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 پژوهشی مقاله  چکیده

ر در کنا هاینهرقابت در صنعت فولاد و ضرورت کاهش هز یشافزا یر،اخ یهادر سال
 ازپیشیشب را یقعم یادگیریبر  یهوشمند مبتن هاییاستفاده از فناور یفیت،بهبود ک
ولات محص یفیتحوزه، کنترل ک یندر ا یاصل یهاز چالشا یکیکرده است.  یضرور

 یزانو م دیخطوط تول یوربر بهره تقیماًاست که مس ینواقص سطح یعسر ییو شناسا
کنترل  یبرا یکپارچهچارچوب  یکپژوهش  ین. در اگذاردیاثر م یمصرف انرژ

 یبز ترکافولاد ارائه شده است که  یدتول ینددر فرآ یمصرف انرژ بینییشو پ یفیتک
 یفیت،بخش کنترل ک ی. براکندیاستفاده م یحسگر یهاداده یلو تحل یرپردازش تصو

عنوان داده مرجع به کار گرفته شد و به NEU Surface Defectداده  یگاهپا صاویرت
 یتصنع یطدر مح شدهسازییهشب یندیمجموعه داده فرآ یک یزن یبخش انرژ یبرا

که  است یاشبکه چندشاخه یکشامل  یشنهادیپ یرمورد استفاده قرار گرفت. معما
و  یریتصو هاییژگیو کنندهخراجعنوان است( بهCNN) یکانولوشن یدر آن شبکه

. اندبه کار رفته یانرژ یهاداده یزمان هاییوابستگ یسازمدل یبرا LSTM یشبکه
رصد و د 7/88به دقت  یفیتدر بخش کنترل ک یشنهادیکه مدل پ دهدینشان م یجنتا
 RMSEبه  یزن یمصرف انرژ بینییشو در پ یدهدرصد رس 5/88برابر با  F1 یازامت

عملکرد نسبت به  یناست. ا یافتهدرصد دست  ۱/۲معادل  MAPEو  ۰8۲/۰برابر 
قت بهبود د یعات،داشته و منجر به کاهش ضا یتوجهقابل یبرتر یشینپ یهاروش
شده است. چارچوب  ینرژمعنادار در مصرف ا ییجوو صرفه یوبع یصتشخ

 یارتقا و بزس یدتول یسودر جهت حرکت به یعمل یعنوان گامبه تواندیم یشنهادیپ
 .یردمورد استفاده قرار گ یصنعت یوربهره یدارپا
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

 مقدمه -۱

قشی ای، نترین صنایع پایهعنوان یکی از مهمصنعت فولاد به

[. 1کند ]کلیدی در توسعه اقتصادی و صنعتی کشورها ایفا می

بالا،  تیفیباکلادی رشد روزافزون تقاضا برای محصولات فو

در کنار فشارهای جهانی برای کاهش مصرف انرژی و حرکت 

به سمت تولید سبز، موجب شده است که استفاده از 

یر ناپذهای نوین در این صنعت به ضرورتی اجتنابفناوری

های اصلی در فرآیندهای تولید [. یکی از چالش2تبدیل شود ]

رابی موقع خبهفولاد، کنترل کیفیت محصولات و تشخیص 

باعث  تنهانه[. نقص در این دو حوزه 3تجهیزات است ]

شود، بلکه های عملیاتی میوری و افزایش هزینهکاهش بهره

 در .[2] نیز خواهد شد یتوجهقابلمنجر به اتلاف انرژی 

های یادگیری عمیق و پردازش تصویر های اخیر، فناوریسال

وب های تشخیص عیاند پیشرفت چشمگیری در حوزهتوانسته

[. 2] [,1صنعتی و پایش وضعیت تجهیزات ایجاد کنند ]

دهد که اکثر های موجود نشان می، مرور پژوهشحالنیباا

اند مطالعات یا صرفاً بر بهبود کیفیت محصول متمرکز بوده

و کمتر  [2اند ]بینی مصرف انرژی پرداخته[، یا تنها به پیش3]

ت، زمان کیفیای که بتوانند همهای یکپارچهبه توسعه سامانه

 مشکل  .[5خرابی و انرژی را مدیریت کنند توجه شده است]

صورت ها بهاصلی رویکردهای پیشین آن است که این سیستم

های تشخیص عیوب ، مدلمثالعنوانبهکنند؛ مجزا عمل می

سطحی قادر به ارائه برآورد دقیق از تأثیر این عیوب بر مصرف 

سازی انرژی نیز معمولاً های بهینهو مدل انرژی نیستند

های مربوط به کیفیت یا خرابی تجهیزات را در نظر داده

های غیر گیری[. این جداسازی منجر به تصمیم0گیرند ]نمی

مصرف بالاتر انرژی  تیدرنهاو  کاریبهینه، افزایش دوباره

پژوهش حاضر در ارائه یک چارچوب  ینوآور .شودمی

های تصویری رچه است که با ترکیب دادههوشمند و یکپا

زمان عیوب سطحی را های عملیاتی، همخطوط تولید و داده

ارد بر و تأثیر این مو بینیشناسایی، خرابی تجهیزات را پیش

کند. این رویکرد با استفاده از سازی میمصرف انرژی را مدل

های یادگیری های عصبی کانولوشنی پیشرفته و الگوریتمشبکه

تصمیمات بهینه برای کاهش  ،رکیبی، قادر است در لحظهت

ضایعات و مصرف انرژی اتخاذ کند و گامی عملی در راستای 

اد وری در صنعت فولسبز و بهبود پایدار بهرهتحقق تولید 

در  ،است شدهمیصورت تنظاین  مقاله به نیساختار ا .بردارد

ات مطالعو  شودیارائه م قیتحق اتیبر ادب یبخش دوم، مرور

 ینیبشیو پ یسطح تیفکی کنترل یمرتبط در دو حوزه

 ریصوپردازش ت یهاکیبر کاربرد تکن دیبا تأک یمصرف انرژ

. بخش گردندیم سهیو مقا یبررس یزمان یسر یهاو روش

 تایشامل جزئ کند؛یم حیرا تشر یشنهادیپ چوبسوم چار

و  یترازهم ندی، فراLSTMو  یشبکه کانولوشن یمعمار

 یسازنهیچند منبع و روش به یهاداده یسازپارچهکی

. در بخش چهارم، مجموعه NSGA-IIبر  یچندهدفه مبتن

 و یسازادهیپ یکربندیپ پردازش،شیپ یندهایها، فراداده

فاف ش یشیآزما طیتا شرا شوندیم یعرفم یابیارز یارهایمع

 یهالیرا گزارش داده، تحل یتجرب جیگردد. بخش پنجم نتا

با  سهیو مقا ablation)شامل مطالعه  یاسهیمقا و یکم

مدل در  یداریو پا دهدیمرجع( را ارائه م یهاروش

 یانی. در بخش پاردیگیمختلف موردبحث قرار م یوهایسنار

 بالقوه یرهایمطالعه و مس یهاتیمحدود ها،افتهی یبندجمع

 مطرح خواهد شد. ندهیآ قاتیتحق یبرا

 مرتبط یکارها -۲
اخیر، کاربرد یادگیری عمیق و پردازش تصویر  هایدر سال

در صنعت فولاد توجه زیادی را به خود جلب کرده است. 

های عصبی [ با استفاده از شبکه0و همکاران ] لی پژوهش

برای تشخیص ترک در سطوح فولاد، دقت بالایی  چندمقیاسی

تنها بر یک  هاآندر شناسایی نواقص حاصل کردند، اما مدل 



 

 123 

 ۱۴۰۴ دوم، پاییز و زمستان، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش
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سازی مصرف انرژی را در نظر تمرکز بود و بهینهنوع عیب م

  .نگرفت

تنی مب انهیگوشیپ[ یک سیستم نگهداری 9] و همکارانچن 

بر اینترنت اشیاء ارائه کردند که توانست نرخ توقف خطوط 

سنسوری  یهادادهیرو هاآنتولید را کاهش دهد، ولی تمرکز 

 .بود و پردازش تصویر برای کنترل کیفیت لحاظ نشد

گیری از بینایی ماشین به [ با بهره16و همکاران ] پاتل

بندی عیوب سطحی فولاد پرداختند، اما مدل پیشنهادی طبقه

 .آزمایش نشد یهای چند منبعدر محیط واقعی و داده

 ورودی حدبم LSTM استفاده از[ با 11و همکاران ] وانگ

 سازی بلادرنگ ارائه دادند که قابلیترویکردی برای بهینه

ها فاقد بینی دقیق پارامترهای تولید را داشت، اما روش آنپیش

 .ماژول کنترل کیفیت تصویری بود

 بیمرات[ یک مدل یادگیری تقویتی سلسله12و همکاران ] لو

د گری ارائه کردنبندی فرآیند فولادسازی و ریختهبرای زمان

وری فرآیند را افزایش داد، ولی به تشخیص نواقص که بهره

 یبین[ کنترل پیش13و همکاران ]ی . لل توجهی نداشتمحصو

ام دادند عمیق انج-دمای کوره بلند را با شبکه عصبی کوانتومی

 ها صرفاً ، اما هدف آنای به دست آوردندو نتایج امیدوارکننده

به  این پژوهش کهیدستیابی به پایداری حرارتی بود، درحال

. ردازدپنرژی میزمان کیفیت سطحی و مصرف اسازی همبهینه

« هوش مصنوعی اشیاء»[ زیرساخت 12عباسی و همکاران ]

که  گری ارائه کردندرا برای کنترل کیفیت در فرآیند ریخته

امکان تشخیص سریع عیوب سطحی را فراهم ساخت، اما 

سازی انرژی در طراحی آن لحاظ نشده بود. در ادامه، بهینه

سازی هوش [ به تحلیل یکپارچه15وریال و همکاران ]

ای ههای نوین تولید پرداختند و چالشمصنوعی با فناوری

ها آن پژوهش حالنیسازی صنعتی را شناسایی کردند، بااپیاده

ماهیت مروری داشت و فاقد مدل عملیاتی واقعی بود. زوو و 

                                                                                                                                                               
1 Cnn+Lstm 

های تولید هوشمند در صنعت فولاد [ نیز فناوری10همکاران ]

ای هتند که ادغام سیستمچین را مرور کردند و نتیجه گرف

ار سازی انرژی هنوز در مراحل ابتدایی قرکنترل کیفیت با بهینه

با توجه به  .دارد و نیازمند توسعه و تحقیقات بیشتر است

شکاف موجود در مطالعات پیشین، پژوهش حاضر باهدف پر 

ی یک چارچوب هوشمند و یکپارچه کردن این خلأ و ارائه

د کنترل کیفیت سطحی و است که بتوان شدهیطراح

زمان در فرآیندهای طور همسازی مصرف انرژی را بهبهینه

تولید فولاد انجام دهد. برخلاف رویکردهای گذشته که هر 

صورت مجزا به کنترل کیفیت یا مدیریت انرژی یک به

پرداختند، مدل پیشنهادی این پژوهش از ترکیب یادگیری می

بهره  سازی چندهدفهنهو بهی LSTM و EfficientNet عمیق

های های عملیاتی را بر اساس دادهگیرد تا بتواند تصمیممی

 .واقعی تولید بهینه کند

 چارچوب کلی پژوهش -3
چارچوب پیشنهادی، یک سیستم یکپارچه برای کنترل کیفیت 

د سازی مصرف انرژی در تولید فولابینی/بهینهسطحی و پیش

 .ی استاست. این چارچوب شامل چهار مرحله اصل

تصاویر سطحی با شامل  یچند منبعهای آوری دادهجمع .1

مربوط به انرژی و پارامترهای  IoT های+ داده بالاوضوح

 فرآیندی

بر اساس شناسه  هاداده یتراز سازهمپردازش و پیش .2

 زمانی

تشخیص زمان همبرای  1ایمدل یادگیری عمیق چندوظیفه .3

 .بینی مصرف انرژیعیوب سطحی و پیش

برای پیشنهاد تنظیمات فرآیندی با  سازی چندهدفههبهین .2

 .حداقل انرژی و حداقل عیب
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 هاآوری دادهجمع 3-۱

 :از سه منبع به دست آمد های پژوهشداده

 ی از پایگاه داده :تصاویر مرجعNEU Surface Defect 

Database  266×266تصویر با وضوح  1066شامل 

 ,Cr) ولادپیکسل در شش کلاس مختلف عیوب سطحی ف

In, Pa, Ps, RS, Sc) شفافیت، تعداد  یبرا .استفاده شد

است. این  شدهارائه 1تصاویر در هر کلاس در جدول 

ها در آموزش مدل تشخیص خرابی نقش توزیع داده

ها بر دقت نهایی ای دارد، زیرا توازن کلاسکنندهتعیین

 .گذاردتأثیر مستقیم می

 ر بازنمایی شرایط منظوشده: بهسازیتصاویر شبیه

تر، نورد گرم فولاد و پوشش سناریوهای متنوعخط

شده با الهام از سازیای از تصاویر شبیهمجموعه

رای ب .مشخصات خطوط واقعی تولید فولاد تولید گردید

های سازی داده محور و روشتولید این تصاویر، از مدل

 استفاده شد. در 1های مولدتقویت تصویر مبتنی بر شبکه

با استفاده  NEU گام نخست، تصاویر پایه از مجموعه داده

از تبدیلات هندسی )چرخش، برش، تغییر روشنایی و 

گسترش یافتند.  2کنتراست( و اعمال فیلترهای صنعتی

 3GAN سپس برای افزایش تنوع ظاهری، از مدل

های جدید سطحی با الگوهای شده برای تولید بافتساده

فرایند منجر به  نیا .د استفاده شدمشابه عیوب واقعی فولا

های تصویر مصنوعی جدید با حفظ ویژگی 066تولید 

های صنعتی گردید. تصاویر آماری و بصری مشابه داده

نهایی توسط سه کارشناس کنترل کیفیت فولاد بازبینی و 

های تأیید شدند تا از شباهت ظاهری و فیزیکی به نمونه

                                                                                                                                                               
1 Generative Models  
2 Gaussian, Motion Blur 
3 Generative Adversarial Network 
4 Uci Industrial Energy Consumption 
5 Neu Surface Defect 
6 Crack 

 نیدر ا :یانرژ هایداده .واقعی اطمینان حاصل شود

 .پژوهش دو منبع داده مورداستفاده قرار گرفت

مصرف  یبر اساس الگوها شدهیسازهیشب یها)الف( داده

 یرکورد ساعت 16666در خطوط نورد گرم فولاد، شامل  یانرژ

 است. دیدما، فشار و نرخ تول ،یاز توان مصرف

 یمللالنیکه در مقالات معتبر ب 2)ب( مجموعه داده منبع باز

 .ودریبه کار م یصنعت یانرژ ینیبشیو پ لیتحل یبرا

 1066 5مرجع گاهیطور کامل از پابه ریتصاو :داده بیترک

 در شش کلاس انتخاب شدند. ریتصو

 تعداد تصاویر در هر کلاس از مجموعه داده عیتوز (:۱)جدول 

NEU Surface Defect 

نوع عیب 

 سطحی

نماد 

 کلاس

تعداد 

 تصاویر
 رتوضیح مختص

 Cr 366 6ترک سطحی
های باریک و طولی ترک

 روی سطح

 In 366 7ورقه شدن
وجود مواد خارجی در 

 سطح

 Pa 366 8لکه سطحی
های سطحی ناشی از لکه

 اکسید شدن

 Ps 366 8سطح گود
نقاط تورفته در سطح نورد 

 شده

 RS 366 ۱۰پوسته نوردی
های خطوط و خراش

 سطحی ناشی از نورد

 Sc 366 ۱۱خراش
ط یکنواخت سطحی خطو

 ناشی از تماس ابزار

 — ۱8۰۰ — جمع کل

 ٪36و  شدهیسازهیشب یرکوردها ٪۰6شامل  یانرژ یهاداده

 بود. UCI منبع باز یرکوردها

 یتراز سازها، فرآیند هممنظور اطمینان از یکپارچگی دادهبه

که  آنجا شده انجام شد. ازسازیصورت شبیهبه 12زمانی

شامل اطلاعات زمانی واقعی نیست، برای  NEU مجموعه داده

7 Inclusion 
8 Patches 
9 Pitted Surface  
10 Rolled-In Scale 
11 Scratches  
12 Temporal Alignment 
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

 برچسبهر تصویر بر اساس نوع عیب و شدت آن، یک 

 هایداده شد تا بتوان آن را با داده خصیصت 1مصنوعی زمانی

رد. شده جفت کسازیی تولید شبیهانرژی متناظر در همان بازه

نورد  ها با الگوی زمانی مصرف انرژی در خطاین برچسب

های دارای نرخ تولید بالا یا افزایش انرژی در بازه )مثلاً افزایش

بدین ترتیب، ارتباط منطقی میان وضعیت  .دما( همگام شدند

سطح محصول )از طریق تصویر( و میزان انرژی مصرفی 

برقرار شد، بدون  سازیو شبیه  IoT هایاز طریق داده فرآیند

از  نانیاطم منظوربه .زمان باشدهای واقعی همآنکه نیاز به داده

 یها بر اساس برچسب زمانهمه داده ،یکپارچگی

Timestamp ریهر تصو یسازتراز شدند تا امکان جفتهم 

 متناظر فراهم گردد. یبا رکورد انرژ یسطح

 هاپردازش دادهشیپ 3-۲

و  ییفضا یالترهیبا استفاده از ف تیفیک شی: افزاریتصاو  .1

، همراه 2CNNبر  یمبتن Resolution-Superشبکه  کی

 رتغیی ،°15±شامل چرخش  Data Augmentationبا 

 .انجام شد تصادفی برش و %26± ییروشنا

با  زی[، حذف نو1/6به بازه ] یساز: نرمالیانرژ یهاداده .2

 یادفتص زینو یو افزودن الگوها متحرک نیانگیم لتریف

Random Noise  یادوره یالگوها Seasonal Patterns  

 .ی صورت گرفتشبه واقع طیاشر ییبازنما یبرا

 یزمان یسازترازهم

 یهاو داده یریتصو یهاداده انیارتباط م یبرقرار یبرا

انجام  یاصورت مرحلهبه 3یزمان یتراز سازهم ندیفرا ،یانرژ

 بیترت ای (ID) دیتول یبر اساس شناسه ریشد. ابتدا، هر تصو

 یانرژ یهامتناظر در داده یزمان یهاثبت، به بازه یمکان

وجود  یواقع یزمان یکه داده یارد. در موافتیاختصاص 

 یزمان یهابرچسب (،NEU ینداشت )مانند مجموعه داده

                                                                                                                                                               
1 Synthetic Timestamp 
2 Convolutional Neural Network 
3 Temporal Alignment 

سانات با نو یصورت منطقبه ریشد تا تصاو دیتول یمصنوع

جفت شوند. سپس با استفاده از روش  شدهیسازهیشب یانرژ

 یهاهدر باز یانرژ ریمقاد ،2یمتحرک انرژ نیانگیم قیتطب

 نیا جهیزمان شدند. نتهم یریتصو یهابا داده کینزد یزمان

ترازشده است که در آن هر هم یداده گاهیپا کی ند،یفرا

 یاتیلعم یمتناظر در همان بازه یانرژ ریبا مقاد یسطح ریتصو

رف سطح و مص تیفیزمان کهم لیو امکان تحل شودیمرتبط م

 .گرددیفراهم م یانرژ

 ل یادگیری عمیقمد یمعمار 3-3

 CNN–LSTM یبیترک یمعمار کیشامل  یشنهادیمدل پ

 ی: شاخه اول براکندیعمل م یاصورت دوشاخهاست که به

 یراو شاخه دوم ب یسطح وبیع یبندو طبقه تیفیکنترل ک

 ر،شتیب یریوضوح و تکرارپذ یبرا .یمصرف انرژ ینیبشیپ

 یسازابع فعالابعاد و تو ها،هیساختار کامل شبکه شامل نوع لا

این معماری ترکیبی از  شده است.نشان داده 2در جدول 

ی های مکانی تصاویر توسط شبکهقابلیت استخراج ویژگی

 هایهای زمانی دادهسازی وابستگیو توانایی مدل کانولوشنی

های است. لایه LSTM ی بازگشتیفرآیندی توسط شبکه

ی عیوب ساختار کانولوشنی وظیفه شناسایی الگوهای بافتی و

روند   LSTM که بخشسطحی را بر عهده دارند، در حالی

زی ساهای زمانی متوالی مدلتغییرات مصرف انرژی را در بازه

زیر ساختار دقیق مدل پیشنهادی شامل  جدولدر این  .کندمی

ها، نوع عملیات در هر مرحله، ابعاد خروجی و توابع تعداد لایه

دهد. این مشخصات ا نمایش میسازی مورد استفاده رفعال

های مدل یتواند برای بازتولید نتایج پژوهش و نیز توسعهمی

 .مشابه در کاربردهای صنعتی دیگر مورد استفاده قرار گیرد

یشنهادی در نسخه نهایی  حفظ استقلال منابع داده، مدل یبرا

طراحی شد. در این ساختار، تصاویر  5صورت چندورودیبه

4 Moving Average Matching 
5 Multi-Modal 
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

پردازش و   EfficientNet-B4 سطسطحی فولاد تو

های که دادهشوند، در حالیهای مکانی استخراج میویژگی

سازی مدل LSTM حسگرهای انرژی و فرآیند توسط شبکه

ترکیب شده  Fusion گردند. خروجی دو شبکه در یک لایهمی

زمان برای تحلیل هم NSGA-II سازیو به الگوریتم بهینه

شود. این ساختار امکان یادگیری کیفیت و انرژی منتقل می

های کیفی و انرژی را فراهم مشترک و تعامل میان شاخص

 .سازدمی

 CNN یهاهیمشخص است، لا 2 طور که در جدولهمان

سطح  ریاز تصاو یو بافت یمکان یهایژگیمسئول استخراج و

مستقل منتقل  یدوشاخهها به آن یفولاد هستند و خروج

 Fully یهاهیلا ت،یفیترل ککن یشاخه در :شودیم

Connected و Softmax به کار  وبینوع ع یبندطبقه یبرا

 کیبه  هایژگیو یتوال ،یانرژ یدر شاخه کهیدرحال روند؛یم

 یزمان یتا الگوها شودیداده م هیچندلا LSTM یشبکه

دوشاخه باعث  یطراح نیا .استخراج شوند یمصرف انرژ

مرتبط  یفهیزمان دو وظمطور همدل بتواند به شودیم

چوب چار کیرا در قالب  یانرژ ینیبشیو پ وبیع صیتشخ

 واحد انجام دهد.

 
 (CNN–LSTM) مشخصات معماری مدل پیشنهادی :(۲)جدول 

 توضیحات / هدف سازیتابع فعال هاابعاد یا تعداد نورون نوع لایه بخش / شاخه

 + Conv2D + BatchNorm (CNN) استخراج ویژگی

ReLU + MaxPool 
بلوک تکرارشونده،   2

 5×5و  3×3فیلترهای 

ReLU های مکانی استخراج ویژگی

 چندمقیاسی از تصاویر

 Dropout  های عمیقبرازش در لایه شیکاهش ب — 5/6نرخ 

 های ترکیبییادگیری ویژگی ReLU نورون Dense (Fully Connected) 250 (QC)  شاخه کنترل کیفیت

 Dropout  برازش شیجلوگیری از ب — 5/6نرخ 

 بندی نهایی عیوب سطحیطبقه Softmax 0برابر   (K) هاتعداد کلاس 1، چگالخروجیلایه  

  بینی انرژیشاخه پیش
(EC) 

LSTM  واحد در هر لایه 02 هیدولا tanh   و درونیبرای لایه 

sigmoid   هادروازهبرای 

های سازی وابستگی زمانی دادهمدل

 انرژی

ها به فضای بازنمایی نگاشت ویژگی ReLU نورون  02 یه چگاللا 

 انرژی

 بینی مقدار مصرف انرژی نهاییپیش Linear 1 ، چگالخروجیلایه  

 تمیآموزش: آموزش مدل با استفاده از الگور اتیجزئ 

AdamW  بیو ضر هزارمکی هیاول یریادگیبا نرخ 

 ندازهاچهار انجام گرفت.  یکاهش وزن ده به توان منف

 یو حداکثر دوره آموزش وچهارشصتدسته برابر با 

 در نظر گرفته شد. ستیدو

 توقف  سمیمکاناز  برازش شیباز  یریجلوگ یراب

برنامه کاهش نرخ  کیزودهنگام با آستانه ده دوره و 

 هیاول گرم کردنهمراه با مرحله  ینوسیکس یریادگی

                                                                                                                                                               
1 Dense 

اوت متف مقادیر اولیهپنج بار با  شیآزما هراستفاده شد. 

 رایبه همراه انحراف مع نیانگیصورت مبه جیاجرا و نتا

 .دیگزارش گرد

زارش، در گ تیشفاف زیو ن یریپذ دیبازتولاز  نانیاطم یبرا

 ریهمراه مقاد به آموزش مدل یاصل یپرپارامترهایها یتمام

 ریمقاد .اندشدهارائه 3ها در جدول انتخاب آن لیو دلا یانتخاب

ر ه ریتأث یو بررس یتجرب یهاشیمابر اساس آز ذکرشده

 هاانتخاب نیا. انددهیپارامتر بر عملکرد مدل انتخاب گرد
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

 و ییدقت، سرعت همگرا انیبه تعادل م یابیموجب دست

 شدند. برازش شیباز  یریجلوگ
پیکربندی هایپرپارامترهای آموزش مدل پیشنهادی و  (:3جدول )

 هادلایل انتخاب آن
 دلیل انتخاب نتخابیمقدار ا هایپرپارامتر

 اندازه دسته

(Batch size) 
02 

تعادل میان سرعت 
آموزش و پایداری 

 گرادیان

 تعداد دوره

(Epochs) 
266 

اطمینان از همگرایی 
 کامل شبکه

 661/6 نرخ یادگیری اولیه

 مقدار متداول برای

AdamW ؛ پس از
آزمون بهترین تعادل 

 سرعت و دقت

 کاهش وزن
 2به توان منفی  16

(6661/6) 

برازش و  شیکنترل ب
 پذیریبهبود تعمیم

Dropout 5/6 
 شیجلوگیری از ب
 برازش

 هایتعداد لایه

LSTM 
2 

سازی کافی برای مدل
های زمانی وابستگی

بدون پیچیدگی 
 ازحدشیب

 تعداد واحدهای

LSTM 
 انتخاب تجربی 02

 توقف زودهنگام

(Early 
stopping) 

patience   16برابر با 

ری از ادامه جلوگی
آموزش در صورت عدم 

 بهبود

کاهش نرخ 
 یادگیری

Cosine decay with 
warmup 

بهبود همگرایی و 
جلوگیری از نوسانات 

 شدید

تعداد تکرار 
 آزمایش

 بار 5

اطمینان از پایداری 
میانگین و  ،نتایج

 انحراف معیار

 و اعتبارسنجی مدل یابیارز 3-۴

 صورتبهها ابتدا دادهها، مجموعه برای سنجش عملکرد مدل

آزمون تفکیک شدند،  %15اعتبارسنجی و  %15آموزش،  ۰6%

 شانی بین خطوط تولید وجود نداشت.ای که هیچ همپوگونهبه

ها با استفاده از معیارهای مختلف کیفیت، خطای سپس مدل

                                                                                                                                                               
1 Ablation Study 

 2جدول  .های کاربردی ارزیابی شدندو شاخص بینیپیش

 .دهدیمنمایش  را هامدل معیارهای ارزیابی و اعتبارسنجی
 هامعیارهای ارزیابی و اعتبارسنجی مدل (:۴)جدول 

بندیدسته  توضیح معیار 

 
 
 
 
 

QC (کنترل کیفیت) 

Accuracy 
های درست درصد نمونه

شدهینیبشیپ  

Precision 

های درست مثبت نسبت نمونه
 شدهینیبشیهای پکل نمونهبه

 مثبت

Recall 
ست مثبت های درنسبت نمونه

های واقعی مثبتکل نمونهبه  

F1-score 
  Precision میانگین هارمونیک

 Recall و

AUC-ROC مساحت زیر منحنی ROC 

 
EC 

( انرژی بینیپیش ) 

RMSE ریشه میانگین مربعات خطا 

MAE میانگین قدر مطلق خطا 

MAPE میانگین درصد خطای مطلق 

R² بینی مدلضریب تعیین پیش  

دیکاربر  Energy 
Saving (%) 

جویی انرژی در درصد صرفه
 سناریوهای واقعی قبل/بعد

 اعتبارسنجی آماری

 داریبا سطح معنی Wilcoxon ها، آزمونبرای مقایسه مدل

α   95و فاصله اطمینان 65/6برابر با٪ (CI95%)   استفاده شد

برای مقایسه  ینا پارامتر[. این روش یک آزمون 10[]1۰]

های غیر نرمال مناسب ویژه برای دادهها است و بهجفتی نمونه

 .است

حذف  یمطالعه کیهر جزء مدل،  ریتأث یبررس یبرا

های مختلف مدل به ترتیب زیر . نسخهانجام شد 1یامرحله

 :ارزیابی شدند

 CNNمدل پایه  .1

 LSTM  به همراه  مدل پایه .2

   Fusionو LSTM همراه با  مدل پایه .3

 Fusion و  LSTM و NSGA-II ترکیبی با  مدل پایه .2

این بررسی به روشن شدن نقش هر مؤلفه در بهبود عملکرد 

 .کندمدل کمک می
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

 (NSGA-II)  سازی انرژیالگوریتم بهینه 3-5

ینی به بهای مدل پیشبرای تنظیمات بهینه فرآیندی، خروجی

 [.0داده شدند ]  NSGA-IIالگوریتم 

قادر است این الگوریتم چندهدفه انتخاب شد زیرا 

های بهینه پارتو را برای مسائل با اهداف حلای از راهمجموعه

 زمانمهویژه در مسائل صنعتی با اهداف متضاد پیدا کند و به

سازی نرخ عیب سطحی و مصرف انرژی عملکرد مانند کمینه

 .مناسبی دارد

 متغیرهای تصمیم: 

o  نورد سرعت[m/s] 

o  دمای کوره[°C] 

o  فشار هیدرولیک[bar] 

 وابع هدفت: 

o سازی نرخ عیب سطحیکمینه 

o شدهبینیسازی مصرف انرژی پیشکمینه 

 پارامترهای NSGA-II: 

 166ی جمعیت = اندازه 

 266ها = تعداد نسل 

 9٫6 = 1تقاطع نرخ •

 1٫6 = 2جهش نرخ •

 خروجی: 

های پارتو تولید کرد. برای حلای از راهالگوریتم مجموعه

 -kneeین تعادل بین اهداف ای با بهترانتخاب نهایی، نقطه

point عنوان تنظیمات پیشنهادی عملیاتی مشخص و به

آن  یبالا ییتوانا لیبه دل NSGA-II تمیالگور .گزارش شد

 5در جدول  NSGA-II تابع هدف مورد استفاده در الگوریتم

داده شده است.نمایش 

 NSGA-II تابع هدف مورد استفاده در الگوریتم (:5)جدول 

 NSGA-II سازیضیحات مربوط به مدل بهینهتو عنوان

 زمان دو معیار متضاد شامل کاهش نرخ عیب سطحی و کاهش مصرف انرژی فرآیند نورد گرم فولادسازی همبهینه هدف کلی

 (P) فشار غلتک - (v) سرعت نورد - (T) دمای کوره - متغیرهای تصمیم

8 دامنه مقادیر مجاز ≤ 𝑃 ≤ 15 𝑀𝑃𝑎  0.8  و ≤ 𝑣 ≤ 2.5  𝑚/𝑠 1000  و ≤ 𝑇 ≤ 1300  °C  

 توابع هدف
 Minimize f₁ = 1 – AccuracyQC  )کاهش عیوب سطحی( :1

 Minimize f₂ = Epred  )کاهش انرژی مصرفی( :2

 توضیح توابع هدف
f₁ بر اساس خروجی  نرخ خطای کنترل کیفیت راCNN دهدنشان می. f₂ شده فرآیند را بر اساس خروجیبینیانرژی پیش 

LSTM دهدنمایش می. 

 1/6  نرخ جهش:، 9/6 نرخ تقاطع:، 266ها: تعداد نسل ،166اندازه جمعیت:  NSGA-II پارامترهای الگوریتم

 .برای تعیین تنظیمات فرآیندی با بهترین توازن میان کیفیت سطحی و مصرف انرژی 3های بهینه پارتوحلای از راهمجموعه خروجی نهایی

 ی عمیقمعماری مدل یادگیر

برای بخش استخراج ویژگی تصویری، از معماری 

EfficientNet-B4  یی شبکهعنوان هستهبه CNN  استفاده

ذاری گگیری از تکنیک مقیاسشد. این معماری به دلیل بهره

                                                                                                                                                               
1 Crossover Rate 
2 Mutation Rate 
3 Pareto Optimal Solutions 

و کارایی بالا در  2زمان عمق، عرض و وضوح ورودیهم

های چندمقیاسی با تعداد پارامتر کمتر استخراج ویژگی

توانایی تشخیص جزئیات  EfficientNet-B4 .اب گردیدانتخ

دقیق عیوب سطحی را در تصاویر با وضوح بالا دارد و در 

4 Compound Scaling 
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ی بینایی ماشین صنعتی عملکرد های اخیر در حوزهپژوهش

  .داده است نشان VGG و ResNet هایبرتری نسبت به مدل

با هدف دستیابی به  EfficientNet-B4 افزون بر این، انتخاب

عادل میان دقت، سرعت و مصرف انرژی محاسباتی انجام ت

های صنعتی واقعی، شد تا مدل پیشنهادی بتواند در محیط

ضمن حفظ دقت بالا، از نظر کارایی زمانی و منابع 

ویژه در افزاری نیز بهینه عمل کند. این ویژگی بهسخت

 CNN-LSTM-NSGA-II پیشنهادی چارچوب ترکیبی

صورت های بصری بهویژگی موجب شده است استخراج

رل زمان کنتکارآمد و مؤثر انجام گیرد و در نهایت، به بهبود هم

 .بینی انرژی کمک نمایدکیفیت سطحی و پیش

 نوآوری پژوهش 3-6

 :شودنوآوری این کار در چند سطح مشخص می

سازی کنترل کیفیت با استفاده از کپارچهی :وآوری اصلین .1

ی مصرف انرژی با استفاده از بینهای تصویری و پیشداده

و  LSTM و CNN های سری زمانی در یک مدل مشترکداده

 NSGA-II های مدل به الگوریتماتصال مستقیم خروجی

شامل  یچند منبع یهااز داده استفاده :یشیبهبود افزا. ۲

 یتراز سازهمراه با هم IoT یهاو داده یریتصو یهاداده

 ریصوصرفاً بر ت یمبتن یکارهاکه دقت مدل را نسبت به  یزمان

 .دهدیبهبود م یصرفاً بر انرژ ای

)%(  Energy Savingشاخص  فیتعر :یکاربرد ینوآور. 3

 یازسنهیبه یوهایسنار یبرا یصنعت یهادادهیو آزمون بر رو

مدل  یهایژگیو یسهیو مقا یبندجمع یبرا .ندیفرآ

و  هاینوآور 0گذشته، جدول  یهابا پژوهش یشنهادیپ

 یچارچوب حاضر را نسبت به کارها یدیکل یهاتفاوت

 د.دهیمشابه نشان م

. باشدمی CNN–LSTM ساختار کلی مدل ترکیبی مبتنی بر

های مدل شامل دو منبع داده هستند: تصاویر با ورودی

                                                                                                                                                               
1 Data Fusion 

 های حسگرهایبالا از سطح محصولات فولادی و دادهوضوح

IoT رفی. پس از شامل دما، فشار، سرعت نورد و توان مص

تراز همها در مرحله سازی، دادهپردازش و پاکی پیشمرحله

شوند. خروجی ترکیب می 1هازمانی و ادغام داده یساز

تقسیم  دوشاخهبه  CNN استخراج ویژگی چندمقیاسی

 .شودمی

ی تشخیص عیوب سطحی که کیفیت محصول را شاخه. 1

 کند.می تعیین

که روند انرژی فرآیند را بینی مصرف انرژی ی پیششاخه .2

 .کندمدل می

شوند تا تنظیمات یساز چندهدفه مهر دو خروجی وارد بهینه

ی فرآیند )دمای کوره، فشار، سرعت نورد( باهدف بهینه

زمان نرخ عیب و مصرف انرژی تعیین گردد. کاهش هم

، این تنظیمات در قالب بازخورد بلادرنگ به خط تیدرنها

صلاح صورت خودکار اتا فرآیند تولید به شوندتولید ارسال می

 .و بهینه شود

 سازی مدلادهیپ -۴
( و مراحل 1مطابق شکل ) یشنهادیچارچوب پ یسازادهیپ

 Python توسعه شامل زبان طیانجام شد. مح قیروش تحق

 یبرا PyTorch 2.2 یتخصص یهاو کتابخانه 3.10

 پردازش یبرا  OpenCV ،یعصب یهاشبکه یسازمدل

 و Pandas ها ومدل یابیجهت ارز  Scikit-learn ر،یتصو

NumPy مربوط  یهابخش یبرا. بود هاداده تیریمد یبرا

 MATLAB افزارچندهدفه، از نرم یسازنهیبه تمیبه الگور

Ra 2023 یافزارسخت رساختیز .دیاستفاده گرد 

 کیسرور مجهز به کارت گراف کیمورداستفاده شامل 

NVIDIA RTX4050 6 GB دازندهپر Intel Core i 

12700H و حافظه RAM نیبود. اگیگا بایت  32 تیبا ظرف 

 یهادادهیبر رو قیعم یهاامکان آموزش شبکه یکربندیپ
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 طوربه .را بدون افت عملکرد فراهم کرد یو سنسور یریتصو

و زمان  هیثان 25حدود  epochزمان آموزش هر  ن،یانگیم

 نیشد. ا یریگاندازه هیثانیلیم 12 ریهر تصو یبرا 1استنتاج

 کینزد طیاجرا در شرا تیکه مدل قابل دهدینشان م ریمقاد

 را دارد. یصنعت دیدر خطوط تول 2به بلادرنگ

 جدول چارچوب کلی پژوهش (:6)جدول 
 توضیح و دلیل تفکیک عنوان مرحله شماره مرحله

 ا از سطح محصولات توسط سیستم بینایی ماشینبالدریافت تصاویر با وضوح صنعتی تصاویر –ها آوری دادهجمع ۱

 های انرژی و فرآیندی )توان، دما، فشار، سرعت نورد(زمان دادهثبت هم سنسوریا  IoT هایداده –ها آوری دادهجمع ۲

 انرژی داده ↔زمانی تصویر  یتراز سازها و همسازی مقیاسسازی نویز، نرمالپاک یتراز سازپردازش و همپیش 3

 زودرشتیهای چندمقیاسی از تصاویر برای شناسایی جزئیات راستخراج ویژگی (CNN)  هااستخراج ویژگی ۴

 ایهای سنسوری در فضای مشترک برای یادگیری چندوظیفههای تصویری با دادهترکیب ویژگی (Fusion)  هاادغام ویژگی 5

 بندی عیوب سطحیشخیص و طبقهبرای ت  CNN → Dense → Softmax (QC) شاخه کنترل کیفیت 6

 بینی مصرف انرژیبرای پیش  CNN → LSTM → Dense (EC) بینی انرژیشاخه پیش 7

 ارزیابی و اعتبارسنجی 8
 ,RMSE, MAE) وEC و QC (Accuracy, Precision, Recall, F1, AUC) محاسبه معیارهای

MAPE, R²)  آزمون و Wilcoxon و ablation study 

 زمان نرخ عیوب و مصرف انرژی؛ تولید جبهه پارتوهم یبرای حداقل ساز NSGA-II الگوریتم زی چندهدفهسابهینه 8

 از جبهه پارتو و ارائه مقادیر بهینه برای دما، فشار و سرعت نورد knee-point انتخاب پیشنهاد تنظیمات فرآیند ۱۰

 خط تولید، مانیتورینگ نتایج و یادگیری مستمر برای بهبود مداوماعمال تنظیمات پیشنهادی روی  استقرار و بازخورد بلادرنگ ۱۱

 

هامعرفی مجموعه داده  ۴-۱ 
ی اصلی استفاده شد که برای این مطالعه، از سه منبع داده

 NEU Surface یشامل تصاویر صنعتی واقعی، پایگاه داده

Defect ۰جدول  .باشدهای انرژی صنعتی میو داده 

نبع داده را ازنظر نوع، حجم و کاربرد در مشخصات این سه م

 .دهدچارچوب پژوهش نشان می

 پژوهش درمورداستفاده  هایداده مجموعه مشخصات :(7)جدول 
 توضیحات تعداد تصویر منبع نوع داده

 تصاویر صنعتی واقعی
نورد گرم فولاد کربنی خط

 کارخانه فولاد مبارکه
 تصویر 1266

های اشین صنعتی، شامل نمونهشده با سیستم بینایی مثبت

 مختلف عیوب سطحی

 تصویر NEU Surface Defect NEU 1066 پایگاه
  Cr  In ،Pa, Ps ،RS  ،Sc ,شامل شش کلاس عیوب سطحی

 266×266وضوح 

 شامل توان، دما، فشار و سرعت نورد رکورد زمانی 5666 کارخانه فولاد واقعی IoT داده انرژی صنعتی

 داده انرژی
سازی بر اساس الگوهای شبیه

 مصرف واقعی

رکورد ساعتی  16666

 پس از اعمال نویز( 12،666

رکوردها با نویز گوسی و  ٪26نمایی، حدود برای افزایش واقع

 الگوهای فصلی تقویت شدند

 

                                                                                                                                                               
1 Inference 
2 Near Real-Time 
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شامل تصاویر  ترکیبی یدر این پژوهش از یک مجموعه داده

ی های انرژشده صنعتی و دادهسازی، تصاویر شبیهNEU  مرجع

فاقد اطلاعات انرژی است،  NEU استفاده شد. ازآنجاکه دیتاست

د. شده تولید گردیسازیهای انرژی از منابع صنعتی و شبیهداده

برای هر 1 های زمانی ساختگیسپس با درنظرگرفتن برچسب

زمانی انجام شد تا امکان آموزش  یتراز سازتصویر، فرآیند هم

ترازی در محیط ردد. این همای فراهم گمدل چندوظیفه

سازی انجام شد و هدف از آن بررسی کارایی شده شبیهکنترل

 .بوده است یمدل در شرایط شبه واقع

اعتبارسنجی و  ٪15آموزش،  ٪۰6لازم به ذکر است که تقسیم 

ترکیبی شامل تصاویر  یکل مجموعه دادهآزمون مربوط به 15٪

 یتنها مجموعه، نهشده استسازیو تصاویر شبیه NEU مرجع

NEU برای بخش NEU  داده برای 366از Test  داده  1566و

 هایشده است تا سازگاری با پژوهشاستفاده Trainingجهت 

 .پیشین حفظ گردد

های انرژی مورداستفاده ترکیبی از لازم به تأکید است که داده

( ٪۰6شده )سازیهای شبیه( و داده٪36های واقعی )داده

منظور ارزیابی شده بهسازیهای شبیهد. استفاده از دادهانبوده

زمان مفهومی چارچوب پیشنهادی و بررسی امکان ادغام هم

 هایشده است. در گامکنترل کیفیت و مدیریت انرژی انجام

های صنعتی واقعی و خطوط آینده، اعتبارسنجی مدل با داده

 .قرار داردتولید فعال در دستور کار 

 ای ارزیابیمعیاره ۴-۲

در این پژوهش، برای ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی در 

، از «بینی مصرف انرژیپیش»و « کنترل کیفیت» یدوشاخه

شده است. این معیارها در ای از معیارهای کمی استفادهمجموعه

. تنها معیاری که نیاز به توضیح دارد اندفهرست شده 0جدول 

شاخصی  این معیاراست.  (%) Energy Saving معیار 

جویی شده در این پژوهش برای سنجش میزان صرفهتعریف

ی هدهندانرژی نسبت به سناریوهای پایه است. این معیار نشان

وری انرژی خطوط تولید فولاد تأثیر عملی مدل در بهبود بهره

 .باشدمی

 آماری یاعتبارسنج ۴-3

ی ی مدل، تمامبرای جلوگیری از نتایج تصادفی و اطمینان از پایدار

 ±متفاوت اجرا شدند و مقادیر میانگین  Seed  ها پنج بار باآزمایش

 رینبهت با پیشنهادی مدل عملکرد تفاوت. شد گزارش معیار انحراف

در سطح   Wilcoxon signed-rank آزمون از استفاده با پایه هایمدل

  [.10] [,1۰] بررسی شد65/6برایر با   α داریمعنی

 Seed ها با مقادیر تصادفی شود تا نتایج آزمایشباعث می متفاوت

 .شده، قابل بازتولید و پایدار باشندکنترل

 آزمون Wilcoxon  ها برای مقایسه زوجی داده ینا پارامتریک آزمون

ح مصطلهای یادگیری ماشین کاربردی و است که برای مقایسه مدل

  .باشدمی

 یپیشنهادی در دوشاخهمعیارهای ارزیابی عملکرد مدل  (:8)جدول 

 بینی مصرف انرژیکنترل کیفیت و پیش
 فرمول معیار

Accuracy Accuracy = (TP + TN) ÷ (TP + TN + FP + 

FN) 

Precision Precision = TP ÷ (TP + FP) 

Recall Recall = TP ÷ (TP + FN) 

F1-score F1 = 2 × (Precision × Recall) ÷ (Precision + 

Recall) 

RMSE RMSE = √[(1/n) × Σ (y_i - ŷ_i)²] 

MAE MAE = (1/n) × Σ 

MAPE MAPE(%) = (100/n) × Σ 

R² R² = 1 - [Σ(y_i - ŷ_i)² ÷ Σ(y_i - ȳ)²] 

Energy 

Saving 

(%) 

Energy Saving(%) = ((E_baseline - 

E_optimized) ÷ E_baseline) × 166 

                                                                                                                                                               
1 Synthetic Timestamps 
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 بینی انرژی در فرآیند تولید فولادرای کنترل کیفیت و پیششماتیک کلی چارچوب پیشنهادی ب (:۱)شکل 

 و تحلیل جینتا -5
برای ارزیابی دقت و کارایی مدل پیشنهادی در بخش کنترل 

های مرجع شده با پژوهشکیفیت، نتایج حاصل از روش ارائه

شود، مشاهده می 9طور که در جدول اند. همانپیشین مقایسه شده

توانسته است  (CNN-LSTM-NSGA-II) مدل ترکیبی پیشنهادی

 و ResNet50 ،VGG16 ها ماننددر مقایسه با سایر روش

EfficientNetدقت و ، F1- score   بالاتری در شناسایی عیوب

 کند که ادغامآورد. این نتایج تأیید می به دستسطحی فولاد 

سازی های بازگشتی و بهینههای کانولوشنی با مدلشبکه

تر و فزایش توان مدل در شناسایی دقیقچندهدفه، موجب ا

ساختار دوگانه امکان  نیا .تر عیوب سطحی شده استسریع

                                                                                                                                                               
1 Accuracy 

انرژی  بینی مصرفزمان کنترل کیفیت سطحی و پیشارزیابی هم

 .سازدرا فراهم می

 ارزیابی کنترل کیفیت و تشخیص خرابی 5-۱
برای ارزیابی دقت مدل پیشنهادی در بخش کنترل کیفیت سطحی، 

کرد آن با چند پژوهش شاخص پیشین مقایسه شد. جدول عمل

و نرخ خطای   F1، امتیاز1نتایج کمی مربوط به معیارهای دقت 61

اوت های متفا و الگوریتمهبا توجه به انتخاب روشبندی را طبقه

شود، مدل پیشنهادی با طور که مشاهده میماندهد. هنشان می

 هایسی و لایهچندمقیا CNN یاستفاده از ترکیب شبکه

LSTM رفاً های صتوانسته است عملکرد بهتری نسبت به مدل

های سنتی ارائه دهد. این ارزیابی تأییدی یا روش CNN مبتنی بر

الگوهای  تربر کارایی بالای چارچوب پیشنهادی در شناسایی دقیق
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

عیب و ارتقای قابلیت اطمینان سیستم کنترل کیفیت بوده و نشان 

طور مؤثر در بهبود شده توانسته است بهطراحیدهد که مدل می

 .فرآیند کنترل کیفیت عملکرد مطلوبی از خود نشان دهد

که مدل پیشنهادی  توان دیدمی 9نتایج جدول به طور کلی با توجه به 

های اخیر ارائه دهد. توانسته است عملکرد بهتری نسبت به پژوهش

 :مشخص طوربه

 که نسبت به کار است یدهرس ۰/90%مدل پیشنهادی به  دقت 

کار چن و  به نسبت و 5/3%حدود  2623زانگ و همکاران 

 .دارد بهبود ٪2حدود   0202 همکاران

 شاخص F1-Score   دهنده توازن است که نشان 90/6برابر

بوده و بیانگر توانایی مدل در   Recall و Precision مطلوب میان

مثبت/منفی  زمان عیوب واقعی و کاهش خطاهایشناسایی هم

 .کاذب است

 مقدار AUC-ROC   دهد به دست آمد که نشان می 99/6برابر

ری نیز گیمدل پیشنهادی حتی در شرایط تغییر آستانه تصمیم

 .قدرت تفکیک بسیار بالایی دارد

 دهد که ترکیب معماری چندمقیاسیها نشان میاین برتری

CNN   باLSTM  نی و های مکازمان ویژگیبرای استخراج هم

جهت تنظیم  NSGA-II کارگیری الگوریتمزمانی، به همراه به

بت توجه عملکرد نسبهینه پارامترهای فرآیند، موجب بهبود قابل

تر شده های کلاسیکیا روش CNN های صرفاً مبتنی بربه مدل

رد بر عملک یشنهادیپ یاثر هر بخش از معمار یبررس یبرا .است

ابتدا فقط  ل،یتحل نیا درشد.  انجام 1ablationلیتحل کیمدل، 

اده شد. استف یانرژ ینیبشیو پ وبیع صیتشخ یبرا CNNبخش 

 یهایژگیو یسازمدل ریشد تا تأث بیترک LSTMبا  CNN سپس

 یکل معمار ت،یشود. درنها یبررس یانرژ ینیبشیبر پ یزمان

چندهدفه  یسازنهیبه تمیو الگور CNN ،LSTMشامل  یشنهادیپ

NSGA-II ریتا تأث دهدیبه ما امکان م ویسنار نیاشد.  یبایارز 

-Accuracy ،F1 یارهایبر مع یبیو ترک یصورت تکهر مؤلفه به

Score وRMSE  از طرفی. میمشاهده کن یانرژ ینیبشیپ یبرا 

                                                                                                                                                               
 برای سنجش اثر آن« حذف موقت بخشی از معماری»یعنی 1 

 LSTM و  CNNدهد که ترکیب کاملنشان می 16نتایج جدول 

ا فراهم عملکرد بهینه ر NSGA-II سازی چندهدفهبه همراه بهینه

کرده است. هر ردیف جدول بیانگر پیکربندی متفاوت معماری 

بخش انرژی  RMSE و Accuracy ،F1-Score است و مقادیر

دهنده هر ردیف جدول نشان .شده استبرای هر حالت ارائه

 .تفاوت از اجزای معماری استمعملکرد مدل با یک ترکیب 

ل، عملکرد مد بر یشنهادیپ یاثر هر بخش از معمار یبررس یبرا

ابتدا فقط بخش  ل،یتحل نیا درانجام شد.  ablation لیتحل کی

CNN سپس. استفاده شد یانرژ ینیبشیو پ وبیع صیتشخ یبرا 

CNN  باLSTM یمانز یهایژگیو یسازمدل ریشد تا تأث بیترک 

 یشنهادیپ یکل معمار ت،یشود.درنها یبررس یانرژ ینیبشیبر پ

-NSGAچندهدفه  یسازنهیبه تمیو الگور CNN ،LSTMشامل 

II لفه هر مؤ ریتا تأث دهدیبه ما امکان م ویسنار نیاشد.  یابیارز

و  Accuracy ،F1-Score یارهایبر مع یبیو ترک یصورت تکبه

RMSE میمشاهده کن یانرژ ینیبشیپ یبرا. 

بیانگر اهمیت طراحی معماری  16نتایج جدول طور کلی به

 :پیشنهادی است

 ز فقطاستفاده ا CNN  خطای اما کند ایجاد 3/95%توانسته دقت 

RMSE ( بوده است2/0بینی انرژی نسبتاً بالا )در بخش پیش. 

 دناضافه کر LSTM به CNN افزایش 5/9۰%به  باعث شد دقت 

دهد که افزودن کاهش یابد. این نشان می 2/3به  RMSE و یابد

 دوشاخهر ه های زمانی تأثیر مثبتی برقابلیت یادگیری وابستگی

 .بینی انرژی( داشته است)تشخیص عیب و پیش

های پیشین در مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی با پژوهش :(8)جدول 

 NEU مربوط به مجموعه داده تشخیص عیوب سطح فولاد

 Accuracy روش
F1-

Score 
AUC منبع 

Zhang et al. (۲۰۲3) %2/95  92/6  95/6  [19]  

Chen et al. (۲۰۲۴) %0/90  09/6  9۰/6  [9] 

 مدل پیشنهادی
(CNN+LSTM+NSGA-

II) 

%۰/90  90/6  99/6  
این 

 پژوهش
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیل ککنتر یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

 NEU مجموعهمعماری پیشنهادی بر روی  ablation تحلیل (:۱۰)جدول 

 Accuracy پیکربندی مدل
F1-

Score 

RMSE 

 (انرژی)

CNN %3/95 فقط  92/6  2/0  

CNN + LSTM %5/9۰  90/6  2/3  

CNN + LSTM + NSGA-II 

( هادیپیشن ) 
%۰/90  90/6  1/2  

  مدل نهایی یعنیCNN + LSTM + NSGA-II  بهترین

 و 90/6 برابر  F1، ۰/90%عملکرد را ثبت کرده است: دقت 

RMSE  دهد که علاوه بر قدرت این نشان میباشد.  1/2برابر

نقش  NSGA-II سازی چندهدفهمعماری دوشاخه، بهینه

تایج نهایی ایفا ها و بهبود نشاخه یساززمانکلیدی در هم

 .کرده است

کند که هر بخش از تأیید می ablation studyطور خلاصه، به

سهم مستقلی در  CNN ،LSTM ،NSGA-II معماری پیشنهادی

بهبود عملکرد داشته و حذف هر بخش موجب افت معنادار نتایج 

 .خواهد شد

 بینی مصرف انرژیپیش یابیارز 5-2

ه سملکرد مدل پیشنهادی با بینی مصرف انرژی، عدر بخش پیش

 .پژوهش شاخص مقایسه شد

و   RMSE ،MAE،MAPE  مقادیر خطاهای 11جدول 

را برای مدل پیشنهادی و سه روش  2R همچنین ضریب تعیین 

 تر انطباقامکان تحلیل دقیق 2R کند. افزودن معیار مرجع ارائه می

 .سازدهای واقعی را فراهم میمدل با داده
 بینی مصرف انرژیپیش یابیزار (:۱۱جدول )

 RMSE MAE مدل / پژوهش
MAPE 

(%) 
R² 

Chen et al. (2622) 12/6  16/6  2/3  92/6  

Li et al. (2623) 16/6  60/6  9/2  92/6  

Wang et al. ( 2262 ) 69/6  6۰/6  0/2  95/6  

-CNN) مدل پیشنهادی

LSTM + NSGA-II) 
602/6  60/6  1/2  90/6  

 

                                                                                                                                                               
1 Near Real-Time 

دهد که این مدل یشنهادی نشان میدر مدل پ 2R مقدار بالاتر 

توانسته است تغییرات واقعی مصرف انرژی را با دقت بیشتری 

ری با تهای قبلی، همبستگی قویتوضیح دهد و نسبت به روش

 .های واقعی داشته باشدداده

  میزانRMSE   بیانگر کاهش محسوس در روش پیشنهادی

 .های قبلی استبینی نسبت به مدلخطای پیش

 مقدار MAPE ٪ کاهش داشته  نسبت به بهترین کار پیشین

رسد، اما در این اختلاف هرچند کوچک به نظر می. است

کاربردهای صنعتی فولاد که مصرف انرژی در مقیاس 

جویی تواند صرفهشود، میساعت محاسبه می-مگاوات

 .توجهی ایجاد کندقابل

ادی کند که چارچوب پیشنهتأیید می 11، جدول بیترتنیابه

رد بینی انرژی هم عملکتنها در کنترل کیفیت، بلکه در پیشنه

 .های پیشین داردمعنادار نسبت به پژوهش یپایدار وبرتر

 بینی مصرف انرژیارزیابی پیش تحلیل

منظور ارزیابی کارایی محاسباتی، زمان اجرای الگوریتم به

 CNN+LSTM تنها،  CNNپیشنهادی با سه روش مرجع شامل 

 سازی و مدل مبتنی بر الگوریتم ژنتیک کلاسیک مقایسههینهبدون ب

شد. نتایج نشان داد که باوجود افزایش جزئی در پیچیدگی 

، زمان اجرای  NSGA-II محاسباتی به دلیل استفاده از الگوریتم

ساده  CNN برابر بیشتر از مدل 2/1هر تکرار آموزشی تنها حدود 

مقابل دقت مدل در   epoch ثانیه در هر 25میانگین  بوده است

 ٪2/2 بینی انرژی به ترتیبپیشنهادی در تشخیص عیوب و پیش

بهبود داشته است که این افزایش دقت نسبت به هزینه  ٪5/2و 

از منظر کاربرد صنعتی، زمان  .باشدقابل توجیه  تواندمیمحاسباتی 

گیری شد ثانیه اندازهمیلی 12برای هر تصویر تنها  استنتاج مدل

در خطوط تولید  1های کنترل بلادرنگاین مقدار برای سامانهکه 

فولاد مناسب است. علاوه بر این، مدل در یک محیط آزمایشی 

واقعی تست شد و نتایج پایدار و سازگار  IoT هایصنعتی با داده
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یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

ه دهد کبا شرایط عملیاتی گزارش گردید. این موضوع نشان می

بلکه ازنظر کارایی زمانی  تنها ازنظر دقتچارچوب پیشنهادی نه

و قابلیت استقرار عملیاتی نیز پاسخگوی نیازهای صنعت فولاد 

دهنده برتری مدل پیشنهادی نسبت به نتایج نشان نیا .باشدمی

عملکرد برتر مدل پیشنهادی در مقایسه با  .های مرجع استروش

توان به سه عامل کلیدی نسبت داد. های مرجع را میروش

در بخش استخراج  EfficientNet-B4ده از معماری نخست، استفا

های تصویری باعث شد تا مدل بتواند جزئیات ریز عیوب ویژگی

 های مرسوم مانندسطحی را با دقت بالاتری نسبت به شبکه

ResNet یا VGG هایشناسایی نماید. دوم، ترکیب این ویژگی 

های زمانی میان موجب شد تا وابستگی LSTMغنی با مدل 

 سازیدرستی مدلارامترهای فرآیندی و مصرف انرژی نیز بهپ

تم کارگیری الگوریبینی کاهش یابد. سوم، بهشود و خطای پیش

زمان پارامترهای نقش مهمی در تنظیم هم  NSGA-II سازیبهینه

 این .فرآیند )دمای کوره، سرعت نورد و فشار( ایفا کرده است

وری هرهفیت سطحی و بویژگی باعث دستیابی به تعادل بین کی

با حفظ تنوع جمعیت  NSGA-II انرژی گردید. افزون بر این، 

های حلهای محلی، توانسته است راهها و اجتناب از بهینهحلراه

 یسازهادیای ارائه دهد که در عمل نیز پایدار و قابل پبهینه-پارتو

 های صرفاً مبتنی بردر مقایسه با روشاست. در محیط صنعتی 

CNN  های کلاسیک، چارچوب حاضر به دلیل یادگیری یا مدل

سازی چندهدفه توانسته است رفتار و ادغام بهینه 1یچند منبع

 سازی کرده و بهبودغیرخطی فرآیند فولادسازی را بهتر شبیه

جویی و صرفه  Accuracy ،F1-score  هایمعناداری در شاخص

 قدرت مدل پیشنهادی دهد کهانرژی ایجاد کند. این نتایج نشان می

صرفاً ناشی از افزایش پارامترها نیست، بلکه از طراحی هدفمند 

 .گیردسازی آن سرچشمه میساختار شبکه و منطق بهینه

                                                                                                                                                               
1 Multi-Source Learning 

 یریگجهیبحث و نت -6

 ازمندین ،یو راهبرد بر یانرژ عیاز صنا یکیعنوان صنعت فولاد به

ت ولامحص تیفیک یارتقا یهوشمند برا یکردهایرو یریکارگبه

چارچوب  کیپژوهش،  نیاست. در ا یو کاهش مصرف انرژ

 یهاو داده ریبر پردازش تصو یمبتن کپارچهی قیعم یریادگی

و  ینیبشیو پ یسطح تیفیارائه شد که کنترل ک یسنسور

. دهدیزمان هدف قرار مطور همرا به یمصرف انرژ یسازنهیبه

 یبرا  EfficientNet-B4 یاز معمار ،یشنهادیپ روش در

 یبرا LSTM و از یاسیچندمق یریتصو یهایژگیاستخراج و

 و دیاستفاده گرد یانرژ یهاداده یزمان یهایوابستگ یسازمدل

 یپارامترها نهیبه مینظجهت ت زین  NSGA-II چندهدف تمیالگور

 .کوره، سرعت نورد و فشار به کار گرفته شد یدما رینظ یندیفرآ

 تیفیدر بخش کنترل ک یهادشنینشان داد که مدل پ یتجرب جینتا

و  افتیدست %5/90برابر با   F1 ازیو امت %۰/90 دقتبه

شده ارائه مرجع گزارش یهابرتر نسبت به پژوهش یعملکرد

برابر   RMSE ریمقاد زین یمصرف انرژ ینیبشیکرد. در بخش پ

 90/6برابر با    R² مقدار و 1/2 برابر با ٪ MAPEو  602/6با 

هه مناسب مدل در مواج یداریو پا بالادقت  انگریبه دست آمد که ب

در  یشنهادیروش پ یمختلف است. برتر یاتیعمل طیبا شرا

و  CNN بر یمبتن یمکان یهایژگیزمان استخراج وهم بیترک

که  یبیترک .نهفته است LSTM با یزمان یوابستگ یسازمدل

ل و سطح محصو تیفیک نیب دهیچیپ یالگوها ییامکان شناسا

 یبعدتک یهاکرده و نسبت به روش راهمرا ف یانرژمصرف 

 یچارچوب از منظر صنعت نیا .ارائه داده است یعملکرد بهتر

درنگ بلا شیپا یفولاد برا یگرختهیدر خطوط نورد و ر تواندیم

 ندیفرآ نهیبه میخودکار جهت تنظ یشنهادهایسطح و ارائه پ تیفیک

وه بر کاهش نرخ علا یکردیرو نی. چنردیقرار گ مورداستفاده

 یموجب کاهش محسوس مصرف انرژ ،یکارو دوباره عاتیضا

 6/2سبز و اصول صنعت  دیو با اهداف تول دشدهیتول یهانهیو هز
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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

، پژوهش حاضر همچنان با حالنیبااهمسو است. 

 یهااز داده یبخش یوابستگ ازجمله. همراه است ییهاتیمحدود

ر چارچوب د یابیبه ارز ازین شده،یسازهیشب یهابه نمونه یانرژ

 ریمدل در سا نآزمو دارد. ستایرایغ طیو شرا یواقع دیخطوط تول

سنجش  یمتفاوت برا یو محصولات فلز یصنعت یهاطیمح

 یمتعدد یرهایمس ن،یبر ا افزون .ضروری است آن یریپذمیتعم

از  یریگپژوهش وجود دارد. بهره نیا لیتوسعه و تکم یبرا

دقت و  یبه ارتقا تواندیتر مو گسترده یعکاملاً واق یهاداده

 یچندوجه یهایتوسعه معمار نیمدل کمک کند. همچن یداریپا

امکان  تواندی( مAttentionبر سازوکار توجه ) یمبتن ترشرفتهیپ

را  یریو تصو یسنسور یهاداده انیم تردهیچیروابط پ تخراجاس

 ازین هت کاهشج یانتقال یریادگی یهاتیقابل یفراهم آورد. بررس

ل کنتر یهامدل با سامانه بیترک تیدرنهاو  یآموزش یهابه داده

 یهاریمس گریاز د یطیمحستزی–یاقتصاد لیبلادرنگ و تحل

توجه به  با .شوندیم وبمحس ندهیمطالعات آ یارزشمند برا

فاقد هرگونه اطلاعات  NEU Surface Defect که پایگاه دادهاین

ی است، در این پژوهش از یک سازوکار های انرژزمانی یا داده

، یسازترازهمستفاده شد. هدف از این ا 1مفهومی یتراز سازهم

ایجاد یک چارچوب آزمایشگاهی برای بررسی امکان ترکیب 

های تصویری و انرژی در یک مدل واحد بوده است. در این داده

صورت مصنوعی و صرفاً برای های زمانی بهفرآیند، برچسب

رژی شده انسازیهای شبیههای تصویری با دادهنمونه یسازمنطبق

ط معادل شرای یسازترازهمتولید شدند. لازم به ذکر است که این 

را باید در  بینی انرژیواقعی صنعتی نیست و نتایج مربوط به پیش

این، بنابر؛ بندی کرددسته نتایج آزمایشگاهی و مفهومی طبقه

تنها بیانگر  RMSE مانند نرژیشده در بخش اهای گزارشدقت

سازی هستند و شده شبیهعملکرد مدل در یک محیط کنترل

حال  در .باشندمستقیم به خطوط تولید واقعی نمی میتعمقابل

های تصویری سطوح حاضر هیچ پایگاه داده صنعتی که داده

های انرژی را با برچسب زمانی مشترک و واقعی فولادی و داده

است و پژوهش حاضر نیز مدعی  منتشرنشده ترکیب کرده باشد

ای نیست. هدف اصلی از این چارچوب، ارزیابی ارائه چنین داده

ها و ارائه یک مدل مفهومی داده یچند منبعپذیری ترکیب امکان

.قابل توسعه برای کاربردهای صنعتی آتی بوده است
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Abstract 
 

Article Information 

In recent years, the increasing competition in the steel industry and 

the urgent demand for reducing costs while improving quality have 

accelerated the adoption of artificial intelligence technologies. One 

of the major challenges in this domain is ensuring accurate product 

quality control and efficient energy management, both of which 

directly affect productivity and sustainability. This study proposes 

an integrated deep learning framework for simultaneous quality 

inspection and energy optimization in steel manufacturing. High-

resolution surface images from the NEU surface defect dataset, 

combined with simulated energy consumption records, were pre-

processed through filtering, normalization, and temporal alignment 

techniques. A hybrid multi-branch architecture, combining 

convolutional neural networks (CNN) for defect detection and 

CNN-LSTM for energy prediction, was implemented and optimized 

using the NSGA-II multi-objective algorithm. Experimental results 

demonstrate that the proposed approach achieved 98.7% accuracy 

and an F1-score of 98.5% in defect detection, while reducing the 

prediction error of energy consumption to an RMSE of 0.082 and 

MAPE of 2.1%. These improvements not only outperform recent 

state-of-the-art methods but also contribute to reducing rework, 

minimizing scrap rates, and achieving measurable energy savings. 

The proposed methodology offers a practical step toward green steel 

production and the realization of Industry 4.0 in heavy industries. 
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