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در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

 مقدمه -۱

 انرژی ظرن از صنعتی هایبخش ترینپرمصرف از یکی فولاد صنعت

 قوس هایکوره مانند حرارتی فرآیندهای در ویژهبه رود،می شماربه

 .[4]دارند فولاد بازیافت و ذوب در کلیدی نقش که الکتریکی

 پژوهش انگیزه و پیشینه -4
 شکاه محیطی،زیست الزامات و انرژی قیمت افزایش به توجه با

 زا یکی به تولیدی فرآیندهای وریبهره ارتقاء و انرژی مصرف

 در. [6]است  شدهتبدیل فولادی هایشرکت راهبردی هایاولویت

 مصنوعی هوش حوزه در سریع هایپیشرفت اخیر، هایسال

 و کنترل برای جدیدی بستر دیجیتال، هایفناوری و صنعتی

 .[3]اند کرده فراهم پیچیده فرآیندهای سازیبهینه

 یکی،فیز سیستم یک از مجازی اینمایه عنوانبه دیجیتال دوقلوی

 مرمست روزرسانیبه و بلادرنگ پایش دقیق، سازیشبیه امکان

 هایشبکه دیگر، سوی از. [1]سازد می فراهم را فرآیند هایمدل

 هایمسیست سازیمدل در بالا توانایی دلیل به تطبیقی عصبی

 برای قدرتمندی ابزار جاری، هایداده از یادگیری و غیرخطی

 این با. [5]شوند می محسوب هوشمند هایکنندهکنترل طراحی

 یدهپیچ صنعتی هایمحیط در نوظهور فناوری دو این تلفیق حال،

 و دارد قرار ابتدایی مراحل در هنوز الکتریکی قوس هایکوره مانند

 .[2]است  مندنظام و کاربردی هایپژوهش نیازمند

 رد دیجیتال دوقلوی هایتوانمندی از گیریبهره با پژوهش، این در

 کی غیرخطی، کنترل در عصبی هایشبکه و بلادرنگ سازیمدل

 انرژی مصرف سازیبهینه و تطبیقی کنترل برای نوآورانه چارچوب

 تحقیق، این از هدف. است شدهارائه الکتریکی قوس هایکوره در

 هایهزینه کاهش وری،رهبه افزایش برای عملی راهکاری ارائه

 سازیپیاده طریق از فولاد صنعت در پایداری تقویت و انرژی

 .است صنعت چهارم نسل هایفناوری

                                                                                                                                                               
4 Proportional–integral–derivative 

 بررسی ادبیات -۳
 رد تجهیزات تریناصلی از یکی عنوانبه الکتریکی قوس هایکوره

 پایداری و انرژی بازدهی در بسزایی نقش فولاد، ذوب فرآیند

 ماهیت حال، این با. [0]کنند می ایفا دفولا صنعت محیطیزیست

 الکتریکی قوس هایکوره عملکرد متغیرپذیر و غیرخطی دینامیکی،

 حوزه در جدی چالشی به آن بهینه کنترل که است شده باعث

 هایپژوهش گذشته، دهه در. [0]شود  تبدیل فرآیند مهندسی

 ژی،انر مصرف منظر از هاکوره این عملکرد بهبود منظور به متعددی

 از بسیاری. [9]است  شدهانجام فرآیند ثبات و ورودی توان کنترل

 یا 4PID مانند کنترل کلاسیک هایالگوریتم از مطالعات این

 رویکردها این اما ؛[42]اند گرفته بهره خطی سازیبهینه هایروش

 ی،محیط اغتشاشات و متغیر عملیاتی شرایط با مواجهه در معمولاً

 .[41]اند داده نشان خود از محدودی کارایی

 ویژهبه مصنوعی هوش هایروش کاربرد اخیر، هایسال در

 فرآیندهای کنترل و سازیمدل در مصنوعی عصبی هایشبکه

 از مطالعات برخی. [46]است  داشته چشمگیری رشد صنعتی

 یطراح یا انرژی مصرف بینیپیش برای مصنوعی عصبی هایشبکه

 مفهوم همچنین،. [43]اند کرده استفاده بینپیش هاینندهککنترل

 و ادرنگبل سازیشبیه برای نوین ابزاری عنوانبه دیجیتال دوقلوی

است  تهقرارگرف پیشرفته صنایع موردتوجه محور،داده گیریتصمیم

 ادغام که دهدمی نشان موجود منابع مرور حال، این با. [41]

 بر مبتنی یقیتطب کنترل ساختارهای با دیجیتال دوقلوی سیستماتیک

 قوس هایکوره سازیبهینه زمینه در ویژهبه عصبی، یادگیری

 .[45]است  قرارگرفته بررسی مورد کمتر الکتریکی،

 بر بتنیم ترکیبی رویکرد یک خلأ، این شناسایی با پژوهش، این در

 با تا تاس شدهارائه تطبیقی عصبی هایشبکه و دیجیتال دوقلوی

 ور،محداده یادگیری و بلادرنگ سازیمدل هایظرفیت از گیریبهره

 الکتریکی قوس هایکوره در انرژی مصرف سازیبهینه و کنترل

اند مطالعات متعددی نشان داده .یابد تحقق یدارپا و مؤثر شکلیبه

تواند به بهبود دقت می های عصبی مصنوعیکه استفاده از شبکه

 قوس هایسازی دینامیک فرآیندهای حرارتی مانند کورهمدل

هایی از اوایل دهه . برای مثال، پژوهش[42] کمک کند الکتریکی
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در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

 و پرسپترون چندلایه عصبی شبکه ساختارهای کارگیریبه 6242

ر را برای شناسایی رفتار حرارتی غیرخطی د شعاعی پایه تابع شبکه

تنی های مباند که در مقایسه با مدلهای صنعتی پیشنهاد دادهمحیط

 .[40] اندبر فیزیک، دقت بالاتری داشته

های عمیق و قابلیت یادگیری یل ساختار لایهبه دل MLP شبکه

روابط پیچیده، توانایی بالایی در تقریب توابع غیرخطی با دقت زیاد 

بر بوده و در برخی دارد؛ با این حال، فرآیند آموزش آن معمولاً زمان

های های نویزی، ممکن است به کمینهویژه در حضور دادهشرایط به

با استفاده از توابع 4RBF بکه شمحلی همگرا شود. در مقابل، 

عنوان واحدهای مخفی، از سرعت همگرایی بالاتر و شعاعی به

تواند در تقریب نواحی سادگی در آموزش برخوردار است و می

محلی از داده عملکرد بسیار مطلوبی داشته باشد؛ اما نقطه ضعف 

سازی رفتارهای بسیار غیرخطی و گسترده نهفته اصلی آن در مدل

 .است

شود که ، باعث می6RBF-MLPترکیب این دو ساختار، موسوم به 

طور مکمل در یک چارچوب واحد به کار مزایای هر دو شبکه به

نقش تقویت سرعت همگرایی  RBFگرفته شوند. در این رویکرد، 

و افزایش پایداری آموزش در نواحی محلی را بر عهده دارد، در 

یادگیری الگوهای پذیری و مسئولیت تعمیم MLP کهحالی

کند. نتیجه این تر غیرخطی در مقیاس کلی را ایفا میپیچیده

افزایی، مدلی است که هم از دقت بالا در تقریب رفتار غیرخطی هم

سیستم برخوردار است، هم از نظر سرعت و کارایی محاسباتی 

های صنعتی ویژه در محیطها بهعملکرد بهتری دارد. این ویژگی

های قوس الکتریکی، که هم رفتارهای محلی و هم رهپویا مانند کو

ها وجود دارد، اهمیت زیادی پیدا های پیچیده در آندینامیک

 .کندمی

یری، در های یادگگیری از الگوریتمهای کنترل تطبیقی با بهرهروش

در  های کلاسیککنندههای اخیر جایگزین مناسبی برای کنترلسال

ویژه، ساختارهایی مانند کنترل . به[40] اندشرایط متغیر شده

های در محیط تطبیقی و کنترل مبتنی بر یادگیری تقویتی -عصبی

. این رویکردها [49] اندصنعتی غیرخطی نتایج چشمگیری داشته

 امکان تنظیم پیوسته پارامترهای کنترل در شرایط کاری متغیر را 

                                                                                                                                                               
4 Radial basis function 

 .[62] اندفراهم کرده

ظهور های نوکاربرد دوقلوی دیجیتال در صنعت فولاد یکی از زمینه

های اخیر نشان . پژوهش[64] رودبه شمار می در تحول دیجیتال

تواند های صنعتی میزمان از کورهاند که ایجاد مدل مجازی همداده

ی رف انرژسازی مصبینی خطا و بهینهمنجر به تحلیل بلادرنگ، پیش

 هوشمند کنترل و دیجیتال دوقلوی حوزه دو هر گرچه. [66] شود

 به محدودی هایپژوهش اما اند،یافتهتوسعه جداگانه صورتبه

 در اولیه مطالعات برخی. [63]اند پرداخته فناوری دو این تلفیق

 ترکیب هک اندداده نشان هانیروگاه یا صنعتی تهویه هایسیستم زمینه

 عصبی شبکه بر مبتنی تطبیقی هایکنندهکنترل با دیجیتال دوقلوی

 هینهب مدیریت در بالایی اثربخشی تواندمی منطق فازی یا مصنوعی

 .[61]باشد  داشته انرژی مصرف

 ات را الکتریکی قوس هایکوره در انرژی مصرف ها،پژوهش برخی

. [65]اند کرده برآورد فولادسازی فرآیند انرژی کل ٪22 از بیش

 ت،اس شدهانجام بخش این سازیبهینه برای ایگسترده هایتلاش

وب ذ توالی تنظیم هوشمند، بار کنترل هایبرنامه طراحی جمله از

 .[62]کوره  جریان و ولتاژ کاری نقطه سازیبهینه و

از دیدگاه عملی، ادغام سیستماتیک دوقلوهای دیجیتال با کنترل 

ی با های قوس الکتریکتطبیقی مبتنی بر شبکه عصبی در کوره

های ذاتی همراه است که اهمیت و نوآوری ای از چالشمجموعه

های قوس سازد. نخست آنکه، کورهاین رویکرد را برجسته می

عملیاتی  و وابسته به شرایطالکتریکی ماهیتی بسیار غیرخطی، پویا 

ها نیازمند در نظر گرفتن اثرات سازی دقیق آنمتغیر دارند و مدل

ای مانند اغتشاشات ناشی از تغییر ترکیب قراضه و نوسانات پیچیده

 سازی یک دوقلویشود که پیادهقوس است. این مسئله سبب می

شوار د سازی آن با واقعیت فیزیکی، فرآیندیدیجیتال دقیق و همگام

آوری داده در این محیط های جمعبر باشد. دوم، چالشو زمان

است؛ چرا که سنسورها در معرض دمای بسیار  توجهقابلصنعتی 

های الکترومغناطیسی شدید و شرایط سخت کاری قرار بالا، میدان

ها را تحت تأثیر قرار دهد. تواند دقت و پایداری دادهدارند که می

 مبتنی بر شبکه عصبی برای آنکه بتواند سوم، کنترل تطبیقی

یت های بلادرنگ با کیفعملکردی اثربخش داشته باشد، نیازمند داده

6 Multilayer perceptron- Radial basis function 
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یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

که سرعت بالای دینامیک کوره، بالا و پردازش سریع است؛ در حالی

ای را به همراه دارد. در گیرانههای پردازشی سختمحدودیت

رل و سیستم کنت نهایت، موضوع ادغام بلادرنگ میان مدل دیجیتال

نیز یک چالش اساسی است؛ زیرا هرگونه تأخیر در انتقال یا 

تواند موجب کاهش اثربخشی و حتی بروز پردازش داده می

ناپایداری در سیستم شود. این موانع، در کنار پتانسیل بالای بهبود 

دهند که ترکیب وری انرژی و افزایش عمر تجهیزات، نشان میبهره

زه با کنترل تطبیقی مبتنی بر شبکه عصبی در حودوقلوی دیجیتال 

های قوس الکتریکی نه تنها یک مسیر نوآورانه، بلکه ضرورتی کوره

 .شودبرای پیشرفت آینده صنعت فولاد محسوب می

 پژوهشی یهامشارکت و هاشکاف ۳-۱
 هوش هایالگوریتم از استفاده در توجهقابل هایپیشرفت وجود با

 همچنان صنعتی، فرآیندهای عملکرد بهبود برای مصنوعی

 و تطبیقی کنترل دقیق، سازیمدل زمینه در اساسی هاییچالش

. تاس ماندهباقی الکتریکی قوس هایکوره در انرژی مصرف کاهش

 مدیریت برای لازم توانایی کنترل، مرسوم هایروش از بسیاری

 را ذوب فرآیند در بار شدید نوسانات و متغیر دینامیکی شرایط

 فاقد اًغالب عصبی هایشبکه بر مبتنی رویکردهای همچنین،. ندارند

 ملیاتیع واقعی شرایط با سازگاری و بلادرنگ روزرسانیبه قابلیت

 :است زیر شرح به پژوهش این کلیدی هایمشارکت .هستند

 و دیجیتال دوقلوی پایه بر یکپارچه چارچوب یک ارائه 

 رآیندف کنترل و سازیمدل برای تطبیقی عصبی هایشبکه

 و رمتغی شرایط است قادر که بلادرنگ، صورتبه فولاد ذوب

 .مایدن کنترل و سازیشبیه بالا دقت با را سیستم غیرخطی

 مستمر یرییادگ بر مبتنی هوشمند تطبیقی کنندهکنترل طراحی 

 اراستد را فرآیند در ایلحظه تغییرات با سازگاری توانایی که

 اننش خود از کلاسیک هایروش به نسبت بهتری عملکرد و

 .دهدمی

 چندلایه عصبی شبکه ترکیبی ساختارهای کارگیریبه 

 و سازیمدل فرآیند شعاعی در پایه تابع شبکه پرسپترون و

 همگرایی سرعت بالا، دقت مزایای که ایگونهبه کنترل،

 طوربه سیستم غیرخطی رفتار تقریب توانایی و مطلوب

 .گردد محقق زمانهم

 ی پذیری و اثربخشدهنده امکانج این پژوهش نه تنها نشاننتای

های نوین مانند دوقلوی دیجیتال و یادگیری تلفیق فناوری

ماشین در صنعت فولاد است، بلکه الگویی عملی برای سایر 

بر در مسیر تحول دیجیتال و هوشمندسازی صنایع انرژی

 .سازدفراهم می

 مسئله یبندفرمول -۴
 ژوهشپ اصلی مسئله تعریف به مندنظام رتصو به بخش، این در

 تشریح دقیق طوربه آن مفهومی چارچوب و شودمی پرداخته

 سامانه یک طراحی تحقیق، این در اساسی چالش. شد خواهد

 رد انرژی مصرف سازیبهینه و تطبیقی کنترل برای هوشمند

 طشرای با مواجهه در باشد قادر که است الکتریکی قوس هایکوره

 خود زا کارآمد و دقیق پایدار، عملکردی فرآیند، متغیر و یکیدینام

 زمان به وابسته و غیرخطی پیچیده، ماهیت به توجه با. دهد نشان

 نترلیک سنتی هایروش از گیریبهره حرارتی، هایسیستم نوع این

 فولاد صنعت در پایداری و وریبهره نیازهای پاسخگوی دیگر

 طراحی پایه عنوانبه فرآیند از قدقی مدل یک رو،این از. نیست

 فهومم از استفاده با مقاله، این در که است، نیاز مورد کنندهکنترل

 یافتهسعهتو مدل این تطبیقی، عصبی هایشبکه و دیجیتال دوقلوی

 ارزیابی و سازیپیاده آن اساس بر پیشنهادی راهکار ادامه، در و

 .شودمی

ره قوس مدل دینامیکی فرآیند ذوب در کو ۴-۱

 الکتریکی
 تغییر اژ،ولت نوسانات دلیل به الکتریکی قوس کوره در ذوب فرآیند

 مسیست یک عنوان به الکترودها، غیرخطی رفتار و حرارتی بار

 روی رب شدهپایه دینامیکی مدل. شودمی شناخته غیرخطی پیچیده

 :است (4) صورتبه بیان قابل الکتریکی و انرژی معادلات

(4) 𝑑𝑇(𝑡)

𝑑𝑡
𝐶 = 𝜂 ⋅ 𝑃(𝑡) − 𝑄loss (𝑡) 

ظرفیت گرمایی معادل  𝐶 ،(𝐶𝑜)فلز ایلحظه دمای 𝑇(𝑡) که در آن

 توان ورودی از 𝑃(𝑡)، بازده انتقال حرارت 𝜂، (𝐽/𝐶𝑂) سیستم

برای است. (𝑊)تلفات حرارتی به محیط 𝑄𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡)، (𝑊) کوره

 :شودستفاده میا (6)سازی تلفات، از رابطه مدل

(6) 𝑄loss (𝑡) = ℎ𝐴(𝑇(𝑡) − 𝑇anb ) 
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در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

دمای  𝑻𝒂𝒎𝒃سطح مؤثر و 𝑨 ضریب انتقال حرارت، 𝒉 که در آن

 .محیط است

 ساخت دوقلوی دیجیتال ۴-4
صورت مدل دینامیکی مجازی از فرآیند یک دوقلوی دیجیتال به

ا خود را ب شود که بتواند در زمان واقعی تطابقواقعی ساخته می

 توانمین الکتریکی قوس کوره سیستم درسیستم اصلی حفظ کند. 

 بلکه کرد، اطمینان مدل دقت به خروجی هایداده با صرفاً

 مدل در و گیریاندازه دقیق طوربه باید نیز فرآیند هایورودی

 پیدا ار خود واقعی معنای هزینه تابع تا شوند لحاظ شدهسازیشبیه

 و لدیجیتا دوقلوی بین انطباق ایجاد برای یق،تحق این در .کند

 تصور به الکتریکی قوس کوره اصلی هایورودی واقعی فرآیند

 :اندشدهگرفته نظر در (3) ورودی بردار

(3) 𝑢(𝑖) =

[
 
 
 
 
 

𝑃𝑒𝑙(𝑖)

𝑚scrap (𝑖)

𝑚oxy (𝑖)

𝑚coal (𝑖)

𝑄cool (𝑖) ]
 
 
 
 
 

 

بر  𝑖شده به کوره در لحظه ریکی تزریقتوان الکت 𝑃𝑒𝑙(𝑖)که در آن

جرم شارژ قراضه فلزی در هر سیکل  𝑚scrap (𝑖) ،(MW )حسب

 ( Nm3/min) میزان تزریق اکسیژن 𝑚oxy (𝑖) )بر حسب تن(،

، 𝑚coal (𝑖) میزان تزریق کربن جانبی ( kg/min )، 𝑄cool (𝑖)  

 .(𝑘𝐽/𝑚𝑖𝑛) یا (𝑘𝑊)  هاهکاری آب یا سیال در دیوارمیزان خنک

مدل دوقلوی دیجیتال بر اساس یک معادله موازنه انرژی دینامیکی 

 :است شدهبیان (1)صورت به

(1) 

𝐶eq 

𝑑𝑇pred (𝑡)

𝑑𝑡

= 𝜂el 𝑃el (𝑡) + 𝜂oxy 𝐻oxy (𝑚oxya (𝑡))

+ 𝜂coal  𝐻coal (𝑚coal (𝑡))

− 𝑄loss (𝑇pred (𝑡), 𝑄cool (𝑡)) 
,𝜼𝐞𝐥 ظرفیت گرمایی مؤثر بار در کوره، 𝑪𝐞𝐪که در آن 𝜼𝐨𝐱𝐲, 𝜼𝐜𝐨𝐚𝐥  

و    𝑯oxy های الکتریکی، اکسیژن و کربن،ضرایب بازدهی ورودی

𝐻coal  های اکسیژن و کربن،انرژی شیمیایی آزادشده از واکنش 

𝑄loss   دمای  .کاریلاف حرارتی وابسته به دمای بار و نرخ خنکات

 :(5رابطه ) برابر است با 𝑖  شده مدل دیجیتال در گامبینیپیش

(5) Tpred (i; θ) = f(u(i), θ) 

های واقعی است که توسط همان بردار ورودی 𝒖(𝒊)که در آن 

 قابل تنظیمپارامترهای 𝜽 و شدهثبتحسگرها در فرآیند عملیاتی 

  .ها و ضرایب انتقال حرارت( استدل )مانند بازدهیم

 رخطبهای واقعی، یک فیلتر تطبیقی منظور انطباق مدل با دادهبه

ینی، بسازی تابع خطای پیششود که با کمینهکار گرفته میبه

 :کندروزرسانی میبه (2توسط معادله ) پارامترهای مدل را

(2) 𝐽(𝜃) = ∑  

𝑁

𝑖=1

  (𝑇meas (𝑖) − 𝑇pred (𝑖; 𝜃))
2 

دمای واقعی  𝑇𝑚𝑒𝑎𝑠،پارامترهای بهینه مدل 𝜃که در آن

شده توسط دوقلوی بینیخروجی مدل پیش 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑، شدهگیریاندازه

ان سازی )مانند گرادیدر این حالت، الگوریتم بهینه .است دیجیتال

ای تنظیم گونههرا ب𝜃 کاهشی یا فیلتر تطبیقی کالمن( پارامترهای

ل شده حداقسازیکند که اختلاف بین دمای واقعی و دمای شبیهمی

 .شود

زی ساطراحی شبکه عصبی تطبیقی برای مدل ۴-۳

 معکوس فرآیند
توان  بینیبرای تخمین معکوس رفتار غیرخطی سیستم و پیش

 MLP–RBF یبیترکازای دمای هدف، از شبکه عصبی ورودی به

معادله  و شبکه تابع پایه شعاعی پرسپترونشبکه عصبی چندلایه 

 :شوداستفاده می( 0)

(0) 𝑃est (𝑡) = 𝑓𝑀𝐿𝑃 (𝑇(𝑡),
𝑑𝑇(𝑡)

𝑑𝑡
, 𝑇ref (𝑡))

+ 𝑓𝑅𝐵𝐹(𝑇(𝑡)) 
تابع  𝑓𝑅𝐵𝐹، بخش یادگیرنده با ساختار پرسپترون چندلایه 𝑓𝑀𝐿𝑃که

دمای مرجع  𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑡)، های شعاعیتقریب موضعی با گره

ترکیب این دو ساختار، هم دقت بالا و هم است.  شدهگذاریهدف

 .کندتوانایی تطبیق سریع در شرایط متغیر را تضمین می

ه کننده تطبیقی مبتنی بر مدل شبکطراحی کنترل ۴-۴

 عصبی
شود که ای طراحی میکنندهآمده، کنترلدستبر اساس مدل به

refTخروجی مطلوب
را با کمترین مصرف انرژی دنبال کند.  

 :شودروزرسانی میبه (0) صورت تطبیقیسیگنال کنترلی به
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در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

(0) 𝑢(𝑡) = 𝛼𝑢(𝑡 − 1) + 𝛽 ⋅ (𝑇ref (𝑡) − 𝑇(𝑡))

+ 𝛾 ⋅
𝑑

𝑑𝑡
(𝑇ref (𝑡) − 𝑇(𝑡)) 

و با استفاده از گرادیان  برخطصورت به 𝛾و  𝛼 ،𝛽که ضرایب 

 :شوندروزرسانی میا بهکاهش خط

(9) 𝜃(𝑡 + 1) = 𝜃(𝑡) − 𝜂 ⋅ ∇𝜃𝐽(𝜃) 

 برخط روزرسانیبه ۴-۴-۱

( 1آن است که ضرایب کنترلی رابطه ) برخطروزرسانی منظور از به

های جدیدِ برداری، همزمان با ورود دادهدر هر گام نمونه

شوند؛ یعنی بدون توقف شده از کوره، بازتنظیم میگیریاندازه

 :(42رابطه ) های جاریایند و بر مبنای دادهفر

(42) 
𝑢(𝑡) = 𝛼(𝑡)𝑢(𝑡 − 1) + 𝛽(𝑡)𝑒(𝑡)

+ 𝛾(𝑡)𝑒̇(𝑡), 
 𝑒(𝑡) = 𝑇ref(𝑡) − 𝑇(𝑡) 

 

 گیر فیلترشدهمشتق خطا است که با یک مشتق 𝒆̇(𝒕)جادر این

 :شودمحاسبه می( 44توسط معادله )

(44) 

 
𝑒̇(𝑡) = (1 − 𝜆)𝑒̇(𝑡 − 1)

+ 𝜆
𝑒(𝑡) − 𝑒(𝑡 − 1)

Δ𝑡
, 

 𝟎 < 𝝀 < 𝟏 
 داده سازیهمگام و گردآوری ۴-۴-4

𝑘=1{𝑡𝑘}در افق زمانی هاداده
𝑁 آوری معج Δ𝑡برداری با دوره نمونه 

 :شوندمی

 دما 𝑇(𝑡𝑘) :پذیر های تماساز پایرومتر نوری/ترموکوپل

 (. %0.5±خطای کالیبراسیون  و  C∘1)رزولوشن

 ایتوان لحظه 𝑃(𝑡𝑘) خروجی مبدل/ترانس(: از پاورآنالایزر(

 (.MW 0/1)رزولوشن 

 جرمی )برای دوقلو  یفلومترهااز  :دبی اکسیژن/مواد افزودی

 .دیجیتال و اعتبارسنجی(

مطابق  3گیری، از میانگین متحرک درجه برای حذف نویز اندازه

 :کنیماستفاده می( 46رابطه )

(46) 𝑇̃(𝑡𝑘) =
1

3
(𝑇(𝑡𝑘) + 𝑇(𝑡𝑘−1) + 𝑇(𝑡𝑘−2)) 

𝑒̃(𝑡𝑘)و سپس = 𝑇ref(𝑡𝑘) − 𝑇̃(𝑡𝑘)  مبنای قانون تطبیق قرار

ها سازی کانالموجب همگام گیرد. برچسب زمانی یکسانمی

,𝑒شود تا می 𝑒̇, 𝑢 در یک𝑡 قابل اتکا باشند. 

 (آزادی درجه کاهش) ضرایب وابستگی قید ۴-۴-۳

 :شوداعمال می (43)تشخیص ضرایب، قیود جلوگیری از عدم برای

(43) 𝛼(𝑡) ≥ 0, 𝛽(𝑡) ≥ 0, 𝛾(𝑡) ≥ 0, 
 𝛼(𝑡) + 𝛽(𝑡) + 𝛾(𝑡) = 1 

می از قید شوند و سوترتیب فقط دو پارامتر مستقل تنظیم میبدین

در حالت « یک منهای ضریب»آید )آنالوگِ دست میجمع به

 .(یدوعبارت

 دمعیارهتعریف تابع هدف چن ۴-۵
سازی کننده نه تنها رسیدن به دمای مطلوب بلکه بهینههدف کنترل

مصرف انرژی و حفظ پایداری حرارتی در برابر اغتشاشات محیطی 

تعریف  (41)است. بنابراین، یک تابع هدف چندمعیاره به صورت 

 :شودمی

(41) 𝐽(𝜃) = 𝑤1 ⋅ 𝑒𝑇
2(𝑡) + 𝑤2 ⋅ Δ𝑢2(𝑡) + 𝑤3

⋅ (
𝑑𝑇(𝑡)

𝑑𝑡
)

2

 
𝒆(𝒕) که در آن = 𝑻𝒓𝒆𝒇(𝒕) − 𝑻(𝒕) خطای دمایی ،𝜟𝒖(𝒕) =

𝒖(𝒕) − 𝒖(𝒕 −  ، تغییرات ناگهانی در سیگنال کنترلی (𝟏

𝒅𝑻(𝒕)

𝒅𝒕
 1w،2w و ضرایب عنوان معیار پایدارینرخ تغییرات دما به

 هستند. سیستم مختلف اهداف دهیوزن 3wو 

 متنظی یکدیگر از مستقل کاملاً توانندنمی 𝑤3و 𝑤1،𝑤2ضرایب

 این رفع برای. شودمی پارامتریبیش به منجر امر این زیرا شوند،

 :شودمی اعمال (45) قید مشکل،

(45) 𝑤1 ≥ 0,𝑤2 ≥ 0,𝑤3 ≥ 0,𝑤1 + 𝑤2 + 𝑤3 = 1 

طور همانند و ضریب سوم بدر نتیجه، تنها دو ضریب مستقل باقی می

سازی عملی، دو برای پیاده .شودخودکار از رابطه بالا محاسبه می

 :روش متداول وجود دارد

 (:42توسط ) Softmax پارامترسازی

(42) 
𝑤1 =

𝑒𝑎

𝑒𝑎 + 𝑒𝑏 + 𝑒𝑐
, 

𝑤2 =
𝑒𝑏

𝑒𝑎 + 𝑒𝑏 + 𝑒𝑐
, 𝑤3 =

𝑒𝑐

𝑒𝑎 + 𝑒𝑏 + 𝑒𝑐
, 

,𝒂)که در آن  𝒃, 𝒄) ∈ ℝ  متغیرهای بدون قید هستند و ضرایب

 .مانندهمیشه نرمال و نامنفی باقی می

 پروژکشن روی سیمپلکس: 
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با استفاده از  در صنعت فولاد یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

𝜃روزرسانی ضرایب با روش گرادیان، بردار پس از هر گام به =

[𝑤1, 𝑤2, 𝑤3]
𝑇  مجموعهروی𝑆 = {𝜃 ∈ ℝ3 ∣ 𝜃 ≥

0, 1𝑇𝜃 =  .شودپرتاب می {1

سازی در اصل، مسأله کنترلی ماهیت چندهدفه دارد، زیرا کمینه

خطای دما، کاهش تلاش کنترلی و تضمین پایداری حرارتی اهدافی 

استفاده  سازیمتعارض هستند. برای حل عملی، از روش اسکالاری

یل دار تبدهدفه وزنبع تکشود که مسأله چندهدفه را به یک تامی

ی های کلاسیک کنترل تطبیقکند. این کار امکان استفاده از روشمی

را فراهم  بین مدلسازی مانند گرادیان کاهشی و کنترل پیشو بهینه

 .سازدمی

 زیسابهینه هایروش با یا تجربی صورتبه 𝒘𝟑و 𝒘𝟏،𝒘𝟐ضرایب 

 در مشخص، طور به .شوندمی تعیین( ژنتیک الگوریتم مانند)

 یا طاخ میزان که شودمی تعریف هدف تابع یک ژنتیک الگوریتم

 یا گیریاندازه از آمدهدستبه) واقعی مقادیر بین اختلاف

( نهادیپیش مدل توسط شدهمحاسبه) تخمینی مقادیر و( سازیشبیه

 ایگونهبه ضرایب که است این اصلی هدف. کندمی ارزیابی را

 مورد برازش تابع .شود حداقل اختلاف این که شوند انتخاب

 :شد تعریف (40) شکل به استفاده

(40) 

𝐽

= ∑  

𝑁

𝑘=1

(𝑦measured (𝑘)

− 𝑦estimated (𝑘; 𝛼1, 𝛼2, 𝛼3))
2

 
 :ر آنکه د

 𝒚measured (𝒌)  داده واقعی یا مرجع در لحظه𝒌 ،است 

 𝒚estimated 
(𝒌; 𝜶𝟏, 𝜶𝟐, 𝜶𝟑)  خروجی مدل پیشنهادی با

,𝜶𝟏ضرایب  𝜶𝟐, 𝜶𝟑، 

 𝑵 های داده،تعداد کل نمونه 

 𝜶𝟏, 𝜶𝟐, 𝜶𝟑 ضرایب وزنی مورد نظر. 

نیز در  (40)با توجه به محدودیت وابستگی بین ضرایب، شرط 

 :شودسازی اعمال میفرآیند بهینه

(40) 𝛼1 + 𝛼2 + 𝛼3 = 1, 𝛼i ≥ 0 

بنابراین، عملاً تنها دو ضریب مستقل هستند و ضریب سوم 

الگوریتم ژنتیک با  .شودصورت خودکار از رابطه بالا تعیین میبه

و استفاده از  𝑱ایجاد جمعیتی اولیه از ضرایب، محاسبه مقدار تابع 

صورت تکراری مقادیر بهینه عملگرهای انتخاب، جهش و تقاطع، به

کند. معیار توقف الگوریتم رسیدن به حداقل خطا دا میضرایب را پی

 .است تکرار یا تعداد مشخصی نسل

مدل بهبود یافته تخمین نرخ تغییرات انرژی در  ۴-۶

 فرآیند
برای در نظر گرفتن اثر دینامیک انتقال انرژی درون کوره، مدل 

رود که نرخ تغییر انرژی تجمعی را کار میبه ایبهبودیافتهانرژی 

 :شودشامل می( 49سط )تو

(49) 

𝑑𝐸totd (𝑡)

𝑑𝑡
= 𝜂 ⋅ 𝑃(𝑡)

− (ℎ𝐴(𝑇(𝑡) − 𝑇anb ) + 𝑅

⋅ 𝐼2(𝑡)) 
مقاومت 𝑹 ، یافته در فرآیند ذوبانرژی تجمع 𝑬𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍(𝒕)در اینجا

)، الکتریکی مسیر جریان )I tای به الکترودهاجریان ورودی لحظه 

دهد رفتار حرارتی سیستم با دقت بیشتری ن مدل اجازه میای. است

ه تر مصرف انرژی استفادبینی دقیقو برای پیش شدهزدهتخمین 

 .شود

ا کننده بتطبیقی ضرایب کنترل یروزرسانبه ۴-۷

 استفاده از قانون یادگیری
پذیری در برابر تغییرات فرآیندی، ضرایب برای بهبود انعطاف

نی رت تطبیقی و با استفاده از قانون یادگیری مبتصوکننده بهکنترل

 :شونداصلاح می (62) بر گرادیان خطا

(62) 𝑑𝜃𝑖(𝑡)

𝑑𝑡
= −𝜆 ⋅

𝜕𝐽(𝑡)

𝜕𝜃𝑖(𝑡)
 

iکه در آن  .کننده استکنترل و   ،شامل ضرایب    

و  نرخ یادگیری

( )

( )i

J t

t




 مشتق تابع هزینه نسبت به هر پارامتر 

 .است

 معیار پایداری با استفاده از تابع لیاپانوف ۴-۸

برای تضمین پایداری سیستم در برابر اغتشاشات و تغییرات مدل، 

 :شودتعریف می (64)تابع لیاپانوف 

(64) 𝑉(𝑡) =
1

2
𝑒𝑇

2(𝑡) +
1

2
∑  

𝑖

  (𝜃𝑖(𝑡) − 𝜃𝑖
∗)2 

 :باشد( 66مطابق )و با اطمینان از اینکه مشتق آن منفی 
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در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

(66) 𝑑𝑉(𝑡)

𝑑𝑡
≤ 0 

صورت مجانبی پایدار است و در توان نشان داد که سیستم بهمی

محافظت  ازحدیشبصورت وجود اغتشاش، پاسخ از نوسان 

 .شودمی

 ارتباط دوقلوی دیجیتال با کنترلر در حلقه بسته ۴-۹
رای سازی، بلکه در حلقه بسته بتنها برای شبیهدوقلوی دیجیتال نه

شده به های اصلاحبینیتصحیح خطای مدل و ارسال پیش

 :گیردقرار می( 63)کننده مورد استفاده کنترل

(63) 𝑢corr (𝑡) = 𝑢𝑁𝑁(𝑡) + 𝜅

⋅ (𝑇meas (𝑡) − 𝑇𝐷𝑇(𝑡)) 
دمای  𝑻𝑫𝑻(𝒕)، خروجی اولیه شبکه عصبی 𝒖𝑵𝑵(𝒕)که در آن

ضریب تطبیق برای  𝜿و  توسط دوقلوی دیجیتال شدهزدهتخمین

 .است اصلاح کنترل

 ساختار شبکه عصبی تطبیقی ۴-۱۰

ی ردر این پژوهش، یک شبکه عصبی چندلایه با توانایی یادگی

 شدهرفتهگمنظور تقریب دینامیک ناشناخته سیستم در نظر به برخط

 :شودتعریف می (61)صورت است. ساختار کلی شبکه به

(61) 

𝑦𝑁𝑁(𝑡) = ∑  

𝑛

𝑖=1

 𝑤𝑖(𝑡)

⋅ 𝜎 (∑  

𝑚

𝑗=1

 𝑣𝑖𝑗(𝑡) ⋅ 𝑥𝑗(𝑡)

⋅ 𝑏𝑖) 

غییر دما، های شبکه )شامل دما، نرخ تورودی 𝒙𝒋(𝒕)که در آن

.)𝝈 ، ای(جریان، توان لحظه  ،صورت سیگمویدسازی، بهتابع فعال(

𝒘𝒊(𝒕)  و𝝊𝒊𝒋(𝒕) صورت های ورودی و خروجی شبکه که بهوزن

 است. بایاس لایه میانی 𝒃𝒊. همچنین شوندروزرسانی میتطبیقی به

 شده مبتنی بر خطای مدلقانون یادگیری اصلاح ۴-۱۱
بود تطابق شبکه با تغییرات دینامیکی فرآیند، یک قانون رای بهب

شده بر اساس خطای مدل بین دوقلوی دیجیتال و یادگیری اصلاح

 :است (65) شدهطراحیواقعیت 

(65) Δ𝑤𝑖 = −𝜂 ⋅ 𝑒𝑇(𝑡) ⋅ 𝜎𝑖(𝑡) + 𝜉

⋅ (𝑇real (𝑡) − 𝑇𝐷𝑇(𝑡)) 

اشی از عدم تطابق نرخ اصلاح ن 𝝃، نرخ یادگیری اصلی 𝜼 که در آن

این اصلاح موجب است.  بین دوقلوی دیجیتال و فرآیند واقعی

 .دشوتر و دقت بالاتر شبکه در تخمین مدل میهمگرایی سریع

کننده بر پایه شبکه عصبی طراحی کنترل ۴-۱4

 کنندهبینیپیش
 شده برای چند مرحله آیندهبینیصورت پیشخروجی کنترل به

 :شودمحاسبه می (62)

(62) 

𝑢(𝑡) = arg min
𝑢

 ∑  

𝑁𝑃

𝐾=1

  (𝑇ref (𝑡 + 𝑘) − 𝑇𝑁𝑁(𝑡

+ 𝑘 ∣ 𝑡))
2
+ 𝜆

⋅ ∑  

𝑁𝑐

𝑘=1

  (Δ𝑢(𝑡 + 𝑘 − 1))2 

𝑻𝑵𝑵(𝒕، افق کنترل 𝑵𝒄،بینیافق پیش 𝑵𝒑که در آن + 𝒌|𝒕)  دمای

تغییرات سیگنال  𝜟𝒖(𝒕)و شده توسط شبکه عصبیبینیپیش

کند عمل می بین مدلاین ساختار مشابه کنترل پیشکنترلی است. 

 گیریهرهب جای مدل ریاضی صریحاما با  از شبکه عصبی تطبیقی به

 کند.می

منظور کننده با دوقلوی دیجیتال بهترکیب کنترل ۴-۱۳

 بهبود قابلیت اطمینان

یتال وقلوی دیججهت افزایش اعتمادپذیری در تصمیمات کنترلی، د

عنوان بلوک بازخورد برای بررسی صحت تصمیمات کنترلی وارد به

 :شودمی( 60)حلقه 

(60) 
If |𝑇𝐷𝑇(𝑡 + 1 ∣ 𝑢(𝑡)) − 𝑇pred (𝑡 + 1)|

> 𝛿, then 𝑢(𝑡)
← 𝑢(𝑡) − 𝜖 ⋅ sign(𝑒𝑇(𝑡)) 

در این رابطه ضریب تنظیم ò،بینیآستانه مجاز اختلاف پیش 

 ست.ا کنندهبینی اولیه کنترلخروجی پیش 𝑻𝒑𝒓𝒆𝒅و تدریجی کنترلی

به  دهد تا کنترل را با توجهگیرنده اجازه میاین مکانیسم به تصمیم

بازخورد دوقلوی دیجیتال تصحیح کرده و از اشتباهات ناشی از 

 .سازی جلوگیری کندمدل

 دگی محاسباتیتحلیل پیچی ۴-۱۴
در ارزیابی روش پیشنهادی، پیچیدگی محاسباتی هر مرحله تحلیل 

ای سنجیده شد. الگوریتم پیشنهادی شامل های مقایسهو با روش
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در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

سازی دینامیکی و استخراج مدل -4:سه بخش اصلی است

از ستخمین پارامترها با استفاده از فیلتر/بهینه -6ها، ویژگی

تطبیقی بر پایه شبکه عصبی/ماشین یادگیری  -3 شده ومعرفی

 .یادگیرنده

 مرتبهسازی، محاسبات خطی ماتریسی با در بخش مدل  ٔ 

𝑶(𝒏𝟐) های شود که با توجه به ابعاد متوسط سیستمانجام می

 .صنعتی قابل مدیریت است

 های بازگشتیبخش تخمین پارامترها عمدتاً بر اساس روش 

چیدگی آن حدود کند که پیو فیلترهای حالت عمل می

𝑶(𝒏𝟑)  است؛ اما با توجه به ساختار تکرارشونده، این هزینه

یابد و در عمل نزدیک در اجراهای آنلاین به شدت کاهش می

 .ماندباقی می 𝑶(𝒏𝟐)به 

 صبی های عدر بخش یادگیری تطبیقی، با استفاده از شبکه

 اآموزش برابر ب ٔ  مرحلهوزن، پیچیدگی یادگیری در سبک

𝑶(𝑵 ⋅ 𝒅)  که در آن 𝑵 ها و تعداد نمونه 𝒅 ها تعداد ویژگی

خواهد بود.  𝑶(𝒅) استنتاج تنها  ٔ  مرحلهاست( بوده و در 

 .کندرا تضمین می این موضوع اجرای بلادرنگ

، پیچیدگی محاسباتی روش پیشنهادی در مقایسه با طورکلیبه

ه دقت بالاتری تر است، در حالی کرده یا پایینهای مرجع همروش

آورد. این توازن میان دقت و هزینه محاسباتی موجب را فراهم می

های سازی عملی در سیستمشود که الگوریتم قابلیت پیادهمی

های طویژه در محیمتوسط و بزرگ را داشته باشد. بهصنعتی مقیاس

افزاری محدود، روش پیشنهادی به دلیل ساختار دارای منابع سخت

 .ازدسطراحی ماژولار، امکان استقرار آسان را فراهم میبازگشتی و 

ا دهد که روش پیشنهادی بحلیل پیچیدگی محاسباتی نشان میت

 پذیر بوده ووجود افزایش دقت، از نظر هزینه محاسباتی مقیاس

 .های صنعتی مناسب استبرای کاربردهای بلادرنگ در سیستم

 و عملی بودن روش پذیریتر ساختن ابعاد مقیاسمنظور روشنبه

دقیق از پیچیدگی محاسباتی آن با برخی  ٔ  سهیمقاپیشنهادی، یک 

و شبکه عصبی 4RLS ، 6EKF شامل های مرسوم در ادبیاتروش

دهد تا ارائه گردید. این مقایسه به ما اجازه می (4در جدول ) ساده

نشان دهیم که اگرچه روش پیشنهادی از لحاظ ترکیب چندین 

                                                                                                                                                               
4 Recursive Least Squares 

( سازی و ساختار تطبیقیهای بهینهلتر، الگوریتمماژول )مانند فی

یری از گدلیل طراحی بهینه و بهرهپیچیدگی بیشتری دارد، اما به

ساختارهای ماتریسی ساده، نرخ رشد پیچیدگی آن همچنان در حد 

های با ابعاد بزرگ و ماند و لذا در سیستمای باقی میچندجمله

 .نیز عملی خواهد بود اجرای بلادرنگ

مقایسه پیچیدگی محاسباتی روش پیشنهادی با سایر  :(۱)دول ج

 هاروش

 روش
نوع عملیات 

 غالب

مرتبه پیچیدگی 

 محاسباتی
 توضیح

RLS 
روزرسانی به

 𝑂(𝑛2) ماتریس معکوس

کارایی بالا، ولی 

حساس به نویز 

و خطاهای گرد 

 کردن

EKF 

سازی و خطی

روزرسانی به

 کوواریانس
𝑂(𝑛3) 

الا، ولی کارایی ب

حساس به نویز 

و خطاهای گرد 

 کردن

شبکه 

عصبی 

 ساده

ضرب ماتریس و 

 سازیتوابع فعال
𝑂(𝑁 ⋅ 𝑑) 

تر ولی ساده

های نیازمند داده

زیاد برای 

 آموزش

روش 

 پیشنهادی

ازی سترکیب بهینه

ماتریسی و 

 یادگیری تطبیقی
𝑂(𝑛2 log 𝑛) 

تر ولی ساده

های نیازمند داده

زیاد برای 

 وزشآم

 نتایج و بحث -۵
دی و عملکرد روش پیشنها شدهارائهسازی در این بخش، نتایج شبیه

گیرد. هدف از های مختلف مورد تحلیل و بررسی قرار میاز جنبه

شده این تحلیل، ارزیابی دقت، پایداری و کارایی الگوریتم طراحی

های موجود است. در شرایط مختلف عملیاتی و مقایسه آن با روش

ال کارگیری شبکه عصبی تطبیقی، دوقلوی دیجیتین، تأثیر بههمچن

ن بین در بهبود پاسخ سیستم و افزایش قابلیت اطمیناو کنترل پیش

های عددی شود. نمودارها، جداول و مقایسهکنترل بررسی می

شده بر ههای ارائاند و بحثمنظور تبیین بهتر نتایج به کار رفتهبه

6 Extended Kalman Filter 
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با استفاده از  در صنعت فولاد یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

ری اند تا تصویسازی صورت گرفتهشبیههای حاصل از مبنای داده

 صنعتی مثال یک ادامه در .دقیق از عملکرد واقعی سیستم ارائه شود

 سازیبهینه شامل مقاله، در شدهارائه روش سازیپیاده برای

 رد الکتریکی قوس هایکوره در تطبیقی کنترل و انرژی هوشمند

 .شودمی ارائه فولاد صنعت

 مصرف یسازبهینه و طبیقیت کنترل: صنعتی مثال ۵-۱

 دوقلوی کمک با الکتریکی قوس کوره در انرژی

 عصبی شبکه و دیجیتال
کوره قوس الکتریکی یکی از تجهیزات کلیدی در صنعت فولاد 

است که با اعمال جریان الکتریکی شدید، قراضه فلزی را ذوب 

کند. مصرف انرژی در این فرآیند بسیار بالا است و پارامترهایی می

انند دما، نرخ ذوب، مقاومت الکترودها و نرخ ورود مواد تأثیر م

سازی یک سیستم در این مثال، هدف پیاده .زیادی بر عملکرد دارند

کنترل هوشمند بر پایه شبکه عصبی تطبیقی و دوقلوی دیجیتال 

است که بتواند مصرف انرژی را بهینه کرده و عملکرد کوره را 

سازی دینامیک دما درون برای مدل .رداعتماد نگه داپایدار و قابل

برای تخمین دقیق مدل . کنیمکوره، از معادله انرژی استفاده می

از  هاوزن .شودناشناخته کوره، از یک شبکه عصبی استفاده می

 وزرسانیربه یادگیری تطبیقی با بازخورد دوقلوی دیجیتال قانون

صورت ا بهکننده توان ورودی به الکترودها رکنترل. شوندیم

وان با تدهد چگونه میاین مثال نشان می .کندبینانه بهینه میپیش

بین، ترکیب شبکه عصبی تطبیقی، دوقلوی دیجیتال و کنترل پیش

مصرف انرژی کوره را کاهش داده و پایداری فرآیند ذوب را 

افزایش داد. این رویکرد قابلیت تعمیم به دیگر فرآیندهای صنعتی 

پارامترهای عددی  (6) جدولدر در ادامه،  .دارد پرانرژی را نیز

سازی سازی فرآیند کنترل تطبیقی و بهینهمورد استفاده برای شبیه

صورت شود. این مقادیر بهارائه می انرژی در کوره قوس الکتریکی

ا شرایط اند تهای صنعتی مرسوم انتخاب شدهتقریبی و بر پایه داده

کنند. هدف، بررسی عملکرد سازی یک سیستم واقعی را شبیه

بین عصبی در تعامل با دوقلوی دیجیتال برای کننده پیشکنترل

 .رسیدن به پایداری دما و کاهش انرژی مصرفی است

 :برداری داریمفرض کنید در یک بازه زمانی نمونه

 توان الکتریکی تزریقی𝑃in (𝑖) = 30MW، 

 جرم شارژ شده قراضه𝑀in (𝑖) = 5ton، 

 ق اکسیژننرخ تزری𝑄O2
(𝑖) = 1000Nm3/h. 

 

 کنترل و مصرف انرژی برایپارامترهای عددی  :(4)جدول 

 واحد مقدار عددی نماد پارامتر

 C 12/000 J/°C معادل گرمایی ظرفیت
 maxP 50/000 kW توان نامی ورودی

 loss,0Q 5/000 kW پایه حرارتی تلفات نرخ
 refT 1/650 °C دمای مرجع ذوب

 — η 0/001 نرخ یادگیری شبکه عصبی
 — ξ 0/002 نرخ اصلاح از دوقلو

 — pN 10 بینیافق پیش
 — cN 5 افق کنترل

 — λ 0/05 دهی تغییرات کنترلضریب وزن
 δ 15 °C آستانه اختلاف

 — ε 0/5 نرخ اصلاح کنترلی

نوشته  (60)شده به شکل صورت سادهمدل دما در این حالت به

 :شودمی

(60) 𝑇pred (𝑖; 𝜃) = 𝜃1𝑃in (𝑖) − 𝜃2𝑀in (𝑖)

+ 𝜃3𝑄O2
(𝑖) 

 (:69) با مقادیر اولیه

(69) θ1 = 0/12∘C/MW, θ2 = 8∘C/ ton , θ3

= 0/05∘C/(Nm3/h). 
 (:32با جایگذاری مقادیر عددی ) بنابراین

(32) 
𝑇pred (𝑖; 𝜃) = 0/12 × 30 − 8 × 5 + 0/05

× 1000
= 3/6 − 40 + 50
= 13/6∘C 

𝑇meas (𝑖)شده در همان لحظهگیریاگر دمای واقعی اندازه =

15∘C (34) باشد، آنگاه خطای مربعی: 

(34) 𝑒(𝑖) = (𝑇meas (𝑖) − 𝑇pred (𝑖; 𝜃))
2

= (15 − 13/6)2 = 1/96 
ای هلحاظ شده و با استفاده از الگوریتم این خطا در تابع هزینه

 𝜃3و 𝜃1،𝜃2پارامترهای ،یا گرادیان کاهشی RLS مثلاً، سازیبهینه

شوند تا انطباق بهتری بین دوقلوی اصلاح می برخطصورت به

های بدین ترتیب، ورودی .دیجیتال و فرآیند واقعی حاصل شود

شوند و گیری شده و در مدل لحاظ میاصلی فرآیند همواره اندازه
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لیت شده قاببینیهای پیشکه خروجی کنداین مسئله تضمین می

 .های صنعتی داشته باشندمقایسه واقعی با داده

منحنی تغییرات تابع هدف در طول آموزش شبکه عصبی بیانگر 

است. در ابتدای آموزش، مقدار  (4در شکل ) فرایند همگرایی مدل

های شبکه ها و بایاستابع هدف نسبتاً بزرگ است زیرا وزن

های اند. با تکرار چرخهی مقداردهی اولیه شدهصورت تصادفبه

و  افتهیکاهشتدریج سازی، خطا بهو اعمال الگوریتم بهینه آموزشی

کند. روند نزولی منحنی شبکه به سمت مقادیر بهینه حرکت می

طور مؤثر الگوهای داده را یاد گرفته و دهد که مدل بهنشان می

 توانسته است خطا را کاهش دهد.

 
 یعصب شبکه آموزش حین در هدف تابع تغییرات (: منحنی۱شکل )

 

ده و ش زیناچ اریتابع هدف بس راتییآموزش، تغ یانیدر مراحل پا

ده دهنکه نشان شودیثابت همگرا م باًیمقدار تقر کیبه  یمنحن

رفتار  نیاست. ا یکاف یریادگیو  ینسب یداریشبکه به پا دنیرس

شده ساختار انتخاب تیکفا و یسازنهیبه تمیصحت عملکرد الگور

 .کندیم دییشبکه را تأ یبرا

 گرفته از شبکه عصبیکننده الهامعملکرد یک کنترل (6شکل )در 

 قرارگرفتهمورد بررسی  برای تنظیم دمای کوره قوس الکتریکی

 کننده تلاشو کنترل شدهگرفتهاست. دمای مرجع ثابت در نظر 

 صادفی، سیگنال توان ورودیکند با توجه به خطای دما و نویز تمی

ای تنظیم کند که دمای واقعی به مقدار مرجع نزدیک شود. گونهرا به

در این مدل، دینامیک گرمایی سیستم به کمک ظرفیت حرارتی و 

سازی شده است. نتایج در قالب سه نمودار تلفات حرارتی پایه مدل

شده و خطای شامل دمای واقعی و مرجع، توان ورودی اعمال

خ خوبی نحوه کنترل تطبیقی و پاساند که بهشدهدادهدیابی نمایش ر

 .کشندسیستم را در شرایط نویزی به تصویر می

 
 یعصبی تطبیق شبکه بر مبتنی کنترل با کوره (: دمای4شکل )

یک سامانه کنترل تطبیقی مبتنی بر شبکه عصبی برای تنظیم دمای 

 سازی شده است.دلم (3در شکل ) متغیر یک کوره قوس الکتریکی

 
 مانیز متغیر مرجع و تطبیقی عصبی شبکه با کوره (: دمای۳شکل )

 

 کند تا شرایط عملیاتیصورت سینوسی تغییر میدمای مرجع به

ک کننده تطبیقی با استفاده از یسازی شود. کنترلتر شبیهواقعی

روزرسانی، سیگنال کنترل را های قابل بهنورون مصنوعی با وزن

کند و ورودی توان را برای پیروی از دمای مرجع تنظیم می تولید

نماید. مدل دینامیکی کوره با استفاده از ثابت زمانی و بهره می

ها نیز به روش مشابه گرادیان روزرسانی وزنسیستم مدل شده و به

شود. نتایج شامل پیروی دقیق دمای واقعی از مقدار نزولی انجام می
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توان و میزان خطای کنترل، اثربخشی مرجع، تغییرات ورودی 

 .دهدالگوریتم کنترل هوشمند را نشان می

کننده مبتنی بر شبکه عصبی سازی یک کنترلبه مدل (1شکل )

پردازد. می مصنوعی برای پیگیری دمای یک کوره قوس الکتریکی

ویا و کند تا شرایط پصورت تابع سینوسی تغییر میدمای مرجع به

گردد. شبکه عصبی شامل یک لایه پنهان با تابع  تری ایجادپیچیده

سازی سیگموئید و الگوریتم یادگیری گرادیان نزولی ساده فعال

هاست. ورودی شبکه شامل دمای فعلی، روزرسانی وزنبرای به

 سازی، کنترل توانمشتق دما و خطای ردیابی است. در طول شبیه

ر دینامیکی شود و رفتاورودی بر اساس خروجی شبکه انجام می

و به صورت نمودارهایی از دمای واقعی،  شدهسازیشبیهسیستم 

است. این روش  شدهدادهتوان ورودی و خطای کنترلی نمایش 

 تواند در شرایط دینامیکی متغیر،دهد که شبکه عصبی مینشان می

 .عملکرد کنترل را بهبود دهد

 
 هلایچند عصبی شبکه با کوره دمای تطبیقی (: کنترل۴شکل )

 

که با  شدهیطراحکننده تطبیقی مبتنی بر شبکه عصبی یک کنترل

دمای  سازیگیری از بازخورد دوقلوی دیجیتال، توانایی بهینهبهره

کوره قوس الکتریکی را در برابر نوسانات شدید و افت انرژی 

دهد. سیستم کنترلی از چهار نشان می (5را در شکل ) حرارتی

رد گیییر دما، خطا و انتگرال خطا بهره میورودی شامل دما، نرخ تغ

ا صورت بلادرنگ بهای شبکه عصبی، بهوزن برخطو با یادگیری 

 شود. مدل دوقلوی دیجیتال نیزشرایط دینامیکی متغیر سازگار می

با در نظر گرفتن تلفات غیرخطی، نویز حرارتی و نوسانات خارجی، 

د که کنفراهم می گرایانه از وضعیت فیزیکی کورهبازخوردی واقع

 .شودمنجر به دقت بالا در ردیابی دمای می

 
 با یادگیری تطبیقی و دوقلوی دیجیتال کنترل دما(: ۵شکل )

با  ، کنترل تطبیقی دمای کوره قوس الکتریکی(2شکل )در 

ی روزشونده، براهای بهگیری از یک شبکه عصبی ساده و وزنبهره

رت گرفته است. تغییرات ردیابی دقیق یک دمای مرجع پویا صو

پیچیده در ورودی توان، تأثیر اتلاف انرژی نوسانی و وجود نویز 

های کند. وزنمحیطی، این سیستم را به محیطی واقعی نزدیک می

شبکه عصبی به صورت بلادرنگ و با الگوریتمی مشابه گرادیان 

شوند تا توانایی کنترل سیستم در برابر روزرسانی مینزولی به

سازی دهنده یک نمونه از پیادهنشان که لات افزایش یابداختلا

 .دوقلوی دیجیتال هوشمند در صنعت فولاد است

 
 کنترل با شبکه عصبی و دوقلوی دیجیتال (:۶شکل )
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شده، خروجی اصلی بر پایه دما تعریف دادهدر مدل دیجیتال توسعه

یی اعنوان شاخص کلیدی برای بازنمشده است. این دما نه تنها به

کار شرایط واقعی کوره قوس الکتریکی در فضای دیجیتال به

یقی های کنترل تطبرود، بلکه نقش مرجع اصلی برای الگوریتممی

ر کند. به بیان دیگر، دوقلوی دیجیتال قادسازی انرژی ایفا میو بهینه

ای دما را در شرایط عملیاتی مختلف است تغییرات لحظه

های آن را به شبکه عصبی و الگوریتمسازی کرده و اطلاعات شبیه

گیری بهینه در خصوص مصرف کنترلی منتقل نماید تا تصمیم

انرژی و پایداری فرآیند ذوب صورت گیرد. همچنین برای 

، مدل علاوه بر دما، امکان ازحدبیشسازی جلوگیری از ساده

 هایاستخراج پارامترهای جانبی مانند توان مصرفی و مشخصه

نیز دارد، اما تمرکز اصلی در این پژوهش بر خروجی الکترود را 

 .است قرارگرفتهعنوان متغیر حیاتی فرآیند دما به

 و شدهسازیشبیه هایداده از پیشنهادی، مدل اعتبارسنجی برای

 مدیریت واحد سیستم از واقعی داده مجموعه. شد استفاده واقعی

 و دما تغییرات که جایی آمد، دستبه [60] هوشمند انرژی

 ثبت پیوسته طوربه روزه 32 بازه یک طول در کنترلی هایسیگنال

های واقعی در راستای اعتبارسنجی مدل پیشنهادی، داده .شدند

تی عهای داده صنکار رفته در این پژوهش مشابه ساختار مجموعهبه

ای واقعی و مستند، در مجموعه داده عنوان نمونهمعتبر است. به

 Scientific Dataو همکاران در مجله  Engel شده توسطارائه

، اطلاعات انرژی مصرفی و سیستم تهویه مطبوع [60] (6265)سال 

 .است شدهثبتک محیط صنعتی هوشمند )به مدت چند سال( ی

این مجموعه نمود وسیعی از رفتارهای واقعی کنترل، شرایط 

 .دهدمحیطی و مصرف انرژی را در سناریوهای متنوع پوشش می

 دبودن ایغیرمنتظره نوسانات و گیریاندازه نویز شامل هاداده این

 این سپس. دهندمی رخ واقعی هایمحیط در طبیعی طوربه که

 هایداده حذف و سازینرمال شامل پردازشپیش با داده مجموعه

 در تولیدشده سازیشبیه هایداده با و شد ترکیب پرت

MATLAB/Simulink ترکیبی داده مجموعه این. گردید ادغام 

 تا بیندب آموزش سازیشبیه هایداده با عصبی شبکه ابتدا داد اجازه

 واقعی الاتاختل از استفاده با سپس و بگیرد یاد را سیستم دینامیک

  اعتماد تقابلی و پایداری افزایش به نتیجه در که شود، دقیق تنظیم

 .شد منجر مدل

روند تغییر خطای مدل را در دو سناریوی آموزشی  (0)شکل 

های دهد. در حالت نخست که تنها دادهمختلف نمایش می

ه شود کاند، مشاهده میدهشده برای آموزش استفاده شسازیشبیه

کاهش خطا با شیب کمتر و همگرایی در مراحل بالاتری رخ 

های دهد. در مقابل، زمانی که مجموعه داده ترکیبی شامل دادهمی

است، خطا در همان  شدهگرفتههای واقعی به کار سازی و دادهشبیه

و در نهایت مقدار کمتری را  یافتهکاهشتر مراحل ابتدایی سریع

نشان  کند. این مقایسهسازی تجربه مینسبت به حالت صرفاً شبیه

 تنها موجب بهبوددهد که افزودن داده واقعی به فرآیند آموزش نهمی

شود، بلکه سرعت همگرایی شبکه عصبی را نیز دقت مدل می

 .دهدافزایش می

 
 شدهسازیشبیه صرفاً آموزش در مدل خطای مقایسه (:۷شکل )

 (واقعی+  سازیشبیه) یبیترک آموزش و

 

عملکرد روش پیشنهادی مبتنی بر شبکه عصبی و  (3)جدول 

هد. ددوقلوی دیجیتال را در مقایسه با سه روش مرجع نشان می

شود، روش پیشنهادی در تمام طور که مشاهده میهمان

معیارهای کلیدی مانند کاهش خطای ردیابی دما، مصرف انرژی 

و پایداری بالا در مواجهه با  ترکمتر، زمان نشست کوتاه

اغتشاشات، عملکرد بهتری از خود نشان داده است. همچنین 

های قوس این روش در مدیریت شرایط غیرخطی کوره

 پذیریها از دقت و انعطافالکتریکی نسبت به سایر روش

فاده دهند که استها نشان میبیشتری برخوردار است. این برتری

تواند و دوقلوی دیجیتال میزمان از هوش مصنوعی هم



 

 22 

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

 

 

در صنعت فولاد با استفاده از  یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

سهیل های صنعتی پیچیده تسازی کنترل فرآیند را در محیطبهینه

 .کند

 کوره دمای کنترل در هاروش عملکرد عددی (: مقایسه۳)جدول 

 الکتریکی قوس

 معیار ارزیابی
روش 

 کلاسیک

PID 

کنترل 

 تطبیقی

PI 

شبکه 

عصبی 

بدون 

 دوقلو

وش ر

 پیشنهادی

میانگین خطای 

 دما ردیابی
3/01 0/10 6/35 0/46 

توان مصرفی 

 کل
01/5 45/5 94/1 1/13 

مقاومت به 

 اغتشاشات
06٪ 01٪ 00٪ 95٪ 

زمان نشست 

 سیستم
24 15 33 64 

نرخ سازگاری با 

بارهای 

 غیرخطی

20٪ 04٪ 00٪ 90٪ 

ها ، مدل پیشنهادی در تمامی شاخص(1با توجه به جدول )

تری ارائه کرده است. های مرجع عملکرد بهنسبت به روش

کمتر بیانگر دقت بالاتر مدل در  RMSE و MSEمقدار 

 MAE بینی مقادیر واقعی است. همچنین کاهشپیش

. از استها دهنده کاهش انحراف مطلق خطا در تخمیننشان

نشان  ./409تا مقدار  (R²) سوی دیگر، افزایش ضریب تعیین

درصد تغییرات  90دهد که مدل پیشنهادی قادر است بیش از می

بود ها بههای واقعی را توضیح دهد، که نسبت به سایر روشداده

 .شودی محسوب میتوجهقابل

 جدول نمونه ارزیابی عددی(: ۴)جدول 

 4MSE RMSE3MAE R² سهیمقاروش 

 RLS 245/2 466/2 209/2 914/2 روش

 EKF 244/2 425/2 203/2 952/2 روش

-NN روش

Estimator 
229/2 290/2 220/2 923/2 

 904/2 254/2 204/2 225/2 مدل پیشنهادی

                                                                                                                                                               
4 Mean Squared Error 

 تر روش پیشنهادی، چند سناریویدر راستای اعتبارسنجی دقیق

متنوع و نزدیک به شرایط واقعی عملیاتی مورد بررسی قرار 

گیری بر ، اثر نویز اندازه(0در شکل ) گرفت. نخست

یطی، های دما و انرژی ورودی لحاظ شد. در چنین شراسیگنال

 های مفید از اغتشاشاتالگوریتم باید توانایی جداسازی مؤلفه

مختل نشود.  بینیتصادفی را داشته باشد تا عملکرد کنترل و پیش

نتایج نشان داد که حتی با افزایش سطح نویز، تخمین مقادیر 

 .مانداصلی دما و انرژی همچنان در محدوده قابل قبول باقی می

 

 

های دما و گیری در سیگنالجود نویز اندازهوبررسی  (:۸شکل ) 

 انرژی ورودی

 

در سناریوی دوم، خطاهای حسگر به صورت آفست ثابت و 

سازی گردید. شبیه (9درشکل ) هاهمچنین قطع متناوب داده

 ناپذیرهای واقعی امری اجتناببروز این دسته خطاها در محیط

های یگیرتواند باعث ایجاد انحراف در تصمیماست و می

شده توانست با استفاده از سازوکارهای کنترلی شود. روش ارائه

2 Root Mean Squared Error 
3 Mean Absolute Error 
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شده، اثر این خطاها را کاهش داده و پایداری جبرانی تعبیه

 .سیستم را حفظ نماید

 
قطع مقطعی  وآفست )بروز خطاهای حسگر بررسی  (:۹شکل )

 (هاداده

و تغییر  یدر ادامه، تغییرات شرایط عملیاتی نظیر نوسان در بار حرارت

 .بررسی شد (42در شکل ) نرخ تزریق انرژی

تغییرات شرایط عملیاتی شامل نوسان در بار و تغییر  (:۱۰شکل )

 نرخ تزریق انرژی

های سریع و غیرخطی در این تغییرات اغلب موجب دینامیک

های متعارف شوند که برای بسیاری از روشسیستم می

 سازی نشان داد کهایج شبیهبرانگیز است. با این حال، نتچالش

رویکرد پیشنهادی توانسته است بدون بروز ناپایداری، مقادیر دما 

و انرژی را در سطح مطلوب کنترل نماید و انحرافات گذرا را به 

 .سرعت میرا کند

ده شها به خوبی نشان داد که چارچوب طراحیترکیب این آزمایش

تشاشات محیطی، آل بلکه در حضور اغنه تنها در شرایط ایده

خطاهای سنسوری و تغییرات بار نیز کارآمد است. بدین ترتیب، 

برخوردار بوده و  قابلیت اطمینانو  مقاومت بالاروش پیشنهادی از 

تواند به عنوان یک راهکار عملی برای کاربردهای واقعی مورد می

به منظور بررسی میزان تأثیرپذیری عملکرد  .استفاده قرار گیرد

یشنهادی از تغییرات پارامترهای کلیدی، تحلیل چارچوب پ

 ،نرخ یادگیری شبکه عصبیحساسیت در سه محور اصلی شامل 

بق ط های ورودی دوقلوی دیجیتالدادهو  پارامترهای کنترلی سیستم

 .صورت گرفت( 5جدول )

 :نرخ یادگیری شبکه عصبی -4

ها نشان دادند که مقادیر پایین نرخ یادگیری سبب کندی آزمایش

شود، در حالی که مقادیر مگرایی و افزایش زمان آموزش میه

بزرگ منجر به نوسان و کاهش دقت در فرآیند تطبیق  ازحدبیش

ای از نرخ یادگیری شناسایی شد که گردد. محدوده بهینهمدل می

در آن شبکه ضمن حفظ سرعت یادگیری، از پایداری بالایی 

 .برخوردار است

 :پارامترهای کنترلی -6

ایداری های تناسبی و انتگرالی بر پضرایب کنترلی نظیر بهرهتغییر 

و دقت ردیابی مرجع اثرگذار است. نتایج نشان دادند که سیستم در 

برابر تغییرات کوچک این پارامترها مقاوم بوده و پایداری خود را 

این ضرایب، پاسخ  ازحدبیشکند، اما در صورت افزایش حفظ می

شود. در مقابل، ا و نوسانات گذرا میسیستم دچار اُوِرشوت بال

 .ها باعث کند شدن پاسخ دینامیکی خواهد شدکاهش شدید آن

 :های ورودی دوقلوی دیجیتالداده -3

های ورودی نقش مهمی در کارایی کل سامانه کیفیت و دقت داده

ها بیانگر آن بود که مدل پیشنهادی قادر است در دارند. آزمایش

وسط عملکرد مناسب خود را حفظ کند. با برابر نویزهای کم تا مت

 توجهقابلهای ورودی دارای خطاهای این حال، در شرایطی که داده
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بینی یا تأخیر زیاد باشند، کاهش محسوس در دقت تخمین و پیش

گ های فیلترینمشاهده شد. برای مقابله با این موضوع، از مکانیزم

 .ها استفاده گردیدو هموارسازی داده

 حساسیت تحلیل سهیمقا: (۵)جدول 

 پارامتر مورد تغییر
محدوده 

 (٪) تغییر

شاخص 

 عملکرد اصلی

تغییر در پایداری 

 سیستم

نرخ یادگیری 

 شبکه عصبی

تا  224/2

522/2 

246/2→ 

260/2 

پایدار، افت 

جزئی در 

 یادگیری سریع

 ٪32تا  -pK 32٪پارامتر کنترلی 
242/2→ 

240/2 

پایدار در بیشتر 

 هامحدوده

 ٪32تا  - iK 32٪امتر کنترلی پار
229/2 → 

264/2 

پایدار، اما کندی 

 در پاسخ

داده ورودی 

 دوقلوی دیجیتال

 %42تا  2٪

 نویز افزوده

244/2 → 

236/2 

پایدار، افزایش 

 خطای تخمین

 

میزان تأثیرگذاری  (44در شکل ) شدهنمودار حساسیت ارائه

تم کلی سیس تغییرات هر یک از پارامترهای کلیدی مدل بر خطای

شود، برخی از پارامترها طور که مشاهده میدهد. همانرا نشان می

در مقایسه با سایرین حساسیت بالاتری داشته و تغییر اندک در 

 شود.خطای مدل می توجهقابلها منجر به افزایش مقدار آن

 
 مدل خطای بر پارامترها حساسیت تحلیل (:۱۱شکل )

 

های سازی و انتخاب استراتژییند بهینهتواند در فرآاین تحلیل می

عنوان راهنمایی مهم مورد استفاده قرار گیرد، چرا که کنترلی به

تر موجب بهبود کارایی سیستم و تمرکز بر پارامترهای حساس

 .افزایش دقت تخمین خواهد شد

 یریگجهینت -۶
در این مقاله، یک چارچوب نوآورانه برای کنترل هوشمند و 

در صنعت  های قوس الکتریکیف انرژی در کورهسازی مصربهینه

فولاد ارائه شد. این چارچوب مبتنی بر ترکیب شبکه عصبی تطبیقی 

و دوقلوی دیجیتال است که با هدف افزایش دقت ردیابی دما، 

. است شدهطراحیکاهش مصرف انرژی و بهبود پایداری سیستم 

ها توانسته تننهها نشان داد که الگوریتم پیشنهادی سازینتایج شبیه

است با دقت بالا رفتار حرارتی کوره را دنبال کند، بلکه با سازگاری 

سازی ضرایب اتلاف با شرایط متغیر، اغتشاشات محیطی و مدل

های کنترل کلاسیک و تطبیقی حرارتی، نسبت به سایر روش

استفاده از دوقلوی دیجیتال  .عملکرد بهتری از خود نشان داده است

تری از وضعیت حرارتی واقعی سیستم بازخورد دقیق باعث شد تا

شبکه  برخطدست آید و این بازخورد نقش مهمی در آموزش به

های آن ایفا کرد. همچنین، ساختار تطبیقی عصبی و اصلاح وزن

کنترل باعث شد تا سیستم نسبت به تغییرات تدریجی و ناگهانی 

 جایتحقیق، به در مسیر توسعه این .در دینامیک کوره مقاوم باشد

ی توان از ساختارهاهای کانولوشنی، میمحدود کردن بحث به شبکه

یا  ههای بازگشتی پیشرفتتر یادگیری عمیق مانند شبکهپیچیده

های زمانی و بهره گرفت تا هم وابستگی های هیبریدی ترکیبیمدل

تری ها به شکل دقیقهم در صورت وجود بعد مکانی در داده

 .سازی شوندمدل

سازی الگوریتم پیشنهادی در محیط واقعی کارخانه و همچنین پیاده

تواند گامی مؤثر های عملیاتی واقعی میمقایسه عملکرد آن با داده

سازی این رویکرد باشد. از دیگر مسیرهای توسعه، در تجاری

توان به استفاده از یادگیری تقویتی برای تنظیم خودکار سیاست می

-های چندورودیرچوب به سیستمکنترلی و گسترش چا

سازی این سیستم با اشاره کرد. همچنین، یکپارچه چندخروجی

های صنعتی برای دادهو تحلیل کلان های اینترنت اشیازیرساخت

 .بینی نگهداری و کاهش زمان توقف نیز قابل بررسی استپیش
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Abstract 
 

Article Information 

This study proposes a novel framework for energy optimization and 

adaptive control of Electric Arc Furnaces (EAFs) in the steel industry, based 

on the integration of a digital twin model and adaptive neural networks. The 

main objective is to reduce energy consumption, enhance process stability, 

and improve control accuracy under varying operational conditions. To 

achieve this, a real-time updated digital twin of the steel melting process was 

first developed. Subsequently, adaptive neural networks were employed to 

estimate the nonlinear dynamics of the system and design an intelligent 

controller. The proposed system was implemented in the 

MATLAB/Simulink environment and evaluated under multiple operational 

scenarios. Simulation results demonstrate that the proposed approach 

achieves an average energy consumption reduction of 8.7%, a 24.3% 

improvement in transient response, and a 14.12% increase in power tracking 

accuracy compared to conventional controllers. These outcomes highlight 

the effectiveness of the proposed method in enhancing energy efficiency and 

operational stability in thermal processes within the steel industry and 

suggest its potential as a scalable model for smart system implementation in 

other industrial applications. 
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