه

 تعارض منافع 
 تعارضمقاله    نیکند که در مورد انتشار ا  یاعلام م   سندهینو

 منافع وجود ندارد.
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