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 سخن سردبیر

کارگیری هوش مصنوعی در صنعت فولاد اختصاص های مرتبط با بهبه پژوهش نشریهخوشبختانه این شماره 

محترم مدیر عامل رو مایه خرسندی است که در این شماره، بخش آغازین را به سخنان یافته است. ازاین

 :اختصاص دهیم یانفولاد آلیاژی ایرانتوسعه شرکت 

های اخیر، چهره صنایع بزرگ جهان را دگرگون کرده است و صنعت تحولات شتابان هوش مصنوعی در سال

فیت، وری، ارتقای کینصیب نمانده است. نیاز روزافزون به افزایش بهرهآفرین بیفولاد نیز از این جریان تحول

یک  های هوشمند را نهدارد که فناوریپذیری بیشتر، ما را بر آن میریت بهینه انرژی و دستیابی به رقابتمدی

ت که درستی گفته شده اسانتخاب اختیاری، بلکه ضرورتی راهبردی برای آینده صنعت فولاد کشور بدانیم. به

 ،ای که نبود آنایفا کرد؛ فناوریکند که برق در سده گذشته امروز هوش مصنوعی همان نقشی را ایفا می

 .سختی قابل تصور استبه

ماره ویژه ش»، از انتشار فولاد آلیاژی ایراندر کنار شرکت با همین رویکرد، شرکت توسعه فولاد آلیاژی ایرانیان 

های نظری و کاربردی هوش ماشینی پژوهشدر نشریه « های هوشمند در صنعت فولادکاربردهای سیستم

ندسی کامپیوتر دانشگاه یزد حمایت کرده است. هدف این اقدام، ایجاد پیوندی پایدار و کارآمد دانشکده مه

های دانشگاهی و مسائل واقعی و عملیاتی صنعت فولاد است؛ پیوندی که بتواند دستاوردهای میان پژوهش

 .های فولادی تبدیل کندهایی اجرایی و اثربخش برای کارخانهحلعلمی را به راه

های ین همکاری، محورهای اصلی فراخوان مقالات بر اساس نیازهای واقعی واحدهای تولیدی و ظرفیتدر ا

های عملیاتی تعیین شد تا این شماره ویژه صرفاً جنبه نظری نداشته باشد و هوش مصنوعی در حل چالش

مشترک  ز با مشارکت تیمینتایج آن بتواند مستقیماً در محیط صنعت مورد استفاده قرار گیرد. فرآیند داوری نی

ها و متخصصان صنعت فولاد و مطابق استانداردهای علمی نشریه انجام شد و از اعضای هیأت علمی دانشگاه

افزایی میان دانشگاه و ای ارزشمند از همدر نهایت دوازده مقاله برای انتشار برگزیده شد. این مجموعه، نمونه

 .در توسعه کاربردهای هوش مصنوعی در صنعت فولاد استای از ظرفیت بالای کشور صنعت و نشانه

دانیم. امید است نتایج حاصل انتشار این شماره ویژه را گامی مؤثر در مسیر تحول دیجیتال صنعت فولاد می

ها، بهبود کیفیت و حل مسائل پیچیده خطوط تولید نقشی ملموس وری، کاهش هزینهبتواند در ارتقای بهره

های آینده استمرار یابد رود این همکاری سازنده میان صنعت و دانشگاه در سالانتظار می ایفا کند. همچنین

های کاربردی و تربیت متخصصانی شود که بتوانند در مسیر هوشمندسازی صنعت ساز توسعه پژوهشو زمینه

اژی توسعه فولاد آلی همکاران در شرکتدانشگاه یزد، همکاران نشریه در در پایان، از . آفرینی کنندفولاد نقش

داوران ارجمند، متخصصان صنعت فولاد و همه پژوهشگرانی که در این فراخوان مشارکت کردند، ایرانیان، 

 .ای ارزشمند برای آینده صنعت فولاد کشور استکنم. اعتماد و تلاش مشترک ما سرمایهصمیمانه قدردانی می
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 پژوهشی مقاله
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 دهنیو رقابت فزا هاندهیضرورت کاهش آلا ،یانرژ یهانهیهز شینوسانات بازار، افزا
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 ،یسازنهیدر به یهوش مصنوع یاتیعمل یبر کاربردها یصنعت فولاد: مرور یهوشمندساز

دیتول یندهایفرآ تالیجیو تحول د یداریپا  

 مقدمه -۱

عنوان ستون فقرات توسعه صنعتی، نقشی راهبردی صنعت فولاد، به

این صنعت با تأمین مواد  .کندیمدر رشد اقتصادی کشورها ایفا 

سازی، خودروسازی، هایی چون ساختماناولیه کلیدی برای بخش

های نوین، جایگاهی ونقل، پتروشیمی و حتی فناوریانرژی، حمل

با این حال، فرآیندهای  .[3-۵] داردحیاتی در زنجیره ارزش جهانی 

هایی پیچیده، پیوسته و سنگین در تولید فولاد، همواره با چالش

جدی از جمله مصرف بالای انرژی، نوسانات کیفیت، وابستگی 

های پذیری بالا در برابر توقفشدید به تجهیزات سنتی و آسیب

پرهزینه مانند  برداری از منابع انرژیبهره .اندبودهناگهانی مواجه 

های تولید، سنگ و گاز طبیعی، ضمن افزایش هزینهبرق، زغال

همچنین،  .استدنبال داشته توجهی نیز بهمحیطی قابلاثرات زیست

رل گیری بلادرنگ، کنتهای پایش هوشمند و تصمیمنبود سیستم

های عملیاتی مواجه کرده کیفیت و نگهداری تجهیزات را با چالش

 .[4-۰] است

سوی هوشمندسازی فرآیندهای ها، حرکت بهدر پاسخ به این چالش

با ظهور  .استتولید فولاد به ضرورتی استراتژیک تبدیل شده 

هایی نظیر اینترنت اشیاء انقلاب صنعتی چهارم و رشد فناوری

 ویژه هوشهای بزرگ، بینایی ماشین و بهصنعتی، تحلیل داده

گام « فولادسازی هوشمند»ت های فولاد به سممصنوعی، کارخانه

ها از طریق حسگرهای پیشرفته ها، دادهدر این کارخانه .اندبرداشته

د شونهای هوش مصنوعی تحلیل میگردآوری و توسط الگوریتم

 سازی شناسایی گردندهای بهینهها و فرصتتا الگوها، ناهنجاری

مند، هوش سازی فناوری تولیدچارچوبی چهارلایه برای پیاده .[4-6]

های حجیم و لایه کاربردی، شامل لایه تجهیزات، شبکه، داده

 .[6] دهدزیربنای این تحول فناورانه را شکل می

های کلیدی در این مسیر، عنوان یکی از فناوریهوش مصنوعی، به

گیری از قدرت یادگیری و تحلیل بر پایه داده، توانسته است با بهره

ی ارائه سازسازی و تصمیمبینی، بهینهابزارهایی مؤثر برای پیش

یرد: گکاربردهای آن در صنعت فولاد طیف وسیعی را دربر می .دهد

نایی بینی شرایط بهینه تولید و کنترل کیفیت پیشرفته با بیاز پیش

محیطی بینانه و کاهش ردپای زیستماشین گرفته تا تعمیرات پیش

این فناوری از یک ابزار فناورانه  .یانرژسازی مصرف از طریق بهینه

صرف، به یک مزیت رقابتی و الزام استراتژیک در صنعت فولاد 

 .[8-۱] جهانی تبدیل شده است

 یکاندازی روشن و کاربردی، در این مقاله، با هدف ترسیم چشم

کاربردهای عملیاتی هوش مصنوعی در صنعت فولاد مروری بر 

ازی سقش این فناوری در بهینهارائه شده است. تمرکز اصلی بر ن

ها و پشتیبانی از وری، ارتقای کیفیت، کاهش هزینهبهره

های بلادرنگ در فرآیندهای پیچیده و حساس تولید گیریتصمیم

های هوش ها و الگوریتممطالعه حاضر ضمن بررسی روش. است

های مختلف زنجیره ارزش فولاد، مزایا و مصنوعی در حوزه

کند. همچنین، را تحلیل می رد هوش مصنوعیدستاوردهای کارب

ای، زیرساختی و امنیتی مرتبط با ها و موانع فنی، دادهچالش

در  .ها نیز مورد بررسی قرار گرفته استسازی این فناوریپیاده

های مکمل معرفی شده بخش پایانی، روندهای نوظهور و فناوری

پذیر در شاندازهای آینده هوشمندسازی پایدار و واکنو چشم

 .شودیمصنعت فولاد ترسیم 

های پژوهشی زیر طراحی شده با هدف پاسخ به پرسش مقالهاین 

 :است

های کاربردی هوش مصنوعی در صنعت فولاد ترین حوزهمهم -۵

 ؟هایی بیشترین استفاده را دارنداند و چه الگوریتمکدام

سازی فرآیندها، افزایش هوش مصنوعی چگونه به بهینه -۰

وری و ارتقای کیفیت محصولات فولادی کمک کرده بهره

 است؟

سازی راهکارهای مبتنی ها و موانعی در مسیر پیادهچه چالش -3

 بر هوش مصنوعی در صنعت فولاد وجود دارد؟

پژوهی در این حوزه روندهای نوظهور و مسیرهای آینده -4

توانند خلأهای موجود در ادبیات را اند و چگونه میکدام

 ند؟پوشش ده

امع کند تصویری جبا تمرکز بر مطالعات اخیر، تلاش می مقالهاین 

انداز آینده هوش مصنوعی در صنعت از وضعیت کنونی و چشم

فولاد ارائه دهد. بدین ترتیب، خلأ ناشی از فقدان یک چارچوب 

یکپارچه برای تحلیل کاربردهای عملیاتی، موانع اجرایی و 

 .شودعت فولاد برطرف میروندهای آینده این فناوری در صن
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دهی شده است: در بخش مقاله به شرح زیر سازمان ادامه ساختار

به  3بخش  .شودیمتشریح  ، مبانی و مفاهیم هوش مصنوعی۰

بررسی کاربردهای عملیاتی هوش مصنوعی در فرآیندهای تولید 

، مزایا و دستاوردهای استفاده از هوش 4در بخش  .پردازدیمفولاد 

به  ۱بخش  .ردیگیمدر این صنعت مورد تحلیل قرار مصنوعی 

های هوش مصنوعی در صنعت سازی فناوریها و موانع پیادهچالش

اندازهای ، روندهای نوظهور و چشم6پردازد و در بخش فولاد می

نهایتاً، در  .شوندیمآینده هوش مصنوعی در این حوزه بررسی 

 .شودیم، نتایج کلی پژوهش ارائه 7بخش 

 مبانی هوشمندسازی و هوش مصنوعی -2
 های هوشبخش، مبانی هوشمندسازی صنعتی و الگوریتماین در 

شوند تا زمینه لازم برای بررسی کاربردهای مصنوعی معرفی می

 .شودها در صنعت فولاد فراهم آن

 تعریف هوشمندسازی صنعتی 2-۱
ا بهای نوین دیجیتال هوشمندسازی صنعتی به معنای ادغام فناوری

فرآیندهای تولید، نگهداری و مدیریت زنجیره تأمین با هدف 

پذیری و سرعت در وری، دقت، انعطافارتقای بهره

در این چارچوب، تجهیزات سنتی  .است های صنعتیگیریتصمیم

های گیری از حسگرها، ارتباطات اینترنتی و الگوریتمبا بهره

 گو تبدیلپاسخهایی هوشمند، خودآموز و پیشرفته، به سامانه

آوری کرده، ها را جمعصورت بلادرنگ دادهشوند که قادرند بهمی

 .[9، 6، 4] سازی بهینه انجام دهندتحلیل نموده و تصمیم

 هیاچندل ایمعماری نیازمندسازی تولید هوشمند طور کلی، پیادهبه

 .[6]را در بردارد برداری از داده است که مراحل گردآوری تا بهره

 .دهداین معماری را در قالب چهار لایه اصلی نمایش می ۵کل ش

 در تولید صنعتیهای هوش مصنوعی الگوریتم 2-2
دلیل پیچیدگی فرآیندها، تغییرپذیری شرایط در صنعت فولاد، به

های هوش سازی مستمر، استفاده از الگوریتمعملیاتی و نیاز به بهینه

های ها با تحلیل دادهاین الگوریتم .داردای مصنوعی اهمیت ویژه

متنوع و بزرگ، به بهبود کیفیت محصولات، افزایش کارایی تولید، 

در ادامه،  .[4] کنندها کمک میبینی خطاها و کاهش هزینهپیش

ها در های هوش مصنوعی و کاربردهای آنترین الگوریتممهم

 .شوندیمصنعت فولاد معرفی 

 

 
 در صنعت فولادسازی تولید هوشمند پیاده (: معماری۱شکل )

 یادگیری ماشین ۰-۰-۵

هایی است که بدون نیاز به یادگیری ماشین شامل الگوریتم

ری گیها الگوها را استخراج و تصمیمنویسی صریح، از دادهبرنامه

سازی روابط پیچیده و ها برای مدلاین الگوریتم .نددهیمانجام 

 .هستندغیرخطی میان متغیرهای تولیدی بسیار مناسب 

 :[۵۵، ۵0] کاربردها در صنعت فولاد

 بینی پارامترهای مهم مانند دما، فشار و نرخ تولید در پیش

 هاکوره

 بندی محصولات بر اساس ترکیب شیمیایی و خواص طبقه

 مکانیکی

  مصرف انرژی و شناسایی نقاط اتلافتحلیل 

، ماشین بردار پشتیبان (RF)جنگل تصادفی  های رایج:الگوریتم

(SVM) ،k-ترین همسایه نزدیک(KNN) رگرسیون خطی ،

(LR) .های یادگیری ماشین دردلیل استفاده گسترده از الگوریتم 

سازی روابط پیچیده و غیرخطی ها در مدلصنعت فولاد، توانایی آن

 مهای حجیدادهلایه 

 هایداده رساختیزسازی داده، تحلیل اطلاعات و مدل

 حجیم

 لایه شبکه

، 5Gهایی مانند ها با فناوریانتقال پرسرعت داده

 فیبر نوری فای،وای

 
 لایه تجهیزات

های حسگرها از تجهیزات و فرآیندهای آوری دادهجمع

 دتولی

 

 کاربردی لایه
بندی تولید، فرآیندها، زمانسازی حلیل آنی، بهینهت

 گیریمدیریت لجستیک و تصمیم
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های نویزی و متنوع ان متغیرهای فرآیند و همچنین مدیریت دادهمی

 .است

یک مطالعه صنعتی در شرکت فولاد خوزستان، از ی: در ثال عملم

رگرسیون خطی چندگانه، رگرسیون غیرخطی چندگانه و شبکه 

بینی منظور پیشعصبی پرسپترون برای توسعه مدلی هوشمند به

های کننده کورهب خنکشاخص خوردگی و رسوب در مدارهای آ

 .[۵۰]د قوس الکتریکی استفاده ش

 عیهای عصبی مصنوشبکه ۰-۰-۰

د گرفته از مغز انسان دارنهای عصبی مصنوعی ساختاری الهامشبکه

این  .ندهستها و قادر به یادگیری روابط پیچیده و غیرخطی بین داده

 مدآسازی فرآیندهای پیچیده صنعتی بسیار کارها برای مدلشبکه

 .هستند

 :[۵3] دکاربردها در صنعت فولا

 سازی فرآیندهای غیرخطی نظیر نورد گرم و سرد، مدل

 گری پیوستهعملیات حرارتی و ریخته

 کنترل کیفیت محصولات از طریق یادگیری روابط ورودی-

 خروجی

 های تشخیص نواقص داخلی و سطحی فولاد با استفاده از داده

 تصویری یا حسگری

، توابع شعاعی پایه (MLP) هیلاپرسپترون چند  :ی رایجهاالگوریتم

(RBF) .دلیل قابلیت بالای خود در یادگیری روابط ها بهاین شبکه

انند ای مسازی فرآیندهای پیچیدهغیرخطی و چندمتغیره، برای مدل

 .نورد و عملیات حرارتی در فولادسازی بسیار مناسب هستند

عه خور برای توسعصبی پیش در یک مطالعه، از شبکه مثال عملی:

های نورد ترکیبی بینی ضخامت ورقمنظور پیشمدلی به

ترکیب  هایگیری از دادهتیتانیوم/فولاد استفاده شد. این مدل با بهره

شیمیایی فولاد و پارامترهای فرآیند نورد، توانست ضخامت نهایی 

بینی کند. این روش در محیط ها را با دقت بالایی پیشورق

ایشگاهی فرآیند نورد گرم مورد استفاده قرار گرفت و نشان داد آزم

ده بین سازی روابط پیچیهای عصبی قابلیت بالایی در مدلکه شبکه

 .[۵4]د متغیرهای فرآیندی دارن

 یادگیری عمیق ۰-۰-3

های عصبی است که با استفاده از ای از شبکهیادگیری عمیق شاخه

 های پیچیده وبالایی در تحلیل دادههای چندلایه، قابلیت معماری

ویژه در پردازش تصاویر، صوت و حجیم دارد. این رویکرد به

ای نشان داده است. هرچند های سری زمانی عملکرد برجستهداده

های عصبی ای از شبکهطور کلی زیرمجموعهیادگیری عمیق به

های اساسی در معماری، دلیل تفاوتشود، اما بهمحسوب می

های اخیر در توجه پژوهشها و همچنین حجم قابلریتمالگو

های عنوان بخشی مستقل از شبکهصنعت فولاد، در این مقاله به

 .بررسی شده است RBF و MLP مانند عصبی کلاسیک

 :[۵6، ۵۱، ۱] دکاربردها در صنعت فولا

 ار دشناسایی خودکار عیوب سطحی مانند ترک، خراش و موج

 بودن

 هاحرارتی مواد در کورهبینی رفتار پیش 

 سازی خواص مکانیکی آلیاژهای جدیدمدل 

برای  (CNN)های عصبی کانولوشن شبکه :های رایجالگوریتم

حافظه های ، شبکه(RNN)های عصبی بازگشتی تصاویر، شبکه

های سری زمانی. برای داده (LSTM) طولانی کوتاه مدت

ی های حجیم تصویرویژه برای دادههای یادگیری عمیق بهالگوریتم

شوند، زیرا در شناسایی عیوب و زمانی در صنعت فولاد انتخاب می

 .سطحی و تحلیل رفتار دینامیک فرآیندها دقت بالایی دارند

بر روی  CNN در یک مطالعه آزمایشگاهی، از شبکه مثال عملی:

تشخیص عیوب سطحی فولاد برای  NEU-CLSداده مجموعه 

همچنین  .[۵۱های سطح استفاده شد ]ها و ناپیوستگیشامل ترک

های یادگیری عمیق را در فرآیند مدل، کره جنوبی POSCOشرکت 

کار گرفته است تا کنترل دقیقی بر های فولادی بهدهی ورقپوشش

، عرض، شرایط عملیاتی و میزان فولاد پارامترهایی مانند ضخامت

 .[۵6پوشش هدف فراهم شود ]

سازی طور مؤثر در بهینهیر بههای اخیادگیری عمیق در سال

ته است. کار رفبینی خواص مواد بهفرآیندها، شناسایی عیوب و پیش

 .دهدها را نشان میکاربردهای کلیدی این روش ۵جدول 
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 در صنعت فولاد های یادگیری عمیق در کاربردهای کلیدیمقایسه روش(: ۱جدول )

 مرجع هامحل اجرا/ داده مزایا یا نتیجه هدف مدل اصلی نوع داده کاربرد

 دقت بالا CSRبینی پیش MLP داده برداری بینی کیفیت ککپیش
های یک کارخانه داده

 سازی در استرالیاکک
[۵7] 

 [۵9 ،۵8] (چین) های کارخانه سینترداده خطا دقت زیاد، کاهش ترکیب بهینه LSTM داده زمانی در سینتر FeOبینی پیش

تشخیص شکست در 

 گریریخته
 BPشبکه عصبی  دما / زمان

تشخیص 

 شکست
 false alarmکاهش 

یک کارخانه فولاد در  هایداده

 چین
[۰0 ،۰۵] 

-NEU YOLO, Rتصویر  تشخیص ترک سطحی

CNN 
 داده استانداردمجموعه دقت بالا بندی عیوبطبقه

NEU-DET 
[۰۰ ،۰3] 

شناسایی ساختارهای 

 فولاد
OM / 

SEM CNN U-net 
بندی/ طبقه

 سگمنتیشن

 تطابق با تصاویر

 آزمایشگاهی

های آزمایشگاهی )کره داده

 جنوبی(
[۰4 ،۰۱] 

 BOF بینی دمایپیش

 مذاب
 پذیری سریعآموزش کنترل نقطه پایان MLP طیف شعله

های یک کارخانه فولاد در داده

 چین
[۵3] 

 تسریع روش فاز فیلد
داده 

 سازیشبیه
PCA + LSTM 

PCA+GRU 
کاهش هزینه 

 محاسباتی

افزایش سرعت تا 

 ربراب ۱0،000
 [۰6] (آمریکاسازی )مطالعه شبیه

مصنوعی برای تولید داده 

 هاآموزش مدل
 NEU GANتصویر 

تقویت داده 

 آموزشی
 بهبود تشخیص عیوب

 تولید داده برای مجموعه

NEU )چین( 
[۰7] 

 بینایی ماشین ۰-۰-4

ازرسی دقیق ، امکان بتحلیل خودکار تصاویر صنعتی بابینایی ماشین 

 .کندیمفراهم در خطوط تولید فولاد  را کیفیت محصولات

 :[۰8، ۵] در صنعت فولاد کاربردها

 گریشناسایی عیوب سطحی در خطوط نورد و ریخته 

 کنترل دقیق ابعاد قطعات تولیدی 

  ویدئونظارت ایمنی بر کارکنان از طریق تحلیل 

لی علت اصبندی تصویر. بخش شناسایی اشیا، های رایج:فناوری

های بینایی ماشین در صنعت فولاد، نیاز به بازرسی انتخاب فناوری

 .سریع و دقیق کیفیت سطح محصولات در خطوط تولید است

های صنعتی و از دوربیندر یک مطالعه صنعتی، مثال عملی: 

زدگی در ناسایی عیوب زنگبرای ش YOLOv5 افتهیبهبودمعماری 

[. همچنین، ۰8] استفاده شد های فولادی گالوانیزهسطح ورق

در خطوط را کره جنوبی سامانه بینایی ماشین  POSCOشرکت 

یوب بندی عهای فولادی و طبقهتولید خود برای بازرسی سطح ورق

 .[۵6کار گرفته است ]سطحی به

 بندیبندی و طبقههای خوشهلگوریتما ۰-۰-۱

های حجیم به استخراج الگوها کمک ها با تحلیل دادهاین الگوریتم

ای بندی برو خوشه دارهای برچسببندی برای دادهکنند؛ طبقهمی

 .رودکار میهای بدون برچسب بهداده

 :[30، ۰9] کاربردها در صنعت فولاد

 بندی محصولات نهایی بر اساس ترکیب شیمیایی، ابعاد دسته

 مکانیکییا خواص 

 های های نویزدار در سیستمهای نرمال از دادهجداسازی داده

 آوری دادهجمع

  تشخیص رفتارهای غیرعادی تجهیزات برای هشدار

 زودهنگام

و  K-meansمراتبی، بندی سلسهخوشه :های رایجالگوریتم

بندی ها به دلیل توانایی در دستهاین الگوریتمهای تصمیم. درخت

های غیرعادی، انتخاب فولادی و تشخیص دادهمحصولات متنوع 

 .مناسبی برای مسائل کیفیت و کنترل فرآیند هستند

-K الگوریتمدر یک مطالعه آزمایشگاهی، با استفاده از  مثال عملی:

medoids و شبکه LSTMینی بتغیرهای فرآیند فولادسازی پیش، م
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ل و حلیهای واقعی فرآیند فولادسازی تبندی شدند تا دادهو خوشه

 .[30] بندی گردنددسته

 سازیهای بهینهلگوریتما ۰-۰-6

سازی به صورت خودکار پارامترهای بهینه برای های بهینهالگوریتم

 .کنندیمکاهش هزینه، مصرف انرژی و افزایش بازدهی را تعیین 

 :[3۰، 3۵] کاربردها در صنعت فولاد

 سرعت شارژها، از جمله دما و تنظیم دقیق پارامترهای کوره 

 ریزی شدهبندی بهینه تعمیرات و توقفات برنامهزمان 

 و خطوط انتقال هاسازی مصرف انرژی در پمپبهینه 

سازی ازدحام ، بهینه(GA)الگوریتم ژنتیک  های رایج:الگوریتم

های الگوریتمها. سازی کلونی مورچه، بهینه(PSO)ذرات 

 ه و پیچیده، درسازی به دلیل قابلیت حل مسائل چندهدفبهینه

بندی تولید در فولادسازی بسیار سازی مصرف انرژی و زمانبهینه

 .پرکاربرد هستند

مثال عملی: در یک مطالعه آزمایشگاهی، از الگوریتم ترکیبی ژنتیک 

( برای کنترل پروفیل GA-PSOسازی اجتماع ذرات )و بهینه

 های فولادی الکتریکی در فرآیند نورد سردضخامت عرضی ورق

د و ها بهبود یاباستاند استفاده شد تا یکنواختی ضخامت ورق-6

 .[3۰خطای تولید کاهش پیدا کند ]

کاربردهای عملیاتی هوش مصنوعی در  -3

 صنعت فولاد
وابستگی  و پویاواسطه ماهیت پیچیده، تغییرپذیری صنعت فولاد، به

گیری برای بهره مناسبهای فرآیندی، بستری بسیار شدید به داده

استفاده عملیاتی  .استهای هوش مصنوعی فراهم کرده از فناوری

وری، کاهش از هوش مصنوعی در این صنعت، با هدف ارتقای بهره

ها، بهبود کیفیت محصولات و دستیابی به پایداری هزینه

 .[7 -4] استای در حال گسترش طور فزایندهمحیطی، بهزیست

های کارگیری الگوریتمدهند که بهمی های اخیر نشانبررسی

یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در فرآیندهای مختلف زنجیره 

برای نمونه،  .[7، 3] فولاد، نتایج چشمگیری به همراه داشته است

ویژه هوش های نوین، به[ به بررسی نقش فناوری۱] ایمطالعه

ری و ومصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در ارتقای بهره

، در مطالعهاین  .استپایداری زنجیره ارزش فولاد پرداخته 

و تحول دیجیتال، تمرکز خود را بر  4.0چارچوب مفاهیم صنعت 

، نگهداری هایی همچون پایش هوشمند، کنترل پیشرفتهسامانه

ست؛ محیطی قرار داده ایار زیستهای تصمیمبینانه و سیستمپیش

های عملیاتی نظیر دما، فشار، تصاویر هایی که با تحلیل دادهسامانه

 گیری هوشمندهای کیفی محصولات، امکان تصمیمحرارتی و داده

کارگیری به .کنندیمو دقیق در سطوح مختلف عملیاتی را فراهم 

و  های عصبی کانولوشنیدرخت تصمیم، شبکهر نظی هاییروش

سازی مصرف هایی همچون بهینهدر زمینه (RL) یادگیری تقویتی

 اکسیدکربندی ویژهبه ایانرژی، کاهش انتشار گازهای گلخانه

(CO₂) م، های بازگرو افزایش کارایی تجهیزات کلیدی نظیر کوره

ر بود چشمگیر دبینی، کاهش خطاها و بهموجب ارتقای دقت پیش

نتایج این مطالعات همچنین حاکی  .استهای عملیاتی شده هزینه

های یادگیری عمیق در مقایسه با از برتری قابل توجه مدل

های پیچیده و با ابعاد بالا ویژه در تحلیل دادههای سنتی، بهروش

 .است

ترین کاربردهای عملیاتی هوش مصنوعی در مراحل در ادامه، مهم

 .شودیمشده مرور بندیصورت طبقهزنجیره تولید فولاد به مختلف

 سازی مصرف انرژیبهینه 3-۱

ای که گونهرود، بهشمار میبر بهصنعت فولاد از جمله صنایع انرژی

ویژه های عملیاتی آن به مصرف انرژی، بهای از هزینهبخش عمده

وط خطگرم، قوس الکتریکی و های پیشدر تجهیزاتی مانند کوره

سازی در این زمینه، هوش مصنوعی با فراهم .داردنورد اختصاص 

گیری مبتنی بر داده، امکان بینی دقیق و تصمیمابزارهای پیش

برای نمونه،  .[33، 8] سازی مصرف انرژی را فراهم کرده استبهینه

مصرف انرژی، عملکرد  بینیبا هدف پیش، [34]ای در مطالعه

شبکه عصبی مصنوعی، شامل چندین الگوریتم یادگیری 

گرادیان افزایشی و یک مدل ، ترین همسایه، جنگل تصادفینزدیک

 .شدمقایسه  (LSTM) یادگیری عمیق مبتنی بر حافظه بلندمدت

رد عملکر تبینی پایینبا خطای پیش LSTMمدل نتایج نشان داد 

های گروهی مانند جنگل تصادفی لگوریتمهمچنین، ا .داردبرتری 

که و گرادیان افزایشی نیز دقت مناسبی ارائه دادند، در حالی
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سازی رفتار انرژی تر از توانایی کمتری در مدلهای سادهمدل

 .بودندبرخوردار 

 کنترل کیفیت و تشخیص عیوب 3-2
کیفیت سطحی و ساختار داخلی محصولات فولادی، یکی از عوامل 

 .ودریمشمار در پذیرش بازار و عملکرد محصول نهایی به کلیدی

 توانند منجر به بروز عیوبی مانندنوسانات در پارامترهای فرآیند می

موقع، ترک، حفره یا ناخالصی شوند که در صورت عدم شناسایی به

در این راستا،  .گردندیمموجب کاهش کیفیت یا رد شدن محصول 

گیری عمیق و بینایی ماشین تحولی های یادکاربرد الگوریتم

این  .استهای بازرسی کیفیت ایجاد کرده چشمگیر در سامانه

صورت بلادرنگ تصاویر با وضوح بالا از ها قادرند بهسامانه

نوارهای فولادی را تحلیل کرده و عیوب سطحی مختلفی همچون 

 ددار بودن را با دقت بالا شناسایی کننترک، لکه، ناهمواری و موج

 با استفاده از روش [۵] ایمطالعهدر  عنوان نمونه،به .[۰7، ۰3، ۰]

ELA-YOLO شدهمبتنی بر معماری بهینه YOLOv8،  سیستمی

 هداده شد کدقیق و سریع برای تشخیص عیوب سطحی توسعه 

 .استهای پیشین نشان داده عملکردی بهینه در مقایسه با مدل

 های صنعتی استاندارددادهشده بر روی مجموعههای انجامآزمایش

ارایی بالای این روش را در تشخیص عیوب کوچک و پیچیده ک

 .کندیمتأیید 

 سازی فرآیندهای تولیدبهینه 3-3
د دلیل پیچیدگی بالا و ماهیت پویا، نیازمنفرآیندهای تولید فولاد به

 ظیم دقیق پارامترهای عملیاتیهای کنترلی هوشمند برای تنسامانه

های یادگیری ماشین و ویژه الگوریتمهوش مصنوعی، به .هستند

سازی خودکار پارامترهایی چون دمای یادگیری تقویتی، در بهینه

های نورد نقش کوره، نرخ تزریق اکسیژن و سرعت غلتک

با  هنددر  Tata Steel شرکتبرای نمونه،  .کندیمای ایفا برجسته

های هوش مصنوعی، توانسته خطوط تولید را با گیری از مدلهبهر

 ایدر مطالعه .[3۱]بهینه نماید های گذشته و بلادرنگ تحلیل داده

 ،سازی عملکرد کوره قوس الکتریکی[، با هدف بهینه۵۵] دیگر

مدلی مبتنی بر الگوریتم رگرسیون بردار پشتیبان توسعه یافته است 

بینی کرده و توان که دمای نهایی مذاب را در زمان واقعی پیش

 نتایج این مدل کاهش .کندیمصورت خودکار تنظیم ورودی را به

ساعت انرژی در کیلووات ۰8۰جویی در انحراف دما و صرفه ۵7%

همچنین، نرخ بازگشت  .دهدیمهر مرحله ذوب را نشان 

گزارش شده که نشانگر مزیت اقتصادی و  %8/3۱گذاری سرمایه

 .استمحیطی این راهکار زیست

 جهیزاتت بینانهبینی عملکرد و نگهداری پیشپیش 3-۴
کاربردهای کلیدی هوش مصنوعی در  از بینانهنگهداری پیش

ی و گهانهای ناصنعت فولاد است که با هدف پیشگیری از خرابی

های در این رویکرد، داده .رودیمکار کاهش زمان توقف تولید به

شده روی تجهیزات )مانند شده از حسگرهای نصبآوریجمع

ها( شامل ارتعاش، دما، صدا و فشار، ها، موتورها و پمپیاتاقان

های یشوند تا خرابهای یادگیری ماشین تحلیل میتوسط الگوریتم

در یک مطالعه مرور  [.36، ۱] شوندولیه شناسایی بالقوه در مراحل ا

تحقیق در زمینه استفاده از یادگیری ماشین  ۰۵9[، 4سیستماتیک ]

ویژه و یادگیری عمیق در نگهداری تجهیزات خطوط فولادسازی )به

های حسگرها برای داده .اندشدهکوره بلند و نورد گرم( بررسی 

کار رفته و مانده تجهیزات بهبینی عمر باقیتشخیص خرابی و پیش

های هایی مانند ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی و شبکهمدل

نتایج  .اندگرفتهمورد ارزیابی قرار  LSTM عصبی پیشرفته نظیر

ی هاهای یادگیری عمیق در مواجهه با دادهدهد که مدلنشان می

نتی های ستر و پایدارتری نسبت به روشپیچیده، عملکرد دقیق

های غیرمنتظره، بهبود سلامت این امر منجر به کاهش توقف .دارند

 .ستاوری عملیاتی در صنعت فولاد شده تجهیزات و افزایش بهره

 Tata سازی هوش مصنوعی درمطالعه موردی: پیاده 3-4-۵

Steel 

سازی هوش ردی واقعی از پیادهدر این بخش یک مطالعه مو

 های شاخصیکی از نمونه .شودمصنوعی در صنعت فولاد ارائه می

 ٔ  پروژهسازی عملی هوش مصنوعی در صنعت فولاد، پیاده

در  Tata Steel Shotton بینی نگهداری تجهیزات در کارخانهپیش

ده شهای واقعی حسگرهای نصببریتانیا است. در این پروژه، داده

آوری و با ها و تجهیزات کلیدی خطوط تولید جمعاتاقانروی ی

 Partial Least Squaresمحور شامل های دادهاستفاده از مدل

Regression (PLSR)و جنگل  های عصبی مصنوعی، شبکه

یری های مبتنی بر یادگتحلیل شدند. نتایج نشان داد که مدل تصادفی
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ها سایش یاتاقانبینی ویژه جنگل تصادفی، در پیشماشین، به

های سنتی دارند و تر و پایدارتری نسبت به روشعملکرد دقیق

داد تشخیص دهند. این توانستند وقوع خرابی را پیش از رخ

ری وهای غیرمنتظره، افزایش بهرهدستاورد منجر به کاهش توقف

 .[37]د های نگهداری شگیریخط تولید و بهبود تصمیم

 کارخانه در هند Tata Steel موردی، شرکتعلاوه بر این مطالعه 

(Kalinganagar) های هوش مصنوعی در نیز با اجرای پروژه

بینی دمای مذاب و های مختلف تولید از جمله پیشحوزه

های عملیاتی و سازی مصرف انرژی، موفق به کاهش هزینهبهینه

 .[38] بهبود کیفیت محصول شده است

دهند که این شرکت نیز نشان می Tata Steel های سالانهگزارش

مدل هوش مصنوعی را در  ۱۱0های اخیر بیش از طی سال

 .[39] کار گرفته استوری، ایمنی و کیفیت بههایی مانند بهرهزمینه

روشنی بیانگر آن هستند که هوش مصنوعی نه تنها ها بهاین نمونه

ر وطهای صنعتی واقعی نیز بهدر سطح پژوهش، بلکه در محیط

 .گسترده و مؤثر مورد استفاده قرار گرفته است

 ریزی تولیدبندی و برنامهزمان 3-5
ریزی تولید در صنعت فولاد از مسائل پیچیده و چندهدفه برنامه

بندی های مشتری، زماناست که نیازمند توازن میان سفارش

های هوش مصنوعی از الگوریتم .استتجهیزات و تأمین مواد اولیه 

های سازی ازدحام ذرات و سیستمهای ژنتیک، بهینهالگوریتمجمله 

در  .ندهستسازی این فرآیند ترکیبی، ابزارهای مؤثری برای بهینه

[، یک معماری هوشمند مبتنی بر سیستم چندعاملی 33ای ]مطالعه

 بندی تولید در کارخانه فولادگیری و زمانبرای بهبود تصمیم

ACINOX  این سیستم با ترکیب ساختارهای  .استکوبا ارائه شده

 %7/99 گیری را تاسطح، توانسته زمان تصمیممراتبی و همسلسله

گیری ها را به شکل چشمکاهش داده و مصرف انرژی و هزینه

های دهد که سیستمنتایج این رویکرد نشان می .کندسازی بهینه

تنها در پاسخ به شرایط متغیر و عدم مبتنی بر هوش مصنوعی نه

وری های موجود در تولید مؤثر هستند، بلکه به افزایش بهرهقطعیت

 .کنندیمپذیری در مدیریت زنجیره تولید نیز کمک و انعطاف

 بینی خواص محصولطراحی آلیاژ و پیش 3-6
توجه به پیچیدگی خواص مکانیکی و ترکیب شیمیایی فولاد،  با

های یادگیری قادرند رابطه بین ترکیب عناصر و خواص نهایی مدل

در ، نمونهعنوان به .[40] بینی کنندمحصول را استخراج و پیش

با استفاده از مدل یادگیری عمیق، خواص مکانیکی  [۵0]ای مطالعه

امل استحکام تسلیم، استحکام های فولادی نورد گرم شورق

کششی، درصد ازدیاد طول و انرژی ضربه بر اساس ترکیب 

این مدل با  .شدبینی شیمیایی و پارامترهای فرآیند تولید پیش

های واقعی صنعتی، پس از تنظیم دقیق و مقایسه با داده

رت صوهای سنتی، عملکرد بهتری از خود نشان داد و بهالگوریتم

تولید فولاد برای پایش و کنترل آنلاین خواص  عملی در خطوط

 .ستاکار گرفته شده ها و بهبود کیفیت بهمکانیکی، کاهش هزینه

 گیری در زنجیره تأمینسازی تصمیماتومات 3-7
ونقل، های تقاضا، موجودی و حملهوش مصنوعی با تحلیل داده

های تشرک .کندیمگیری در زنجیره تأمین را بهینه فرآیند تصمیم

های هوشمند، سفارش گیری از الگوریتمفولادی در چین با بهره

اند که این امر موجب بندی ارسال را مدیریت کردهمواد اولیه و زمان

بازار  تر به تغییراتدهی سریعکاهش تأخیر، افزایش چابکی و پاسخ

 .[4۵] شده است

 هامحیطی و کاهش آلایندهکنترل زیست 3-8
ها، و سایر آلاینده CO₂ پایش بلادرنگ انتشار هوش مصنوعی با

محیطی را امکان تنظیم خودکار فرآیندها و کاهش اثرات زیست

های اروپایی، به ویژه در آلمان و سوئد، از شرکت .کندیمفراهم 

های هوشمند برای تطبیق فرآیند تولید با استانداردهای سامانه

نقش یادگیری  [4۰] ایالعهمط [.۱] کننداتحادیه اروپا استفاده می

وری تولید محیطی و بهبود بهرهماشین در کاهش ردپای زیست

ای نظیر های دادهدهد که چالشفولاد را بررسی کرده و نشان می

داده، ها با استفاده از کلانتنوع، حجم بالا و ناپیوستگی داده

های یادگیری ماشین قابل سازی پیشرفته و الگوریتممدل

یار برای مدیران ها به عنوان تصمیماین سامانه .اندتیریمد

ای ههای مبتنی بر شبکهاند و مدلها به کار گرفته شدهکارخانه

، های واقعیعصبی مصنوعی به ویژه در شرایط دسترسی به داده
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بینی مصرف انرژی، پایش کیفیت و عملکرد قابل توجهی در پیش

 .انددادهکاهش ضایعات ارائه 

 کابردهاخلاصه 3-9
ای از کاربردهای عملیاتی هوش مصنوعی در در این بخش، خلاصه

گیری از . هوش مصنوعی با بهرهشودمیصنعت فولاد ارائه 

های پیشرفته یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، در الگوریتم

سازی و ارتقای فرآیندهای مختلف صنعت فولاد نقش محوری بهینه

سازی مصرف انرژی و کنترل کیفیت محصولات از بهینه .کندیمایفا 

طراحی  ،بندی تولیدبینی عملکرد تجهیزات، زمانگرفته تا پیش

 محیطی،سازی زنجیره تأمین و کنترل زیستآلیاژ، اتوماتیک

ها باعث این فناوری .داردکاربردهای متنوع و موثری در این صنعت 

ها، بهبود کیفیت و کاهش اثرات وری، کاهش هزینهافزایش بهره

های هوشمند همچنین، استفاده از سامانه .شوندیممحیطی زیست

محور، فرآیندهای پیچیده و چندعامله های دادهیار و تحلیلتصمیم

نتایج این  .کندیمتر و پویا مدیریت تولید فولاد را به شکلی دقیق

ارائه  ۰دول شده در جبندیبندی به صورت خلاصه و دستهجمع

های رایج، نوع شده است که شامل کاربردهای عملیاتی، الگوریتم

.باشدیمهای مورد استفاده، اهداف اصلی و مزایای کلیدی داده

ی های استفاده شده، اهداف اصلهای رایج، نوع دادهای از کاربردهای عملیاتی هوش مصنوعی در صنعت فولاد به همراه الگوریتم: خلاصه(2جدول )

 و مزایای کلیدی هر کاربرد

 مراجع مزایای کلیدی هدف اصلی نوع داده های رایجلگوریتما کاربرد عملیاتی

سازی مصرف بهینه

 انرژی

KNN, RF, SVR, 

DNN, CatBoost, 

LSTM 
 مواد فشار، ترکیبدما، 

کاهش مصرف انرژی، 

 احتراق تنظیم

کاهش  جویی مالی،صرفه

 هاندهیآلا
[8 ،۵۵ ،33 ،34] 

کنترل کیفیت و 

 بتشخیص عیو

YOLOv7, ResNet, 

CNN, GAN, 

SVM, KNN, RF 
 دتصویر، داده نور

شناسایی ترک، حفره، 

 ندار بودموج

کاهش ضایعات، افزایش 

 لپذیرش محصو
[۵ ،۰ ،36 ،43] 

 

سازی فرآیند بهینه

 دتولی

RL, SVR, RF, 

KNN, GAN, 

GNN, LSTM, 

DNN, Fuzzy 

Logic 

 ردما، سرعت، فشا
تنظیم خودکار 

 دپارامترهای تولی

وری، کاهش افزایش بهره

 تنوسانا

[7 ،8 ،۵0 ،۵۵ ،33 ،

4۰] 

انه بیننگهداری پیش

 تتجهیزا

RF, SVM, LSTM, 

Autoencoder, 

GRU 

رتعاش، صوت، دما، ا

 رفشا

 بینی خرابی، پایشپیش

 توضعی

کاهش توقف اضطراری، 

 زافزایش عمر تجهی

[4 ،۱ ،40 ،44] 

 

بندی و زمان

 دریزی تولیبرنامه
GA, PSO, Expert 

System 
سفارش، ظرفیت، زمان 

 یاندازراه

سازی ترتیب هینهب

 یبندتولید و زمان

وری، کاهش افزایش بهره

 هخاموشی کور
[34 ،43 ،44 ،4۱] 

طراحی آلیاژ و 

 صبینی خواپیش

SVR, RF, DNN, 

Symbolic 

Regression 

ترکیب شیمیایی، دمای 

 دفرآین

بینی خواص پیش

 یمکانیک

طراحی دقیق آلیاژ، کاهش 

 یهای فیزیکآزمون
[۵0 ،۵۱ ،40] 

سازی اتومات

 نزنجیره تأمی

RL, GA, Fuzzy 

Logic, CNN, 

Expert System 

ونقل، موجودی، حمل

 اتقاض

تنظیم سفارش و 

 لارسا

فزایش چابکی، کاهش ا

 رتأخی
[36 ،44 ،46 ،47] 

کنترل 

 یمحیطزیست

CNN, SVM, 

Fuzzy Logic, 

LSTM 

ها آلایندهداده گازها، دما، 

 یبیترکهای و داده
 و CO₂ کاهش انتشار

NOx 

تطابق با استانداردها، حفظ 

 یپایدار

[36 ،4۰ ،46 ،47] 

 

کارگیری هوش مزایا و دستاوردهای به -۴

 مصنوعی در صنعت فولاد
های هوش مصنوعی در صنعت فولاد تحولات سازی فناوریپیاده

ها و ارتقای کیفیت وری، کاهش هزینهچشمگیری در بهبود بهره

ترین دستاوردها از جمله مهم .استمحصولات به همراه داشته 

 توان به موارد زیر اشاره کرد:می

 های به بینیهای دقیق و پیشتحلیل داده :وریافزایش بهره

سازی پارامترهای عملیاتی را فراهم کرده و امکان بهینه ،موقع

 .استنرخ تولید را بهبود بخشیده 
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 سازی مصرف انرژی و بهینه: های عملیاتیکاهش هزینه

های مستقیم و غیرمستقیم تولید را به کاهش ضایعات، هزینه

 .استطور قابل توجهی کاهش داده 

 بینایی ماشین و استفاده از : ارتقای کیفیت محصولات

های یادگیری عمیق، تشخیص سریع و دقیق عیوب الگوریتم

را ممکن ساخته و به کاهش ضایعات و افزایش رضایت 

 .استمشتری منجر شده 

 بینی پیش ،های حسگرهاتحلیل داده :بینانهنگهداری پیش

های خرابی تجهیزات را تسهیل کرده و باعث کاهش توقف

 .استید تجهیزات شده ناگهانی و افزایش عمر مف

 های هوش مصنوعی امکان مدل :پذیری تولیدافزایش انعطاف

واکنش سریع به تغییرات بازار و تقاضا را فراهم کرده و 

 .انددادهریزی تولید را بهبود برنامه

 یار مبتنی بر هوش های تصمیمسیستم :گیری هوشمندتصمیم

د کننن کمک میهای بزرگ را تحلیل و به مدیرامصنوعی، داده

 .کنندتری اتخاذ تا تصمیمات راهبردی و عملیاتی دقیق

 سازی مصرف منابع و کاهش بهینه :محیطیپایداری زیست

اد زیستی و تولید فولها، به تحقق اهداف محیطانتشار آلاینده

 .کندیمسبز کمک 

دهنده نقش کلیدی هوش مصنوعی در پیشرفت این دستاوردها نشان

انداز روشنی برای ور صنعت فولاد است و چشمرهپایدار و به

 .آوردیمگسترش کاربردهای این فناوری در آینده فراهم 

سازی هوش مصنوعی ها و موانع پیادهچالش -5

 در صنعت فولاد
توجه هوش مصنوعی در بهبود عملکرد صنعت با وجود مزایای قابل

هایی در سطوح فنی، سازمانی و فولاد، استقرار موفق آن با چالش

رو در ترین موانع پیشین بخش به مهما .استاجرایی همراه 

 های تولید فولاد اشاره دارد:محیط

 هاداده ی بهکیفیت و دسترس 5-۱
ر یافته دهای دقیق، کامل و ساختود دادهیکی از موانع اساسی، نب

مراحل مختلف فرآیندهای فولادسازی است. پیچیدگی تولید، 

گیری و فقدان استانداردهای یکپارچه های اندازهضعف زیرساخت

های یادگیری سازی داده، موجب کاهش دقت مدلبرای ذخیره

 .شودماشین می

بینی توانند پیشاقص میهای نامطمئن یا نداده: دلیل اهمیت در فولاد

 .فرآیندها و کنترل کیفیت محصولات فولادی را دچار خطا کنند

 سازی فرایندهامدلپیچیدگی  5-2
ماهیت چندمتغیره، پویا و غیرخطی فرایندهای تولید فولاد، 

های هوش اجرای مؤثر الگوریتم .سازدیمسازی دقیق را دشوار مدل

در متالورژی، مهندسی فرایند ای رشتهمصنوعی مستلزم دانش میان

کمبود نیروی متخصص یکی از  .استو یادگیری ماشین 

 .های اصلی استمحدودیت

پیچیدگی فرآیندهای فولادسازی باعث : دلیل اهمیت در فولاد

های هوش مصنوعی مستقیماً بر کیفیت محصول و شود مدلمی

 د.وری خطوط تولید تأثیر بگذارنبهره

 های موجودرساختناسازگاری با زی 5-3
های کنترل قدیمی و های فولاد از سیستمبسیاری از کارخانه

تند. های نوین سازگار نیسکنند که با فناوریغیرهوشمند استفاده می

ها و مشکلات فقدان حسگرهای هوشمند، اتصال ضعیف سامانه

امنیت سایبری، استقرار راهکارهای هوش مصنوعی را با چالش 

 .کندمواجه می

های ها با سیستمعدم تطابق زیرساختد: یل اهمیت در فولادل

تواند موجب اختلال در خطوط تولید و افزایش هوشمند می

 .های عملیاتی شودهزینه

 مقاومت فرهنگی و سازمانی 5-۴
نگ فره رییتغ ازمندیدر صنعت فولاد ن نینو یهایفناور رشیپذ

 یغلش ینیگزیاز جا یکارکنان است. نگران یو توانمندساز یسازمان

 شیرا افزا رییمقاومت در برابر تغ ،یفناور یایبا مزا ییو ناآشنا

 .دهدیم

مشارکت فعال کارکنان و آموزش هدفمند،  :در فولاد تیاهم لیدل

 یهاطیدر مح یورو حفظ بهره یهوشمندساز یهاپروژه تیموفق

 .کندیم نیفولاد را تضم دیتول



 

 
۵۵ 

 ۵404 نو زمستا زییپا، دومسال سوم، شماره های نظری و کاربردی هوش ماشینی.  پژوهش

 

 

 ،یسازنهیدر به یهوش مصنوع یاتیعمل یبر کاربردها یصنعت فولاد: مرور یهوشمندساز

دیتول یندهایفرآ تالیجیو تحول د یداریپا  

 هادلتفسیرپذیری و اعتماد به م 5-5
های یادگیری عمیق پیچیده و غیرقابل تفسیر هستند. در صنعت مدل

ها باید مستند و دقیق باشند، این موضوع موجب فولاد که تصمیم

 .شودها میتردید در اعتماد به مدل

تواند مانع ها میعدم شفافیت مدل: دلیل اهمیت در فولاد

 .فولاد شودگیری سریع و بهینه در فرآیندهای تولید تصمیم

 هاداده خصوصی امنیت سایبری و حریم 5-6
های حساس تولید، آوری دادهاستفاده از اینترنت اشیا و جمع

رل های کنتخطرات امنیتی جدی دارد. حملات سایبری به سیستم

 .ای داشته باشندتوانند پیامدهای گستردهتولید فولاد می

ها برای زیرساختها و حفاظت از داده: دلیل اهمیت در فولاد

 .جلوگیری از توقف تولید یا آسیب به تجهیزات حیاتی الزامی است

 بازگشت سرمایه و هزینه 5-7
افزار، توجه در سختگذاری قابلهوشمندسازی نیازمند سرمایه

افزار و آموزش است. محاسبه دقیق بازگشت سرمایه و استفاده نرم

های ریسکای و چابک، برای کاهش از رویکردهای مرحله

 .اقتصادی و فنی حیاتی است

تواند موجب گذاری نادرست میسرمایه :دلیل اهمیت در فولاد

 .وری کلان صنعت فولاد شودپذیری و بهرهکاهش رقابت

 کاربرددر  نوظهورپژوهی و روندهای آینده -6

 هوش مصنوعی در صنعت فولاد
ای ازهاندهای نوین، چشمتحول دیجیتال و پیشرفت سریع فناوری

هوش مصنوعی،  .استای را برای صنعت فولاد ترسیم کرده تازه

اتی های آینده نقشی حیعنوان پیشران اصلی این تغییرات، در سالبه

 .کردوری و پایداری ایفا خواهد در افزایش خودکارسازی، بهره

کارگیری هوش مصنوعی در صنعت روندهای کلیدی آینده در به

 ۰ناوری و میزان تأثیر بالقوه، در شکل فولاد بر اساس سطح بلوغ ف

در ادامه، شرح مختصری از هر یک از این  .اندشدهنمایش داده 

 :شودروندها ارائه می

 

 
کارگیری هوش مصنوعی در روندهای کلیدی آینده در به (:2)کل ش

 صنعت فولاد

 خودرانهوشمند و های سوی کارخانهحرکت به 6-۱
 هایی استعت فولاد، ایجاد کارخانههای بلندمدت صنیکی از افق

که با حداقل مداخله انسانی، از طریق ترکیب هوش مصنوعی، 

بتوانند  محورهای لبهو فناوری رباتیک، اینترنت اشیاء صنعتی

در این  .کنندگرا عمل صورت کاملاً خودکار، پویا و واکنشبه

 هوشمند وهای کنندهبینی، کنترلهای پیشانداز، الگوریتمچشم

 تا خام مواد شارژ از ،یار در تمامی مراحلهای تصمیمسیستم

 .کرد خواهند ایفا را اصلی نهایی، نقش محصول بندیبسته

 های نوظهورهوش مصنوعی با فناوری ترکیب 6-2
هایی مانند دوقلوهای سازی هوش مصنوعی با فناورییکپارچه

لیل، افزوده، امکان تحچین و واقعیت دیجیتال، یادگیری فدرال، بلاک

 تری از فرآیندها را فراهم خواهدسازی پیشرفتهسازی و بهینهشبیه

 .کرد

 تفسیرهای سبک و قابلتوسعه مدل 6-3
های شفاف و مستند در صنعت گیریافزایش تقاضا برای تصمیم

تفسیر و های قابلسمت مدلها را بهگیری پژوهشفولاد، جهت

 .استوق داده هزینه با دقت بالا سکم

یارهای هوشمند در زنجیره گسترش تصمیم 6-۴

 تأمین
سازی در آینده، هوش مصنوعی فراتر از خطوط تولید، در بهینه

ای زایندهونقل نقش فریزی حملبینی تقاضا و برنامهلجستیک، پیش
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 های یادگیری تقویتی و تحلیلویژه از طریق مدلایفا خواهد کرد، به

 .تیقطع عدم

سازگار با کمک هوش تولید پایدار و زیست 6-5

 مصنوعی
سازی انرژی، کاهش انتشار های هوشمند قادر خواهند بود بهینهمدل

ها و مدیریت مؤثر پسماند را در راستای اهداف آلاینده

 .بخشندمحیطی جهانی تحقق زیست

 نقش رو به رشد هوش مصنوعی مولد 6-6
های ر حوزهد GPT مانندهای هوش مصنوعی مولد با پیشرفت مدل

صورت قادر خواهد بود بههوش مصنوعی صنعتی، در آینده، 

های مهندسی پیشنهاد دهد، سناریوهای بهینه طراحی خودکار طرح

 .کندکند و حتی راهکارهای نوآورانه برای مسائل فرآیندی خلق 

وری طراحی را این روند، خلاقیت انسانی را تقویت کرده و بهره

 .دادهد ارتقاء خوا

 گیری در خطوط تولیدخودکارسازی تصمیم 6-7
دستیابی به کنترل کامل و هوشمند فرآیندهای تولید، از طریق توسعه 

های پیشرفته کنترل، تشخیص سریع شرایط بحرانی و الگوریتم

 .استپژوهی در این حوزه تضمین ایمنی، از اهداف نهایی آینده

 گیرینتیجه  -7
های کلیدی اقتصاد جهانی، در یکی از بخشعنوان صنعت فولاد به

هوش  هایای به فناوریطور فزایندهمسیر گذار به تولید هوشمند، به

دهد که هوش مصنوعی متکی شده است. مطالعات اخیر نشان می

رل کیفیت ها، کنتبینی خرابیسازی فرآیندها، پیشمصنوعی با بهینه

وری و پایداری و مدیریت منابع، نقش مؤثری در افزایش بهره

های یادگیری ماشین، یادگیری الگوریتم .عملیاتی ایفا کرده است

عمیق و بینایی ماشین در کاربردهایی مانند تشخیص عیوب، کاهش 

اند مصرف انرژی و طراحی آلیاژهای جدید مورد استفاده قرار گرفته

با این  .اندپذیری تولید شدهگیری و انعطافو موجب بهبود تصمیم

های های دقیق، نبود زیرساختهایی مانند نیاز به داده، چالشحال

ها، مانع مناسب، مسائل امنیتی و تفسیرناپذیری برخی مدل

ها هستند. همچنین، رعایت الزامات سازی گسترده این فناوریپیاده

 محیطی باید درها و ملاحظات زیستاخلاقی، شفافیت الگوریتم

 .ردآینده مورد توجه ویژه قرار گی

انداز برای مدیران صنعت فولاد، مسیر عملیاتی تحقق چشم

 د:شوهوشمندسازی به شرح زیر پیشنهاد می

 های دیجیتال و تربیت گذاری راهبردی در زیرساختسرمایه

محور، تجهیز ایجاد بسترهای داده: نیروی انسانی متخصص

های هوشمند، و آموزش خطوط تولید به حسگرها و سیستم

 برداری مؤثر از هوش مصنوعیخصص برای بهرهنیروهای مت

 هایتقویت همکاری بین صنایع، مراکز پژوهشی و شرکت 

های مشترک تحقیق و توسعه، ایجاد اجرای پروژه :فناور

های صنعتی برای گذاری دادههای دانش و اشتراکشبکه

 افزایش سرعت نوآوری

 ش کاه ی:سازی راهکارهای هوشمند با رویکرد پایدارپیاده

ها، مدیریت مؤثر پسماند و ارتقای مصرف انرژی و آلاینده

 محیطی در فرآیندهای تولیدهای زیستشاخص

 های نوظهوراستفاده تدریجی و هدفمند از فناوری :

ریزی برای ادغام رباتیک، اینترنت اشیاء صنعتی، برنامه

یار هوشمند در فرآیندهای تولید بینی و تصمیمهای پیشمدل

 تأمینو زنجیره 

آینده صنعت فولاد به توانایی مدیران در ادغام هوشمندانه  در نهایت،

ی محیطهای نوین با فرآیندهای تولید، مدیریت و زیستفناوری

 های خودران،وابسته است و مسیر مشخصی برای تحقق کارخانه

 .دهدزنجیره تأمین هوشمند و تولید پایدار ارائه می
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 محورترنسفورمر پچ یفولاد با استفاده از معمار متیق یزمان یهایسر ینیبشیپ

 2ینوروزعباس  ،*۱یمهرجردفاطمه زارع 
 

 استادیار، دانشکده فنی و مهندسی، گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه میبد، میبد، ایران 1
 ارشد، دانشکده فنی و مهندسی، گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه میبد، میبد، ایرانکارشناسی  2

 

 پژوهشی مقاله  چکیده

 فایا یهاندر اقتصاد ج یاتیح یمختلف، نقش عیمصالح در صنا نیتراز مهم یکیفولاد به عنوان 

 یسنت یهالمد ییو عدم توانا یرخطیو غ دهیچیپ یهایوابستگ مت،یق ی. اما نوسانات بالاکندیم

کرده است.  لیتبد یچالش جد کیآن را به  قیدق ینیبشیبلندمدت، پ یهایدر ثبت همبستگ

 یزمان یهایسر ینیبشیپ یجامع برا کردیرو کی ها،یینارسا نیغلبه بر ا یبرا ژوهشپ نیا

است:  یکه شامل سه مرحله اصل دهدیارائه م قیعم یریادگی یهااز مدل استفادهفولاد با  متیق

 یهاپنجره جادیو ا یسازشده، نرمالگم ریحذف مقاد لیها از قبداده پردازششیاول، پ مرحلهدر 

 یهاهشبک یهاشامل مدل ق،یعم یریادگی یهااست؛ در مرحله دوم، مدل شدهانجام یبیترت ینزما

آموزش  یکانولوشن یها( و شبکهPatchTSTترنسفورمر ) یهاشبکه ،یبازگشت یعصب

 یارهایها با استفاده از معمدل سهیعملکرد و مقا یابیمرحله سوم ارز ،درنهایتاند و شدهداده

RMSE ،MAE  وR² که مدل  دهدینشان م یابیارز جیصورت گرفته است. نتاPatchTST 

پچ توانسته است  ایها به صورت قطعات توجه و پردازش داده زمیاز مکان یریگبا بهره

طور دهد؛ به صیها تشخمدل رینسبت به سا یو بلندمدت را با دقت بالاتر دهیچیپ یهایوابستگ

 51۱9/۰با مقدار  R² شرویفولاد توانست به دقت پ یهامتیق ینیبشیدر پ PatchTSTخاص، 

 RNN یهااست که مدل یدر حال نی. اابدیدست  ۰3۰۴/۰با مقدار  RMSE یو حداقل خطا

 نیارائه دادند. ا یترفیخود، عملکرد ضع یساختار یهاتیو محدود یبیترت تیماه لیبه دل

 دیتاک دهیچیپ یانزم یهایسر قیدق ینیبشیبر ترنسفورمر در پ یمبتن یهامدل یبر برتر هاافتهی

 .کندیم
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محورترنسفورمر پچ یفولاد با استفاده از معمار متیق یزمان یهایسر ینیبشیپ  

 مقدمه -۱

ترین مواد اولیه در ترین و پرمصرففولاد به عنوان یکی از مهم

وساز، ساخت ازجملهون جهان، نقشی حیاتی در صنایع گوناگ

یل کند. به دلآلات ایفا میها و تولید ماشینخودروسازی، زیرساخت

اهمیت استراتژیک این محصول، نوسانات قیمت آن تأثیر مستقیمی 

ها دارد. از این رو، بر اقتصاد جهانی و تصمیمات تجاری شرکت

موقع قیمت فولاد به منظور مدیریت ریسک، بینی دقیق و بهپیش

لیدی های کسازی زنجیره تأمین، از چالشریزی تولید و بهینهنامهبر

بر اساس مطالعات  رود.در مدیریت صنعتی و مالی به شمار می

ها، دو رویکرد های زمانی قیمتبینی سریپیش انجام شده، جهت

 .وجود دارد های یادگیری عمیقهای سنتی و روشروش اصلی

های آماری و اقتصادسنجی متعددی های گذشته، روشدر طول دهه

وان اند که به عنها در بازارهای مالی ارائه شدهبینی قیمتبرای پیش

عنوان به  1ARIMAهای مدلشوند. های سنتی شناخته میروش

نی بیی سنتی پیشیکی از اولین و پرکاربردترین رویکردها

یبی از سه جز اصلی این مدل ترک های زمانی است.سری

مدل است. گیری و میانگین متحرک تفاضل، خودرگرسیون

ARIMA ،الگوهای خطی موجود  تواندمی با استفاده از این سه جز

یر بینی مقادهای سری زمانی را شناسایی کرده و برای پیشدر داده

قیمت فولاد تحت تأثیر عوامل کند. از آنجایی که آینده استفاده 

چون تغییرات عرضه و تقاضا، شرایط کلان اقتصادی، ای همپیچیده

اعث بهای تجاری، و حتی تحولات ژئوپلیتیکی قرار دارد سیاست

های سنتی آماری مانند بینی آن با استفاده از روشپیش شده

ARIMA  1[ باشددشوار[. 

 2GARCHه های خانوادتر نوسانات بازار، مدلبرای تحلیل دقیق

با در نظر گرفتن واریانس ناهمسان شرطی، توسعه یافتند تا ]2[

یره چنین، رویکردهای چندمتغبینی ریسک را بهبود بخشند. همپیش

به محققان اجازه دادند تا روابط متقابل بین قیمت ]۱VAR]۱مانند 

کالا و سایر متغیرهای کلان اقتصادی را بررسی کنند. با این حال، 

                                                                                                                                                               
1 Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) 
2 Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity (GARCH) 
3 Vector Autoregression (VAR) 
4 Recurrent Neural Network (RNN) 

های سنتی ه، این مدلهای اخیر اشاره شدطور که در پژوهشهمان

 های زمانی مالیاغلب در ثبت الگوهای غیرخطی و پیچیده در سری

 .هایی مواجه هستندبا محدودیت

های های یادگیری عمیق، مدلپیشرفت تکنیکبا  های اخیردر سال

ها ژگییادگیری خودکار ویتوانستند با  های عصبیمبتنی بر شبکه

 های زمانیبینی سریپیشدر ها الگوهای غیرخطی از دادهکشف و 

به دلیل  ۱یهای عصبی بازگشت. شبکه]۱[موفق ظاهر شوند مالی 

های ترتیبی دارند. ساختار خود، توانایی ذاتی در پردازش داده

 ۲های حافظه بلندمدت کوتاهتر مانند شبکههای پیشرفتهمدل

(LSTM) 6ایو واحدهای بازگشتی دروازه (GRU) با حل مشکل ،

های ساده، توانستند وابستگی یها  RNNدر 7گرادیان محو شدن

به همین  .سازی کنندها را به شکل بهتری مدلبلندمدت در داده

بینی قیمت کالاها به طور گسترده در پیش GRU و LSTM دلیل،

 [.6, ۲] اندقرارگرفتهو سهام مورد استفاده 

وجه به با معرفی مکانیزم ت 8رهای اخیر، معماری ترنسفورمدر سال

ها ایجاد کرد. این معماری به مدل انقلابی در پردازش توالی 9دخو

دهد تا به جای پردازش ترتیبی، به صورت موازی به تمام اجازه می

ا ر هاآننقاط ورودی توجه کند و روابط پیچیده و غیرخطی بین 

یک  PatchTSTبدون از دست دادن اطلاعات، کشف کند. مدل 

رنسفورمر است که به طور خاص برای سازی نوین از تپیاده

 ،10تها به قطعااست و با تقسیم داده شدهطراحیهای زمانی سری

توانایی ترنسفورمر را در یادگیری الگوهای محلی و بلندمدت به 

 [.7, ۱] بخشدگیری بهبود میشکل چشم

بینی سری زمانی مبتنی بر های مختلف پیشبا توجه به روش

ای جامع و کمی بین ه یک تحلیل مقایسهیادگیری عمیق، نیاز ب

های عصبی بازگشتی، ترنسفورمرها و های مختلف شبکهمعماری

شود. بینی قیمت فولاد احساس میهای کانولوشنی برای پیششبکه

 رغم اهمیت حیاتیدهد که علیهای پیشین نشان میتحلیل پژوهش

5 Long Short-Term Memory (LSTM) 
6 Gated Recurrent Unit (GRU) 
7 Vanishing Gradient 
8 Transformer 
9 Self-Attention 
10 Patches 
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دارد که  دبینی قیمت فولاد، سه نارسایی کلیدی در ادبیات وجوپیش

نخست، کمبود  د:شوتوجیهی برای پژوهش حاضر محسوب می

های های مختلف مدلمند بین نسلیک مقایسه جامع و نظام

های بازگشتی، کانولوشنی و مدل ازجملهیادگیری عمیق نوین )

ین شود؛ تحقیقات پیشترنسفورمر( در حوزه قیمت فولاد مشاهده می

های دوم، مدل .انداغلب بر روی یک یا دو مدل خاص متمرکز بوده

یادگیری  هایترین مدل، که رایج(RNN/LSTM) بازگشتی سنتی

ی، های طولاندر این حوزه هستند، در مواجهه با وابستگی عمیق

غیرخطی و نوسانات شدید قیمت فولاد، دچار افت شدید دقت و 

های سوم، علیرغم موفقیت .شوندپدیده محوشدگی گرادیان می

در  PatchTST مانند های پیشرفته ترنسفورمرگیر معماریچشم

های های زمانی عمومی، کاربرد و ارزیابی عمیق این مدلسری

طور ت فولاد بههای تخصصی و پیچیده قیمجدید در داده

کم است. بنابراین، این پژوهش با هدف پر کردن این  توجهیقابل

 ،RNN هایای دقیق بین معماریها، یک ارزیابی مقایسهشکاف

TCN و PatchTST های واقعی قیمت فولاد انجام را بر روی داده

وزه های استراتژیک این حبینیدهد تا برترین معماری برای پیشمی

هدف از این پژوهش، فراتر از یک بنابراین  .زدرا مشخص سا

 های پیشرفته، به خصوصساده، ارزیابی دقیق عملکرد مدل سهیمقا

اد بینی قیمت فولبرانگیز پیشچالش مسئله، در PatchTST مدل

است. ما با استفاده از یک مجموعه داده واحد، نه تنها کارآمدترین 

اری ارائه یک بینش ساخت کنیم، بلکه در پیرویکرد را شناسایی می

های معماری ترنسفورمر، هستیم تا مشخص شود که چگونه مزیت

های سازد تا وابستگیآن را قادر می، 1مانند مکانیزم پچ و توجه

های پیچیده و بلندمدت قیمت فولاد را با دقت بالاتری نسبت به مدل

در این  سازی کند و یک معیار عملکرد جدیدبازگشتی سنتی مدل

 .وزه تعیین نمایدح

در بخش دوم، مروری  .این مقاله به شرح زیر است ادامهساختار 

بینی سری زمانی پیش حوزهبر کارهای پیشین انجام شده در 

بخش  .گرددهای یادگیری عمیق ارائه میها با تمرکز بر مدلقیمت

پردازد و مجموعه داده، می روش پیشنهادیسوم به شرح جزئیات 

در بخش  د.کنو تنظیمات آموزش را معرفی می بیهای انتخامدل

                                                                                                                                                               
1 Patching and Attention 

 ایهای مقایسههای کمی و تحلیلچهارم، نتایج حاصل از ارزیابی

مورد بحث قرار  PatchTST ارائه شده و برتری ساختاری مدل

های اصلی بندی یافته، بخش پنجم به جمعدرنهایت د.گیرمی

 .پیشنهادهایی برای تحقیقات آتی اختصاص دارد ارائهپژوهش و 

 مروری بر کارهای گذشته  -2
وع هاست که موضفولاد، سال ازجملهبینی دقیق قیمت کالاها، پیش

مطالعات انجام شده در  بهبا توجه های فراوانی بوده است. پژوهش

بینی این بخش مروری بر تعدادی مقالات انجام شده در پیش

های سنتی و یادگیری عمیق انجام شده وشهای زمانی با رسری

از آنجایی که بازارهای کالایی مانند فولاد، است. لازم به ذکر است، 

های دینامیکی مشترکی نفت، طلا و رمزارزها همگی دارای ویژگی

های غیرخطی پیچیده و ماهیت وابستگی، بالا 2پذیریمانند نوسان

ک بینی قیمت یپیش های موفق درهستند، متدولوژی پرهرج و مرج

ن، باشند. بنابرایبه کالاهای دیگر نیز می میتعمقابلکالا معمولاً 

های مشابه مانند طلا، نفت بررسی مطالعات انجام شده در حوزه

 برایسازی مدل خام و بازارهای سهام، برای شناسایی کارآمدترین

 .است و قابل قبول ای، ضروریهای پیچیدهچنین دینامیک

 های سنتیهای زمانی با روشی سریبینپیش 2-۱
بینی برای پیش ARIMA از رویکرد سنتی [8]گوها و همکارانش 

بر اساس  هاآن . مطالعهاندکردهقیمت طلا در کشور هند استفاده 

و پس از مقایسه  بوده 201۱تا ژانویه  200۱های ماهانه از نوامبر داده

ه فتن بهترین ساختار، ببرای یا پارامترها چندین ترکیب مختلف

های قیمت بینیکه بهترین عملکرد را برای پیشاند مدلی دست یافته

دقت بالای مدل را با استفاده از  که این مطالعه چندهرآتی دارد. 

ت مدهای کوتاهبینیبرای پیشاما  کندمعیارهای آماری تأیید می

 )مانندمناسب هستند و در مواجهه با تغییرات ناگهانی و بزرگ 

تغییرات اقتصادی و سیاسی( که خطی نیستند، عملکرد ضعیفی از 

 .دهندخود نشان می

ق ای برهای نقطهبینی قیمتبر پیش [9]ی دیگر گریش در پژوهش

. این مطالعه با استفاده از کرده استدر بازار برق هند تمرکز 

را  GARCH های خودرگرسیونهای ساعتی، عملکرد مدلداده

2 Volatility 
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ت ها در ثبمنظور ارزیابی کرده است. با این حال، این مدلبرای این 

ها و الگوهای غیرخطی بازار که ممکن است تحت کامل پیچیدگی

هایی دارند و اغلب برای تأثیر عوامل مختلف قرار گیرد، محدودیت

ارهای بسیار ها در بازبینی دقیق قیمتپیشنسبت به تحلیل واریانس 

 .تر هستندمناسب پویا

رفتار یک روش ترکیبی جهت بررسی  [10]ت و همکارانش مراب

فاده است بینی نوسانات آنبا هدف پیش، سری زمانی قیمت نفت

ویژه در بازار مالی، دارای که قیمت نفت، به نشان دادند هاآن. کردند

های روزانه از سال با استفاده از داده هاآننوسانات بالایی است. 

تبدیل  ARIMAزمانی را به یک مدل ، ابتدا سری 2019تا  2010

سازی نوسانات واریانس، از مدل اند. سپس برای مدلکرده

EGARCH پس از بررسی و تنظیم پارامترهای  ند.استفاده کرد

بهترین  EGARCH و ARIMA مدل ترکیبی مختلف دریافتند که

های آتی نفت دارد. اگرچه این مطالعه بینی قیمتعملکرد را در پیش

ه کند، اما اشاره به این نکته کای مدل ترکیبی را تأیید میدقت بال

های متقارن و نامتقارن برای نوسانات تحقیقات کمی در مورد مدل

دهنده نیاز به بررسی بیشتر در این قیمت نفت وجود دارد، نشان

 حوزه است.

یک مدل خودرگرسیون برداری از  [11]و همکارانش  رهنمون

(VARبرای پیش )های ماهانه فولاد در ایران استفاده متبینی قی

ضمن شناسایی متغیرهای مؤثر بر  خود، مطالعه در هاآن. کردند

که  دادندنشان ، 1۱02تا  1۱98 دورههای داده بر روی قیمت فولاد

های وارد شده از متغیرهای نرخ ارز غیررسمی و شاخص شوک

یمت فولاد ققیمت تولیدکننده صنعت، بیشترین تأثیر را بر نوسانات 

های مدلبر مزیت دقت بالای مدل،  کسببا  هاآن. است داشته

VAR  ه چند متغیر، نسبت ب زمانهمبه دلیل امکان بررسی تأثیر

های عصبی یا الگوریتم ژنتیک، متغیره مانند شبکههای تکمدل

 تاکید کردند.

و  VARهای عملکرد مدل [12]در پژوهشی خان و همکارانش 

ARIMA د موررا بینی متغیرهای اقتصادی بنگلادش در پیش

یک گروه  زمانهمبینی ، پیشهاآنهدف اصلی  دادند.مقایسه قرار 

ج این بوده است. نتای هاآنبستگی بین گیری از هماز متغیرها و بهره

، در ARIMAدر مقایسه با مدل  VARکه مدل  دادمطالعه نشان 

. با این داردعملکرد بهتری  الابستگی ببینی متغیرهایی با همپیش

بستگی کمتری با یکدیگر دارند، هر حال، برای متغیرهایی که هم

ن اند. ایعملکرد تقریباً مشابهی داشته ARIMAو  VARدو مدل 

زان بینی، بررسی میکه قبل از انتخاب مدل پیش دادنشان  هایافته

ا که چربستگی بین متغیرها از اهمیت بالایی برخوردار است، هم

بستگی بالا های با همبرای داده VARهای چندمتغیره مانند مدل

 .کارایی بیشتری دارند

های یادگیری ی زمانی با روشهابینی سریپیش 2-2

 عمیق
اند که رویکردهای یادگیری ماشین و های اخیر نشان دادهپژوهش

های سنتی، کارایی بالاتری در یادگیری عمیق در مقایسه با مدل

های غیرخطی و نوسانی دارند. به عنوان مثال، در بینی قیمتیشپ

 عصبی مصنوعی شبکه[، ویجه و همکارانش از دو تکنیک 1۱مقاله ]

فاده های پایانی سهام استبینی قیمتو جنگل تصادفی برای پیش

های مالی پنج شرکت، به این این تحقیق با استفاده از داده کردند.

ری را ارائه بینی بهتعملکرد پیش عصبی شبکهنتیجه رسید که مدل 

از الگوریتم  [1۱]کوالکار و همکارانش ای دیگر در مقاله دهد.می

بینی قیمت مسکن در شهر رگرسیون درخت تصمیم برای پیش

درصدی دست یابند.  89بمبئی استفاده کردند و توانستند به دقت 

یژه ، به وهای یادگیری ماشینکنند که روشاین مطالعات تأیید می

توانند ابزارهای های غیرخطی و پیچیده مالی، میبرای داده

ین با در نظر گرفتن ا ها باشند.بینی قیمتقدرتمندی برای پیش

 هستوان به زمینه، مطالعات یادگیری عمیق در این حوزه را میپیش

ورمر های ترنسفهای بازگشتی، مدلمدل بندی تحلیلی اصلیدسته

 بندی. در ادامه برای این دستهتقسیم کردی های ترکیبو روش

 هایی آورده شده است.نمونه

 های بازگشتیهای مبتنی بر مدلپژوهش 2-2-1

(RNN/LSTM/GRU) 
های یادگیری ، عملکرد مدلشو همکاران شاهی [1۲]در مقاله 

بینی قیمت سهام، تحت برای پیش GRUو  LSTM بازگشتی عمیق

. دنددا مورد بررسی و مقایسه قرار ار شدهشرایط یکسان و کنترل

، به تنهایی و با GRUو  LSTMکه هر دو مدل  نشان دادند هاآن

ها بینی قیمتهای تاریخی سهام، در پیشاستفاده از ویژگی
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های عملکردی وابسته به شرایط دارند. با این حال، هنگامی که داده

ها دلهای ورودی ماخبار مالی به ویژگی 1مربوط به احساسات

توجهی بینی قیمت سهام به طور قابلشود، عملکرد پیشاضافه می

ی که هر دو مدل ترکیب دادیابد. نتایج این تحقیق نشان بهبود می

LSTM  وGRU اند عملکرد توانسته های احساساتبا داده

ر اهمیت ب هاآنبینی بهتر قیمت سهام ارائه دهند. یکسانی را در پیش

های تاریخی برای افزایش حساسات در کنار دادههای اگنجاندن داده

 .ردندکبینی در بازارهای مالی غیرخطی و نوسانی تأکید دقت پیش

به مقایسه عملکرد دو مدل یادگیری  [16]گونارتو و همکارانش 

. اندبینی قیمت رمزارزها پرداختهبرای پیش LSTMو  RNNعمیق 

تا  201۲کوین و اتریوم را از سال های قیمت روزانه بیتداده هاآن

اند. های آینده استفاده کردهبینی قیمتآوری و برای پیشجمع 2021

عملکرد بهتری نسبت  LSTMدهد که مدل نتایج تحقیق نشان می

 LSTMدهد که مدل داشته است. این یافته نشان می RNNبه مدل 

اند به تونی قیمت رمزارزها است و میبیابزار مؤثرتری برای پیش

های مناسب و مدیریت ریسک گذاران در اتخاذ استراتژیسرمایه

 کمک کند.

 ترنسفورمرهای های مبتنی بر مدلپژوهش 2-2-2

 بینی قیمت سهام درمدل ترنسفورمر برای اولین بار برای پیش

ده از [. این مدل با استفا17] بنگلادش به کار گرفته شد بورس داکا

به  های سری زمانی، قادریک مکانیزم پیشرفته برای نمایش ویژگی

های ها است. محققان این مدل را بر روی دادهتحلیل مؤثر داده

روزانه و هفتگی هشت شرکت منتخب آزمایش کردند و نتایج، 

ها نشان داد. این مطالعه بر عملکرد قابل قبولی را در اکثر سهام

های مبتنی بر توجه در استفاده از مدلشکاف تحقیقاتی موجود 

بینی قیمت سهام در بازار بورس بنگلادش تأکید کرده و برای پیش

حلیل و ها را در تبا ارائه نتایج امیدوارکننده، پتانسیل بالای این مدل

 .کندهای زمانی پیچیده اثبات میبینی سریپیش

امکان  ،معماری ترنسفورمر و مکانیزم توجه به خود نقطه قوت

های بلندمدت بدون پردازش موازی و درک وابستگی

. است RNNهای عصبی بازگشتی شبکههای ذاتی محدودیت

                                                                                                                                                               
1 Sentiment 
2 Hybrid 

انواع  و های مبتنی بر ترنسفورمرمدل باعث شده تا موفقیت همین

 شو همکاران زو. بندهای زمانی نیز راه یابه حوزه سری مختلف آن

بینی عماری را در پیشکارایی این م Informer[ با معرفی مدل 18]

های زمانی بلندمدت به اثبات رساندند. در همین راستا، مدل سری

PatchTST [19] سازی پیشرفته و بهینه از به عنوان یک پیاده

ها به قطعات، های زمانی، با تقسیم دادهترنسفورمر برای سری

گیر مدل در یادگیری الگوهای محلی و بلندمدت را چشم توانایی

 دهد.ینشان م

های مدل) یبیترکهای ر روشهای مبتنی بپژوهش 2-2-۱

 کانولوشنی، بازگشتی و ترنسفورمر(

های جدیدی برای و مکانیزم 2های ترکیبیبا پیشرفت فناوری، مدل

 هایبینی سریدر پیش های یادگیری عمیقبهبود عملکرد مدل

با  [20] پاتنایک و همکارانشمعرفی شدند. به عنوان مثال،  زمانی

 LSTM ،های عصبی کانولوشنالاستفاده از یک مدل ترکیبی شبکه

 هامسبینی قیمت به پیشو الگوریتم تکاملی گرگ خاکستری، 

تواند ها مینشان دادند که ترکیب این معماری هاآنپرداختند. 

 بینیها استخراج کرده و دقت پیشتری را از دادههای مهمویژگی

[ از 21] جیالینو همکارانشی دیگر، را افزایش دهد. در پژوهش

بینی برای پیش ۱با مکانیزم توجه LSTM-CNNترکیب یک مدل 

تواند قیمت سهام استفاده کردند و نشان دادند که مکانیزم توجه می

ها کمک کند و عملکرد آن را به مدل در شناسایی نقاط کلیدی داده

-Bi یببا ترکیک روش جدید  [22]ونگ چنین، بهبود بخشد. هم

LSTM  ی قیمت بینبرای بهبود دقت و پایداری پیشو ترنسفورمر

)برای جذب  Bi-LSTM. این مدل ترکیبی از ندسهام معرفی کرد

فورمر از ترنس بهبودیافتهها( و یک نسخه اطلاعات دوطرفه در توالی

دهد که این روش تشکیل شده است. نتایج این مطالعه نشان می

های موجود دارد و با کاهش به روش جدید، عملکرد بهتری نسبت

یمت سهام بینی ققابلیت تعمیم بالایی در پیش ،دقتو افزایش  خطا

های مختلف کنند که ادغام معماریدارد. این مطالعات تأیید می

ینی بیادگیری عمیق، رویکردی مؤثر برای افزایش دقت در پیش

 های زمانی پیچیده است.سری

3 Attention 
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ولاد، بینی قیمت فانجام شده در پیش با توجه به بررسی مطالعات

یک خلأ پژوهشی بزرگی مانند فقدان یک مقایسه جامع بین 

های ترنسفورمر( های نوین یادگیری عمیق )به ویژه مدلمعماری

 لذا، این پژوهش. خورددر حوزه تخصصی قیمت فولاد به چشم می

 یمستقیماً با هدف پر کردن این خلأ، کارآمدترین معماری را برا

 هم .کندهای پیچیده قیمت فولاد شناسایی میسازی دینامیکمدل

های سنتی در تحلیل های روشبا توجه به محدودیتنین چ

های زمانی و با الهام از موفقیت الگوهای غیرخطی و پیچیده سری

های یادگیری عمیق در این زمینه، در پژوهش حاضر گیر مدلچشم

 مانند یادگیری عمیقهای مدلتلاش شده است تا با استفاده از 

RNN ،LSTM ،GRU، Bi-LSTM، TCN ،RCNN ،

Transformer  وPatchTST بینی قیمت فولاد پرداخته به پیش

ها شود. از آنجا که هدف این تحقیق ارزیابی عملکرد این معماری

بر روی یک سری زمانی تکی است، این پژوهش به صورت 

دقیق از کارایی ذاتی هر مدل ای متغیره انجام شده تا مقایسهتک

بینی قیمت فولاد ارائه گردد و کارآمدترین رویکرد برای پیش

 .شناسایی شود

 روش پیشنهادی  -3
های زمانی بینی سریدر این بخش، رویکرد پژوهش برای پیش

 پردازشو پیش سازیاصلی آماده مراحلشامل که  قیمت فولاد

مورد یادگیری عمیق های عرفی معماری مدلمجموعه داده، م

 موزشآ پارامترهای استفاده و تشریح معیارهای ارزیابی و تنظیمات

خلاصه روش  است. شدهدادهبا جزئیات کامل شرح  است،

( آورده شده است.1پیشنهادی در شکل )

 

 
 (: خلاصه روش پیشنهادی۱)شکل 
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 مجموعه داده پردازشو پیش سازیآماده 3-۱
مجموعه داده مورد استفاده در این پژوهش با عنوان 

 TATASTEEL.NS_stock_data.csv"1"از پلتفرم معتبر 

Kaggle ها شامل اطلاعات تاریخی است. این داده شدهتهیه

این  .عملکرد سهام شرکت چندملیتی هندی در صنعت فولاد است

دهد تا وهشگران امکان میمجموعه داده به تحلیلگران و پژ

روندهای گذشته و نوسانات قیمت سهام را در یک بازه زمانی 

تواند برای تحلیل مشخص بررسی کنند. این اطلاعات می

بینی روندهای بازار به کار گذاری، تحقیقات مالی، و پیشسرمایه

گرفته شود. مجموعه داده مذکور، اطلاعات روزانه قیمت سهام را 

. دهدارائه می 2021جولای  2تا  201۲جولای  ۱نی در بازه زما

موجود در مجموعه داده را نشان های کلیدی ستون (1جدول )

 دهد.می

 های موجود در مجموعه داده مورد استفاده(: ستون۱)جدول 

 نام ستون مفهوم ستون

 Date تاریخ روزانه

 Open قیمت باز شدن فولاد

 High قیمت در طول روز بالاترین

 Low ترین قیمت در طول روزپایین

 *Close قیمت بسته شدن فولاد

 Volume حجم معادلات روزانه

ی به عنوان متغیر اصل فولادقیمت بسته شدن ( 1با توجه به جدول )

 .تاس قرارگرفتهبینی در این پژوهش مورد استفاده و هدف پیش

عنوان یک سری زمانی مالی پرنوسان به  شدهمعرفیمجموعه داده 

است که دلیل اصلی جهت انتخاب  شدهشناختهمرتبط با فولاد 

مجموعه داده اصلی برای این پژوهش است. لازم به ذکر است 

بر روی دو مجموعه داده مستقل پذیری پژوهش جاری جهت تعمیم

، که شامل قیمت آتی کالای است شدهارزیابیدیگر نیز اجرا و 

 .فولاد و یک شاخص کلان ماهانه قیمت فولاد هستندجهانی 

های برای مدل هاآنسازی ها به منظور آمادهپردازش دادهپیش

 :ه استیادگیری عمیق، در سه مرحله انجام شد

                                                                                                                                                               
1https://www.kaggle.com/datasets/nitirajkulkarni/tata

steel-ns-stock-performance 

هایی که شامل شده: ابتدا، تمام ردیفهای گمحذف داده -1

، از مجموعه داده حذف شدند تا از هستندشده مقادیر گم

 ها اطمینان حاصل شود.دادهیکپارچگی 

ها نسبت به ها: برای کاهش حساسیت مدلسازی دادهنرمال -2

 ها و بهبود همگرایی در طول آموزش، از روشمقیاس داده

استفاده شد. این روش  MinMaxScaler سازینرمال

 نحوهکند. [ نگاشت می0،1] بازهمقادیر قیمت را به 

 :ست( آورده شده ا1در رابطه )سازی نرمال

(1) xMinMax
′ =

(x − xmin)

(xmax − xmin)
 

های سری زمانی دادهدر این مرحله های زمانی: ایجاد پنجره -۱

های ورودی و خروجی تبدیل شدند. یک پنجره با به پنجره

روز گذشته( به عنوان  ۱0)قیمت  ۱0با برابر  seq_lenطول 

)قیمت  7برابر با  pred_lenورودی و یک پنجره با طول 

لازم به  .شده استروز آینده( به عنوان خروجی تعریف  7

ذکر است انتخاب این اعداد با استفاده از مفهوم اعتبارسنجی 

ها به سه این داده، درنهایت انجام شده است. 2متقابل

( و آزمون 1۲۷(، اعتبارسنجی )70۷مجموعه آموزش )

 ند.اه( تقسیم شد1۲۷)

مورد یادگیری عمیق های معرفی معماری مدل 3-2

 استفاده
های یادگیری عمیق در این پژوهش بر اساس توانایی انتخاب مدل

های اساسی در مواجهه با چالش هاآنساختاری و عملکردی 

های زمانی مالی پرنوسان قیمت فولاد )یا سهام مرتبط با آن( سری

ها عمدتاً شامل نویز بالا، الگوهای صورت گرفته است. این چالش

های متفاوت است. های زمانی با طولرخطی و حضور وابستگیغی

ا هاصلی مدل خانوادهها، سه دهی این طیف از ویژگیبرای پوشش

برای  های بازگشتیمدل :برای مقایسه عملکرد انتخاب شدند

ر مدت و تأثیمدت و میانهای کوتاهسازی وابستگیارزیابی و مدل

دلیل توانایی در به نولوشنی های کاها؛ مدلتوالی مستقیم داده

 
2 Cross Validation 

https://www.kaggle.com/datasets/nitirajkulkarni/tatasteel-ns-stock-performance
https://www.kaggle.com/datasets/nitirajkulkarni/tatasteel-ns-stock-performance
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های محلی موضعی )نظیر نوسانات کوچک( و استخراج ویژگی

برای گسترش مؤثر میدان دید  Dilated Convolutionsاستفاده از 

های مبتنی بر ترنسفورمر که ، مدلدرنهایتهای زمانی؛ و در توالی

دهند، برای بررسی کارایی هدف اصلی پژوهش را تشکیل می

یار های بسسازی همبستگیدر کشف و مدل توجه به خودمکانیزم 

طور های قیمت فولاد انتخاب گردیدند. بهبلندمدت و غیرخطی داده

سازی مؤثرتر سازی، باعث مدلبا رویکرد پچ PatchTSTویژه، 

های زمانی با طول توالی زیاد الگوهای محلی و بلندمدت در سری

های ر معماری مدلتدر این بخش، به بررسی دقیق .شودمی

بینی که برای تحلیل و پیش است شدهپرداختهیادگیری عمیقی 

ها لاند. این مدقرارگرفتههای زمانی قیمت فولاد مورد استفاده سری

های زمانی، به دلیل توانایی در یادگیری الگوهای پیچیده و وابستگی

 های سنتی عملکرد بهتری دارند.از مدل

 گشتی:های شبکه عصبی بازمدل

های عصبی ای از شبکه( دستهRNNهای عصبی بازگشتی )شبکه

ای سری ههستند که به دلیل ماهیت ترتیبی خود، برای تحلیل داده

ها با استفاده از یک حلقه بازگشتی، زمانی مناسب هستند. این مدل

 نند.کهای بعدی منتقل میهای زمانی قبلی به گاماطلاعات را از گام

ترین مدل در این دسته، ایبه عنوان پایه: این مدل ساده RNNالف. 

ند. این کاطلاعات را از گام زمانی قبلی به گام زمانی فعلی منتقل می

دهد تا اطلاعات را مدل یک حلقه بازگشتی دارد که به آن اجازه می

های کوتاه سازی وابستگیدر مدل RNNدر حافظه خود نگه دارد. 

 دهیپدترین ضعف آن، این حال، مهم مدت عملکرد خوبی دارد. با

شود که مدل نتواند . این پدیده باعث میاست محو شدن گرادیان

های بلندمدت را به خوبی یاد بگیرد، زیرا تأثیر اطلاعات وابستگی

[. به همین دلیل، در مسائل ۲رود ]دوردست در طول زمان از بین می

 .شوداده میتر استفهای پیشرفتهپیچیده سری زمانی، از مدل

 Schmidhuberو  Hochreiterکه توسط این مدل  :LSTMب. 

حل کارآمد برای مشکل محو شدن گرادیان در معرفی شد، یک راه

RNN [ این مدل از یک ساختار پیچیده6است .] تر به نام سلول

کند که قادر به ذخیره و بازیابی اطلاعات برای حافظه استفاده می

                                                                                                                                                               
1 Forget Gate 
2 Input Gate 
3 Output Gate 

با استفاده از سه دروازه اصلی،  LSTMهای طولانی است. مدت

، دروازه 1کند: دروازه فراموشیجریان اطلاعات را به دقت کنترل می

دهد اجازه می LSTMاین مکانیزم به ، ۱و دروازه خروجی 2ورودی

های طولانی به خاطر بسپارد و تا اطلاعات مهم را برای مدت

 سازی کند.های پیچیده را به خوبی مدلوابستگی

تر ای سادهمعرفی شد، نسخه Choکه توسط  : این مدلGRUج. 

[. این مدل با ترکیب دو دروازه 6است ] LSTMو کارآمدتر از 

، پیچیدگی ۱روزرسانی)دروازه ورودی و فراموشی( به یک دروازه به

با داشتن تنها دو  GRUدارد.  LSTMمحاسباتی کمتری نسبت به 

آموزش  LSTMر از تسریع (۲روزرسانی و ریستدروازه )به

بیند و پارامترهای کمتری دارد، اما در اکثر موارد، عملکردی می

را به یک انتخاب  GRUدهد. این ویژگی، ارائه می LSTMمشابه با 

محبوب در مواقعی که سرعت و کارایی محاسباتی اهمیت دارد، 

 تبدیل کرده است.

 LSTMیک تغییر ساختاری از این مدل  :6دو طرفه LSTMد. 

ها را در هر دو جهت )به جلو و عقب( پردازش است که توالی داده

کند: یکی که استفاده می LSTM[. این مدل از دو لایه 20کند ]می

خواند و دیگری که آن را از انتها به ابتدا توالی را از ابتدا تا انتها می

های این دو لایه، به یک با ترکیب خروجی Bi-LSTMخواند. می

کند، زیرا کامل از هر گام زمانی دست پیدا می درک جامع و

های بعدی( اطلاعات را هم از گذشته و هم از آینده توالی )بخش

های تواند در مسائلی که وابستگیکند. این ویژگی میدریافت می

بینی را به شکل ها وجود دارد، دقت پیشدوطرفه در داده

 گیری بهبود بخشد.چشم

 های ترنسفورمر:مدل

برای پردازش زبان  Vaswaniترنسفورمرها، که در ابتدا توسط 

طبیعی توسعه یافتند، با استفاده از مکانیزم توجه به خود، انقلابی در 

ها را که داده RNNهای ترتیبی ایجاد کردند. برخلاف پردازش داده

قاط ن همهتواند کند، ترنسفورمر میبه صورت متوالی پردازش می

ارغ را ف هاآنموازی تحلیل کرده و وابستگی بین داده را به صورت 

شان درک کند. این معماری به دلیل کارایی بالا و توانایی از فاصله

4 Update Gate 
5 Reset Gate 
6 Bi-LSTM 
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های بلندمدت، به سرعت به حوزه سازی وابستگیدر مدل

 های زمانی راه یافت.سری

 2و رمزگشا 1های ترنسفورمر از دو بخش اصلی رمزگذارمدل

د ها و تولیگذار مسئول پردازش ورودیاند. بلوک رمزتشکیل شده

 ۱های توجه چندسرهای داخلی است. این بلوک شامل لایهبازنمایی

خور موضعی است. بلوک رمزگشا مسئول تولید های پیشو شبکه

 توسط رمزگذار تولیدشدههای داخلی ها بر اساس بازنماییخروجی

 [.17] است

ه به خود تشکیل مفهوم توجه چندسر، خود از تعدادی لایه توج

گذاری بر ها میزان توجه و ارزششده است. هر یک از این لایه

را با استفاده از سه ماتریس  یورودهای مختلف روی قسمت

متفاوت انجام داده و یک بازنمایی منحصر  6و ارزش ۲، کلید۱پرسش

های مختلف به دست کنند. بازنماییبه فردی از ورودی را ایجاد می

تر های خود توجه با هم ترکیب شده تا بازنمایی قویآمده از لایه

خور، های پیشها به دست آید. در ادامه با اضافه کردن لایهاز ویژگی

حوه نشوند. به خروجی مناسب نگاشت می تولیدشدههای بازنمایی

 ( آورده شده است:2در رابطه )توجه به خود  عملکرد مفهوم

 

(2) 

headi = Attention(QWQ, KWK, VWV) 

= Softmax [
QWi

Q
(KWi

K)
T

√(dk)
] VWi

V 

MultiHead(Q, K, V) = 

concat(head1, head2, … , headh)Wo 
به ها محاسدهد که چگونه وابستگی بین ورودیاین فرمول نشان می

توجه چندسر، چندین بار این عملیات را  هیلاشود. پس از آن، می

چسباند ها را به هم میدهد و خروجیبه صورت موازی انجام می

 تر از ورودی به دست آید.تا یک نمایش کامل

یک رویکرد پیشرفته و قدرتمند در این مدل : 7PatchTSTمدل 

های زمانی است که معماری انقلابی بینی سریحوزه پیش

و  قوت نقطهها بهینه کرده است. این نوع داده ترنسفورمر را برای

 ت.پچینگ اس قطعات یا استفاده از رویکرد، این مدل نوآوری اصلی

                                                                                                                                                               
1 Encoder 
2 Decoder 
3 Multi-Head Attention 
4 Query 
5 Key 

زمانی را به صورت  نقطهدر این روش، به جای اینکه مدل هر 

جداگانه پردازش کند، سری زمانی به قطعات کوچکی با طول ثابت 

به مدل ها سپس به صورت موازی شود. این پچتقسیم می

 شوند. این کار سه مزیت کلیدی دارد:ترنسفورمر داده می

دهد تا های محلی: هر پچ به مدل اجازه میاستخراج ویژگی -1

کوتاه( را  یروندهاالگوهای محلی )مانند تغییرات کوچک یا 

های به صورت مؤثرتر استخراج کند، مشابه کاری که شبکه

 دهند.یدر پردازش تصویر انجام م عصبی کانولوشنال

کاهش پیچیدگی محاسباتی: با کاهش طول توالی از تعداد کل  -2

ها، پیچیدگی محاسباتی مکانیزم توجه نقاط داده به تعداد پچ

 یابد وگیری کاهش میبه خود ترنسفورمر به شکل چشم

 کند.بینی افزایش پیدا میسرعت آموزش و پیش

ه ب های بلندمدت: مکانیزم توجه به خودسازی وابستگیمدل -۱

های دیگر دهد تا وزن هر پچ را نسبت به پچمدل اجازه می

های بلندمدت را بدون در کل توالی مشخص کند و وابستگی

 از دست دادن اطلاعات، کشف نماید.

سازی برای نرمال RevIN هیلاچنین از یک هم PatchTSTمدل 

 بخشد وکند که پایداری آموزش را بهبود میدرونی استفاده می

دهد. این ها را کاهش میت مدل به تغییرات مقیاس دادهحساسی

بندی به تقسیم نوآورانهمدل با ترکیب قدرت ترنسفورمر و رویکرد 

ویژه ههای زمانی، ببینی دقیق سریقطعات، عملکردی برتر در پیش

 [.22-20دهد ]تر، ارائه میهای قدیمیدر مقایسه با مدل

 کانولوشنیهای های مبتنی بر شبکهمدل

: این TCN8 های زمانیهای عصبی کانولوشنال برای سریشبکه

های عصبی کانولوشنال برای یک معماری است که از شبکهمدل 

[. ویژگی کلیدی 2۱کند ]های سری زمانی استفاده میپردازش داده

TCNاست که به آن اجازه  9شدههای سببی متسع، استفاده از پیچش

های دهد تا میدان دید خود را برای دربرگرفتن وابستگیمی

تواند در شرایطی که بلندمدت گسترش دهد. این معماری می

شوند، مفید باشد. با این الگوهای محلی در طول زمان تکرار می

6 Value 
7 Patch-wise Time Series Transformer (PatchTST) 
8 Temporal Convolutional Networks (TCN) 
9 Dilated Causal Convolutions 
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های غیرخطی و دوردست ای که وابستگیحال، در مسائل پیچیده

های مبتنی بر توجه مانند ست به اندازه مدلغالب هستند، ممکن ا

 ای ارائه ندهد.ترنسفورمرها عملکرد قوی

 :۱CRNNکانولوشنال -های عصبی بازگشتیشبکه

CRNN  ،یک مدل ترکیبی است که از ترکیب دو معماری

اد های عصبی بازگشتی ایجهای عصبی کانولوشنال و شبکهشبکه

در ابتدا قرار  CNNی ها[. در این معماری، لایه2۱شده است ]

های های محلی را از دادهگیرند تا به صورت خودکار ویژگیمی

 CNNهای ورودی استخراج کنند. پس از این مرحله، خروجی لایه

( داده GRUیا  LSTM)مانند  RNNهای به عنوان ورودی به لایه

های زمانی و مسئول یادگیری وابستگی RNNهای شود. لایهمی

شده هستند. این رویکرد های استخراجبی از ویژگیالگوهای ترتی

های محلی را دهد تا هم ویژگیاجازه می CRNNای به دو مرحله

سازی کند. با این های زمانی را مدلتشخیص دهد و هم وابستگی

ر به تواند منجحال، در برخی موارد، پیچیدگی این مدل ترکیبی می

 تر و هدفمندتر شود.ههای سادکاهش کارایی در مقایسه با مدل

 پارامترهای معیارهای ارزیابی و تنظیمات 3-3

 آموزش
ای یکسان از تنظیمات آموزش ها با استفاده از مجموعهتمامی مدل

و معیارهای ارزیابی، مورد مقایسه قرار گرفتند تا نتایج به صورت 

منصفانه و دقیق قابل تحلیل باشند. این رویکرد، امکان مقایسه 

( پارامترها و 2جدول ) .کندها را فراهم میعملکرد مدلمستقیم 

توجه به این نکته ضروری است که دهد. را نمایش می هاآنمقادیر 

تنظیمات ساده و یکسان آموزش به طور عمدی انتخاب شدند تا 

راهم ها فهای ذاتی معماری مدلشده بین تواناییکنترل سهیمقایک 

های اختصاصی برای سازیبهینهشده و از هرگونه مزیت ناشی از 

 .یک مدل خاص جلوگیری شود

 

 

 

 

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNN) 
2 Root Mean Square Error (RMSE) 

 شدهاستفادهیادگیری عمیق  یهامدل(: پارامترهای 2)جدول 

 مقدار پارامتر

 Adam سازبهینه

 0001/0 نرخ یادگیری

 MSE تابع هزینه

 1۲ تعداد تکرارهای آموزش

 ۱2 اندازه دسته

 معیارهای ارزیابی:

ها در مجموعه داده آزمون با سه معیار اصلی عملکرد مدل

کنند تا دقت و توانایی مدل . این معیارها کمک میاست شدهارزیابی

 .سنجیده شوندهای آینده از زوایای مختلف بینی قیمتدر پیش

 (RMSE)2خطای میانگین مربعات ریشه

شده بینیپیش و مقادیرواقعی این معیار، میانگین اختلاف بین مقادیر 

را به صورت درجه  تربزرگکند. از آنجا که خطاهای را محاسبه می

حساسیت بیشتری  ۱کند، نسبت به خطاهای پرتدوم جریمه می

 .کمتر باشد، عملکرد مدل بهتر است RMSE دارد. هرچه مقدار

 ( نحوه محاسبه این معیار را نمایش داده است.۱رابطه )

 (۱) RMSE = √
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑁

𝑖=1

 

 (MAE) خطای میانگین مطلق

و  این معیار، میانگین قدر مطلق اختلاف بین مقادیر واقعی

 RMSE تر ازساده MAE دهد. تفسیررا نشان می شدهبینیپیش

 MAE .کنداست، زیرا هر خطایی را به صورت خطی محاسبه می

بینی بدون در نظر گرفتن دهنده میانگین اندازه خطای پیشنشان

( نحوه محاسبه این معیار را نمایش داده ۱رابطه ) .استجهت آن 

 است.

(۱) MAE =
1

𝑁
∑|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑁

𝑖=1

 

 

 

 

 

3 Outliers 
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 (R²) ضریب تعیین

های واقعی دهد که چه نسبتی از واریانس دادهاین معیار، نشان می

شده، به عنوان یک معیار نرمال R²توسط مدل قابل توضیح است. 

 1کند. مقداری نزدیک به تر میها را آسانمقایسه عملکرد مدل

ها عملکرد عالی مدل است که تقریباً تمام واریانس داده دهندهنشان

به این معنی است که مدل هیچ بهبودی  0دهد. مقدار را توضیح می

ارد، و ند بینی میانگین(نسبت به یک مدل خط پایه ساده )پیش

دهنده عملکردی بدتر از خط پایه است. هرچه مقادیر منفی نشان

ها تر باشد، مدل از تناسب بهتری با دادهنزدیک 1به  R²مقدار 

( نحوه محاسبه این معیار را نمایش داده ۲رابطه ) برخوردار است.

 است.

(۲) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑁
𝑖=1

 

 نتایج ارزیابی -۴
بینی قیمت سهام فولاد، عملکرد چندین در این پژوهش، برای پیش

های مبتنی بر های بازگشتی، مدلمدل ازجملهمدل یادگیری عمیق 

های کانولوشنی مورد بررسی و مقایسه ترنسفورمر و شبکه

 است. برای حفظ شفافیت، قابلیت تکرارپذیری و تضمین قرارگرفته

زش پرداهای سری زمانی پس از پیشبینانه، دادهینی واقعبپیش

و  MinMaxScalerسازی با شده، نرمالهای گمشامل حذف داده

های زمانی به صورت کاملاً ترتیبی )زمانی( به سه ایجاد پنجره

تقسیم  70/1۲/1۲با نرخ  و آزمون زیرمجموعه آموزش، اعتبارسنجی

مل جلوگیری شود. تمامی طور کاشدند تا از نشت اطلاعات به

طول توالی  :ها با استفاده از تنظیمات یکسانی ارزیابی شدندمدل

روز در  7بینی خروجی برابر با روز و طول پیش ۱0ورودی برابر با 

، Adamاز سسازی شامل بهینهنظر گرفته شد؛ هایپرپارامترهای بهینه

دند. برای دوره آموزش بو ۲0و  6۱، اندازه دسته 1e-4نرخ یادگیری 

صورت مستقل با مقادیر بار به ۱اطمینان از ثبات نتایج، هر آزمایش 

ها ، ارزیابی عملکرد مدلدرنهایتمتفاوت تکرار شد.  بذر تصادفی

 ،RMSEهای آزمون با استفاده از سه معیار اصلی بر روی داده

MAE  وR² ها و انجام شده است. برای ارزیابی همگرایی مدل

تمام  برازش، نمودار منحنی یادگیریوقوع بیش اطمینان از عدم

. این نمودار ه استترسیم شد (2درشکل ) های یادگیری عمیقمدل

 زمانهمفاز آموزش و اعتبارسنجی  تابع هزینهدهد که نشان می

د دهنده فرایناند، که نشانتثبیت شده تکرارهاو در طول  یافتهکاهش

.یادگیری پایدار و بهینه است

 های مورد استفادهتمام مدل فاز آموزش و اعتبارسنجی (: نمودار همگرایی تابع هزینه2)شکل 
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 تکرار ۱ای از میانگین عملکرد حاصل از این خلاصه (۱) جدول

 .دهدرا نشان می هااجرای مدل
 

 های مختلف(: نتایج ارزیابی میانگین مدل3)جدول 

زمان 

آموزش 

 ثانیه()

R² MAE RMSE مدل 

۱۱/1۱ 797۲/0 0801/0 1012/0 CRNN 
۱7/196 8۱۲۱/0 0681/0 0881/0 TCN 
29/11 7868/0 081۱/0 10۱۱/0 RNN 
۱2/12 9272/0 0۱69/0 060۱/0 LSTM 
88/1۲ 8۲96/0 0668/0 08۱9/0 Bi-LSTM 
01/11 9۱71/0 0۱۱۱/0 0۲61/0 GRU 
88/۱۱ 9212/0 0۱80/0 0628/0 Transformer 
1۲/۱7 981۲/0 0221/0 0۱0۱/0 PatchTST 

مشخص است، نتایج به وضوح برتری  (۱)طور که از جدول همان

 PatchTSTدهد. مدل ها را نسبت به دیگری نشان میبرخی مدل

با کسب بهترین امتیاز در تمامی معیارها، عملکردی کاملاً برتر را 

 العاده بالافوق R²و ( 0۱0۱/0پایین )بسیار  RMSEارائه داد. با 

از تغییرات قیمت  ٪98، این مدل توانسته است بیش از (981۲/0)

فولاد را توضیح دهد. این برتری به دلیل معماری مبتنی بر 

ترنسفورمر است که با استفاده از مکانیزم توجه به خود، به مدل 

 های بلندمدت را در سریدهد تا روابط پیچیده و وابستگیاجازه می

مواجه  های ترتیبیکند، بدون اینکه با مشکلات مدل زمانی کشف

به این مدل کمک ، ها به قطعاتچنین، رویکرد تقسیم دادهشود. هم

کرده تا الگوهای محلی را با دقت بیشتری یاد بگیرد. در میان 

 برابر R²و  0۲61/0 معادل RMSEبا  GRU های بازگشتی،مدل

نشان  . این نتایجه استتبهترین عملکرد را به نمایش گذاش ،0,9۱71

 با وجود سادگی ساختاری، در مقایسه با GRU دهد که مدلمی

LSTM از لحاظ دقت و کارایی محاسباتی، برتری دارد. مدل 

RNN ترین عملکردضعیف با R²  به عنوان یک  7868/0به مقدار

اندازه  تر تا چههای پیشرفتهدهد که مدلخط مبنا، به خوبی نشان می

تر، به خصوص پدیده محو شدن های سادهاند مشکلات مدلتوانسته

بینی را به طور چشمگیری گرادیان، را حل کرده و دقت پیش

های مبتنی بر شبکه کانولوشن در بین مدل TCNمدل  .افزایش دهند

عملکرد متوسطی دارد اما به دلیل استفاده از مفهوم کانولوشن 

ها به خود اختصاص داده بیشترین زمان آموزش را از بین تمام مدل

 است.

( عملکرد دو ۱( و )۱های )شکلها، برای درک بهتر عملکرد مدل

.است کردهترسیم مدل برتر را 

 
 PatchTSTبینی شده با روش (: مقایسه مقادیر واقعی و پیش3)شکل 
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GRU بینی شده با روشواقعی و پیش(: مقایسه مقادیر ۴)شکل 

 

 
 PatchTSTمدل برای  بینی شدهمقدار واقعی و پیش ماندهنمودار خطای باقی(: 9)شکل 
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های واقعی در شده را با قیمتبینیهای پیشقیمت هااین شکل

این نمودارها به صورت  کرده است.مجموعه داده آزمون مقایسه 

 PatchTST بینی مدلپیش نموداردهند که چگونه بصری نشان می

ته های واقعی داشترین تطابق را با دادهبا کمترین انحراف، نزدیک

به منظور بررسی سیستماتیک و سلامت آماری مدل برتر، . است

آورده  (۲درشکل ) PatchTSTمدل برای  ماندهنمودار خطای باقی

توزیع تصادفی خطاها حول خط صفر، شاهدی بر عدم ت. شده اس

وجود الگوی خطای ساختاریافته و توانایی مدل در ثبت 

 .های غیرخطی بدون سوگیری استوابستگی

 هامقایسه روش پیشنهادی با دیگر پایگاه داده ۴-۱

روش پیشنهادی، دو پایگاه  و مقاومت پذیریبرای اطمینان از تعمیم

لی های اصبا قیمت واقعی فولاد، علاوه بر داده داده مستقل مرتبط

، مورد ارزیابی (TATASTEEL.NS_stock_dataفولاد ) سهام

های قرار گرفتند. این اقدام به طور خاص جهت پاسخ به دغدغه

. ه استمربوط به نوع داده و اعتبار علمی پژوهش انجام شد

نه های اعتبارسنجی شامل شاخص رسمی قیمت ماهامجموعه داده

است که الگوهای کلان را  1 (FRED WPU101707)ورق فولاد

دهد پوشش می (202۱تا می  1982از ژوئن )در یک بازه طولانی 

 یورودپارامترهای بلندمدت  این مجموعه داده،و برای 

(Seq_len)  یخروجماه و پارامتر طول  12با مقدار (Pred_len) 

عه داده، قیمت آتی . دومین مجموماه تنظیم شده است ۱برابر با 

است که قیمت خام  2(HRC Futuresگرم )روزانه کلاف نورد 

( 202۲تا اکتبر  201۲از سپتامبر )فولاد را با فرکانس روزانه در بازه 

روزه و طول  ۱0طول ورودی دهد و با پارامترهای بازتاب می

ها بر روی هر سه . تمام مدله استسازی شدمدلروزه  7خروجی 

آموزش داده شدند تا مقایسه عملکرد  تکرار 1۲ه با مجموعه داد

ای جامع نتایج مقایسه( ۱جدول )کاملاً منصفانه و مستند باشد. 

در سه  R²و  RMSE ،MAE ها را بر اساس سه معیار اصلیمدل

 دهد.را گزارش میهای مجموعه داده با فرکانس

                                                                                                                                                               
1 https://fred.stlouisfed.org/series/WPU101707 
2 https://www.investing.com/commodities/us-steel-

coil-futures-historical-data 

دهد که در هر سه نشان می (۱موجود در جدول ) نتایج نهایی

طور قاطع بهترین به PatchTST متفاوت، مدل مجموعه داده

 این برتری، ریشه در معماری .عملکرد را ثبت کرده است

PatchTST و استفاده از  دارد که با تقسیم سری زمانی به قطعات

ا به ر های بلندمدت و دوردستتواند همبستگی، میتوجه مکانیزم

که  رادیانصورت موازی و مؤثر، بدون مشکل محوشدگی گ

است، استخراج و پردازش  RNN5/LSTM هایمحدودیت مدل

این مقایسه قاطع، فرضیه اصلی پژوهش مبنی بر برتری  .کند

بینی در پیش RNN هایهای مبتنی بر ترنسفورمر را بر مدلمدل

توانایی بالاتر در پردازش  لیبه دلهای زمانی قیمت فولاد، سری

طور کامل اثبات ردست، بههای دوموازی و مدیریت وابستگی

 .کندمی

 گیرینتیجه -9
بینی دقیق قیمت فولاد به دلیل اهمیت استراتژیک این ماده در پیش

صنایع گوناگون، از اهمیت حیاتی برخوردار است. این پژوهش با 

های پیشرفته یادگیری عمیق هدف ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل

یمت سری زمانی فولاد انجام شد. در این تحقیق، بینی قدر پیش

های بازگشتی، ترنسفورمر و کانولوشنی بر روی ای از مدلمجموعه

های تاریخی قیمت سهام فولاد مورد آزمایش قرار گرفتند و داده

با کسب بهترین  PatchTSTنتایج به وضوح نشان داد که مدل 

ها اتر از سایر مدلعملکردی فر معیارهای ارزیابیتمام امتیاز در 

ی ، بیش از بازگویی نتایج عددتوجهقابلاین برتری ت. ارائه داده اس

در  PatchTST رویکرد نوآورانه. است و دلیل تحلیلی عمیقی دارد

و استفاده از مکانیزم توجه به خود،  تقسیم سری زمانی به قطعات

های بازگشتی )مانند محوشدگی های مدلطور مؤثر چالشبه

دهد که ان( را حل کرده است؛ این مکانیزم به مدل اجازه میگرادی

د، سازی کنهای پیچیده و بلندمدت را با دقت بالا مدلوابستگی

ای هبه دلیل ماهیت ترتیبی و محدودیت RNNهای قابلیتی که مدل

ز، این آمیساختاری خود فاقد آن بودند. با وجود این نتایج موفقیت

ها روبرو است که یک بودن داده متغیرهپژوهش با چالش تک
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شود، چرا که عوامل کلان اقتصادی، محدودیت تحلیلی محسوب می

ی های دولت نیز تأثیر بسزایعرضه و تقاضا، اخبار جهانی و سیاست

در نوسانات قیمت فولاد دارند. از این رو، برای کارهای آینده 

ملات و های چندمتغیره شامل حجم معاشود که از دادهپیشنهاد می

های اقتصادی مرتبط استفاده شود، همچنین بررسی امکان شاخص

 و های پردازش زبان طبیعی برای تحلیل اخباراستفاده از تکنیک

تواند های سری زمانی میبا داده هاآنهای مالی و ترکیب گزارش

، انجام یک فرآیند نینچ هم .بینی را بهبود بخشددقت پیش

مدل  برای یافتن بهترین هایپرپارامترهای هرسازی سیستماتیک بهینه

های ورودی و خروجی متفاوت نیز پیشنهاد و آزمایش با طول

.گرددمی

 (: مقایسه روش پیشنهادی با استفاده از سه مجموعه داده مختلف۴)جدول 

FRED WPU101707 HRC Futures TATA STEEL معیار ارزیابی مدل 

7۲29/0 8868/0 981۲/0 PatchTST 

R² 

۱8۱۲/1- 8۲6۱/0 9۱71/0 GRU 

۱7۲0/2- 61۲7/0 9272/0 LSTM 

0۱77/2- 8۲96/0 7868/0 Bi-LSTM 

1088/0 77۲۲/0 9212/0 Simple Transformer 

۱21۲/0 7۲91/0 8۲96/0 RNN 

6۲۱۱/2- ۱902/1- 8۱۲۱/0 TCN 

6۲91/0- 797۱/0 767۲/0 CRNN 

11۱1/0 020۱/0 0۱0۱/0 PatchTST 

RMSE 

۱۲8۲/0 0228/0 0۲61/0 GRU 

۱2۱1/0 0۱7۱/0 060۱/0 LSTM 

۱971/0 0226/0 10۱۱/0 Bi-LSTM 

21۱8/0 028۲/0 0628/0 Simple Transformer 

187۱/0 0296/0 08۱9/0 RNN 

۱۱۱8/0 09۲1/0 0881/0 TCN 

29۱0/0 0271/0 1079/0 CRNN 

07۱2/0 01۱۱/0 0221/0 PatchTST 

MAE 

2961/0 01۲0/0 0۱۱۱/0 GRU 

۱612/0 0260/0 0۱69/0 LSTM 

۱۱71/0 01۲6/0 081۱/0 Bi-LSTM 

1۱۱۱/0 019۱/0 0۱80/0 Simple Transformer 

11۲1/0 02۱8/0 0668/0 RNN 

۱721/0 0796/0 0681/0 TCN 

221۱/0 0177/0 0881/0 CRNN 
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Steel, as one of the most critical materials across various industries, plays a 

vital role in the global economy. However, its high price volatility, complex 

and non-linear dependencies, and the inability of traditional models to 

capture long-term correlations have made its accurate forecasting a serious 

challenge. To overcome these shortcomings, this research proposes a 

comprehensive deep learning approach for steel price time series 

forecasting, structured in three main phases. First, the data undergoes 

preprocessing, including handling missing values, normalization, and 

creating time window inputs. Second, various deep learning models, 

including Recurrent Neural Networks (RNNs), Transformer networks 

(PatchTST), and Convolutional Networks, are trained and optimized. 

Finally, the third phase involves evaluating and comparing the models' 

performance using the R², RMSE, and MAE metrics. Evaluation results 

demonstrate that the PatchTST model, by utilizing its attention mechanism 

and processing data in segments or "patches," successfully identified 

complex, long-term dependencies with superior accuracy compared to 

other models. Specifically, PatchTST achieved a leading R2 value of 

0.9815 and the lowest RMSE of 0.0304 in steel price prediction. 

Conversely, standard RNN models exhibited significantly weaker 

performance due to their sequential nature and inherent structural 

limitations. These findings underscore the definitive superiority of 

Transformer-based models for accurate forecasting of complex time series 

data. 
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نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
35 - 52صفحات، ۱۴۰۴و زمستان  زییپاسال سوم، شماره دوم،   

 

 یریادگیو  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

 قیعم

 2 جینژادسانیمک ریدامیس ،*۱یدیمجمصطفی 
 

 ، یزد، ایرانی ایرانیانژلیاآوسعه فولاد رکت تش ۱
 نرایا زد،ی ران،یا یاژیاطلاعات، شرکت فولاد آل یواحد فناور 2

 

 پژوهشی مقاله  چکیده

با  یولادف یلگردهایدر م یدوپوستگ بیخودکار ع صیتشخ یبرا نینو یکردیمقاله رو نیدر ا

 بیاست. ع شدهارائه نیماش یینایب یهاکیو تکن یمصنوع یعصب یهااستفاده از شبکه

 شود،یم جادینورد ا ندینازک از سطح فولاد در فرآ یاهیجدا شدن لا لیدلکه به یدوپوستگ

 یسنت یهاگردد. روش ییو شکست محصول نها یکیخواص مکان کاهشمنجر به  تواندیم

و سرعت  یانسان یخطا مانند ییهابر هستند با چالشو زمان یصورت دستکه اغلب به یبازرس

د، جهت نور ندیپس از فرا نیماش یینایبر ب یمبتن یاپژوهش سامانه نیاند. در امواجه نییپا

 ۱2۰ هیبا زاو یصنعت نیسامانه شامل سه دورب نیاست. ا شدهدادهقرار  یدوپوستگ صیتشخ

ط و همگام با حرکت خ وستهیپ یربرداریشده است که امکان تصوکنترل یدرجه و نورپرداز

و  یازسنرمال رینظ ریتصو پردازششیپ یهاکی. در مرحله اول از تکنکندیرا فراهم م دیتول

 یبرا ق،یعم یریادگی یهااست. سپس مدل شدهاستفاده ریتصو تیفیبهبود ک یبرا یبندقطعه

 یرو ها برمدل یابیارز جیاند. نتاشدهدادهآموزش  یدوپوستگ بیع ییو شناسا یبندطبقه

درصد،  25/1۱به دقت  یابیبا دست MobileNetنشان داد که مدل  دیخط تول یواقع یهاداده

 نیا گرانیدست آمده ب هب جیداشته است. نتا یمورد بررس یهامدل انیعملکرد را در م نیبهتر

 ینیگزیعنوان جاهب تواندیبرخوردار بوده و م یاستقرار صنعت تیاز قابل یشنهادیپ سامانهاست که 

 عمل کند. یبازرس یسنت یهاروش یمؤثر برا

 

 دریافت: تاریخ
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و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

قیعم یریادگی  

 مقدمه -۱

ترین مواد فلزی در زندگی روزمره ما است که فولاد یکی از رایج

ها آل در بسیاری از زمینهای ایدهکاربردهای فراوانی دارد و ماده

های مهندسی عمران، گسترده در زیرساخت طوربهاست. فولاد 

آلات و ساخت سازی، خودروسازی، تولید ماشینهوافضا، کشتی

گیرد. طبق آمارهای زارهای مختلف خانگی مورد استفاده قرار میاب

است که تقاضای جهانی فولاد در  شدهگزارشانجمن جهانی فولاد، 

 و تولید روبه رو شده است گیریچشماخیر با افزایش  یهاسال

میلیارد تن برسد که بیشتر از مجموع تمام فلزات  3015سالانه آن به 

ن صنعت فولاد از ارکان بنیادین اقتصاد . بنابرای]3[دیگر است 

قشی ن ویژه کیفیت سطح،به جهانی است و کیفیت محصولات آن

ها و قطعات ایفا کننده در عملکرد، ایمنی و طول عمر سازهتعیین

ها و ها، ناخالصیها، حفرهکند. وجود عیوب سطحی مانند ترکمی

مال یش احتتواند به کاهش استحکام، افزاویژه دوپوستگی میبه

 .]3[خستگی و در نهایت شکست محصول منجر شود

صورت های فولاد، بازرسی سطح بههای سنتی کارخانهدر رویه

شود. این رویکرد، علاوه بصری و توسط اپراتور انسانی انجام می

هایی های فردی با محدودیتوابستگی به مهارت و قضاوت بر

بت گیری، سرعت پایین نسچون خستگی اپراتور، ناهمسانی تصمیم

جای برداری تصادفی بهبه سرعت خط تولید و پوشش ناقص )نمونه

تشخیص بازرسی صددرصد( مواجه است؛ در نتیجه، احتمال عدم

ان دقت آن پایین است و میز یابدعیوب کوچک یا پنهان افزایش می

]2[. 

سوی خودکارسازی گیری تحول دیجیتال و حرکت بهبا شتاب

عنوان گیری از بینایی ماشین و یادگیری عمیق بهفرآیندها، بهره

سرعت راهکاری کارآمد برای کنترل کیفیت در خط تولید به

 های عصبی پیچشیقرار گرفت. به عنوان نمونه شبکه موردتوجه

بندی و آشکارسازی اند در مسائل طبقهخیر توانستههای ادر سال3

های کلاسیک ارائه دهند و عیوب سطحی عملکردی فراتر از روش

م پذیر را فراههای بازرسی دقیق و مقیاسسازی سامانهامکان پیاده

هایی علاوه بر حذف خطاهای انسانی ناشی از کنند. چنین سامانه

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Neural Networks (CNNs) 

وند و پوشش بازرسی شخستگی، با سرعت خط تولید همگام می

 .]1[سازند را ممکن می درصد 355

در این پژوهش تمرکز بر تشخیص خودکار عیب دوپوستگی در 

ها و میلگردها( در حین تولید محصولات گرد فولادی )مانند بیلت

است. ضرورت صنعتی این کار از دو جهت، کلیدی محسوب 

ز اشود: نخست، تضمین کیفیت محصول نهایی برای مشتری می

های معیوب پیش از خروج از طریق شناسایی و جداسازی نمونه

های پرهزینه به تجهیزات کارخانه؛ دوم، پیشگیری از آسیب

تواند در اثر برخورد یا های بعدی در خط تولید، که میایستگاه

های آزمون رخ دهد و درگیری ناحیه دوپوستگی با هد دستگاه

دهد که . تجربه عملیاتی نشان میدنبال داشته باشدتوقف تولید را به

ویژه در اثر حضور به، دوپوستگی ایجادشده در مرحله نورد

ممکن است در مرحله  کاریهای سطحی فولاد هنگام گرمپوسته

ه صورت پوستهای اعمالی باز شده و بهواسطه تنشصافکاری به

جداشده ظاهر شود؛ همین پدیده هم خطر رد کیفی محصول را بالا 

د و هم احتمال آسیب به تجهیزات آزمون و توقف خط تولید برمی

 .دهدرا افزایش می

کاری، برای پاسخ به این نیاز بعد از واحد عملیات حرارتی و تکمیل

ای مبتنی بر بینایی ماشین پس از دستگاه صافکاری سامانه

 افزاری شامل سه دوربین صنعتیسازی شد. پیکربندی سختپیاده

منظور پوشش کامل محیطی سطح میلگرد و جه بهدر 325با آرایش 

شده برای پایدارسازی کیفیت تصویر زیرسامانه نورپردازی کنترل

در برابر تغییرات دمایی و نوری محیط است. این چیدمان امکان 

د تا کنتصویربرداری پیوسته و همگام با حرکت خط را فراهم می

صورت درصد شود و در  2حقیقیصورت زماندوپوستگی به

 .شناسایی، میلگرد بلافاصله از جریان تولید خارج گردد

افزاری، چارچوب پیشنهادی بر یک زنجیره کامل در سطح نرم

آوری داده در خط تولید، محور استوار است که شامل جمعداده

بندی نواحی موردنظر(، سازی و قطعهپردازش داده )نرمالپیش

عمیق برای شناسایی های یادگیری آموزش و تنظیم دقیق مدل

یابی به بر دستترتیب علاوهدوپوستگی و ارزیابی مدل است. بدین

2 Real-Time 
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قیعم یریادگی  

دقت بالا در شناسایی، الزامات عملیاتی نظیر تأخیر اندک، پایداری 

 .شوددر شرایط واقعی خط و قابلیت استقرار صنعتی نیز برآورده می

 د:رصورت زیر خلاصه کتوان بههای اصلی این مقاله را مینوآوری

 برای تشخیص  3ارائه یک معماری عملیاتی انتها به انتها

درجه  165دوپوستگی در محصولات گرد فولادی با پوشش 

 سطح میلگرد.

 پردازش سازگار با شرایط واقعی خط طراحی خط لوله پیش

 تولید.

 های یادگیری عمیق با تکیه بر آموزش و ارزیابی مدل

 خورده صنعتی.های برچسبداده

، مروری بر 2ساختار این مقاله به شرح زیر است: در بخش 

، مفاهیم پایه مورد نیاز 1شود. در بخش های پیشین ارائه میپژوهش

به معرفی روش پیشنهادی اختصاص دارد  1گردد. بخش تشریح می

ها، آوری تصاویر، مشخصات دوربینکه شامل فرآیند جمع

عصبی مورد استفاده های ها و معماری شبکهپردازش دادهپیش

افزایی و معیارهای ارزیابی ، فرآیند آموزش، داده0است. در بخش 

بندی نتایج و به جمع 6گیرد. در نهایت، بخش مورد بحث قرار می

 .مسیرهای پژوهشی آینده اختصاص دارد ارائه

 های پیشینمروری بر پژوهش -2
ر های حیاتی دتشخیص خودکار عیوب سطح فولاد یکی از بخش

های اخیر، این کنترل کیفیت محصولات فولادی است. طی دهه

های یادگیری ماشین الگوریتم سمت به بازرسی دستی حوزه از

 وبیع صیتشخاست.  رفته پیش یادگیری عمیق نهایت در و سنتی

 یبندقهطب ص،یاست: تشخ نوع وظیفهسطح فولاد، عمدتاً شامل سه 

 نیا نییتع یه معناب وبیع صیتشخ .]1[عیوبمحل  پیدا کردن و

 یبندطبقه .ریخ ایاست  عیب یحاو مورد نظر ءیش ایاست که آ

 به معنای اختصاص یک تصویر به یک کلاس معیوب است. وب،یع

 رد وبیع حلمدقیق  نییتع یبه معنا وبیمحل ع پیدا کردن و

در اینجا ما به دنبال تشخیص عیب دوپوستگی فولاد است.  تصویر

 گیرد.های مزبور قرار میروش هستیم که در دسته اول

                                                                                                                                                               
1 End-to-End 
2 Local Binary Pattern (LBP) 

 هایهای تشخیص خرابی سطح فولاد به سه دسته روشروش

 هایهای مبتنی بر یادگیری ماشین و روشبازرسی دستی، روش

که بیان  گونههمان. ]1[ شوندمبتنی بر یادگیری عمیق تقسیم می

در این های بازرسی دستی بودند که گردید دسته اول روش

ر انسانی با تکیه بر تجربه و مشاهده بصری، عیوب ها، اپراتوروش

ی ها در صنایع قدیمکرد. هرچند که این شیوهسطحی را شناسایی می

هایی مانند سرعت پایین، خستگی مؤثر بودند، اما محدودیت

با افزایش سرعت  است که هاآناز مشکلات انسانی، و دقت ناکافی 

و راه را برای  هدعملاً ناکارآمد ش هااین روش خطوط تولید

 .]1[کرده استباز خودکار  یهاروشو اتوماسیون 

های مبتنی بر یادگیری ماشین بودند که از دو دسته دوم، الگوریتم

اتکا  ند.شوبندی تشکیل میمرحله اصلی، استخراج ویژگی و دسته

وانایی ها تمدل نیا ،شود کهی سبب میدست هاییژگیاستخراج و به

، شوند زینو ریتداخل و تأث داشته باشند و مستعدتعمیم پایینی 

 .یابدیکاهش م صیدقت تشخ نیبنابرا

نقص  صیتشخ یمورد استفاده برا نیماش یریادگی یهاتمیالگور 

 یژگیبر و یمبتن یهابه روش یکل طوربه توانیسطح فولاد را م

ر ب یمبتن یهاشکل و روش یژگیبر و یمبتن یهابافت، روش

 صیتشخ نهیحال، در زم نیا با .]0[ کرد یبندرنگ طبقه یژگیو

 ورتص تصاویر صنعتی اغلب بهکه  یینقص سطح فولاد، از آنجا

 گ دررن یژگیبر و یمبتن یهاروش ی هستند. لذاخاکستر اسیمق

 کمتر کاربرد دارند. این حوزه

های مبتنی بر ای از روشهای آماری، زیرمجموعهروش 

سازی توزیع شدت شوند که با مدلب میهای بافت محسوویژگی

های مجاور، سطوح خاکستری و روابط آماری بین پیکسل

 ازجملهکنند. های توصیفی بافت را استخراج میویژگی

و  2توان به الگوی دودویی محلیها میترین این روششدهشناخته

های حاصل اشاره کرد. ویژگی 1وقوع سطوح خاکسترماتریس هم

های یادگیری عنوان ورودی به الگوریتمها معمولاً بهروشاز این 

. ]0-6[گیرندمورد استفاده قرار می KNN ای SVM ماشین مانند

سیگنال تصویر در حوزه  دیگر بافت از تحلیل یهاروشبرخی از 

. کنندیماستفاده  Wavelet و  Gabor فرکانس با فیلترهایی مانند

3 Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 
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قیعم یریادگی  

 یددو بع گنالیس کیبه عنوان  ریاست که با تصو نیا هاآنهدف 

 گنالیس لتریف یرا از نقطه نظر طراح ریرفتار کنند و سپس تصو

از لحاظ پیچیدگی ابعاد بالایی  هاروشاین  کنند. وتحلیلتجزیه

نوع  .]35-9[سربار محاسباتی بالایی داشته باشند توانندیمدارند و 

ه کی هستند های ساختارروشمبتنی بر بافت،  یهاروشدیگر 

بال دن به بندیها و اسکلتتکیه بر الگوهای هندسی مانند لبه با

سطحی هستند. این  یهایخرابسطح و  یهایژگیواستخراج 

به دلیل وابستگی به ابرپارامترها بسیار حساس هستند و  هاروش

به صورت جدا محاسبه  هاآنبرای هر تصویر باید مقدار آستانه 

 سازی جدا برای پیدا کردن حد آستانه گردد یا از یک الگوریتم بهینه

هم از نظر زمانی و هم از نظر  شودیمبهینه استفاده گردد که سبب 

 .]33[محاسباتی غیربهینه باشند

ی هاهای مبتنی بر یادگیری ماشین، روشدیگری از روش دسته 

های تصویری از ها، ویژگیمبتنی بر شکل هستند. در این روش

رو، دقت و شوند؛ از ایناستخراج می 3گرهای شکلطریق توصیف

کارایی الگوریتم تشخیص نقص به دقت توصیف شکل وابسته 

هایی گر شکل مناسب باید دارای ویژگیتوصیف کی .است

 پذیری، یکتاییپذیری، انتزاعانعطاف تغییرناپذیری هندسی، همچون

 توان بهگرهای شکل را میطور کلی، توصیفبه .و جامعیت باشد

که به توصیف  2رگرهای کانتوتوصیف، نخست، دسته تقسیم کرددو 

های گرتوصیفند و دوم، پردازشیء می هیناحلبه یا مرز بیرونی 

 .یرندگشیء را در فرایند توصیف در نظر می هیناحکه کل  1ایناحیه

به نوع و  هاآنها، وابستگی زیاد با وجود کارایی این روش

شود که برای هر کاربرد و حتی هر گر سبب میپارامترهای توصیف

وجود داشته باشد؛ امری که کارایی عملی  تصویر، نیاز به تنظیم دقیق

 .]32-33[ دهدهای صنعتی کاهش میرا در محیط هاآن

ای هبا ظهور یادگیری عمیق و افزایش توان محاسباتی پردازنده

ر ای تازه شد. دگرافیکی، تشخیص عیوب سطح فولاد وارد مرحله

های های دستی، در محیطهای سنتی مبتنی بر ویژگیحالی که روش

قبولی داشتند، اما در مواجهه با تغییرات  قابلشده عملکرد کنترل

های سطحی عملکردشان افت نوری، نویز، و پیچیدگی بافت

 هایشبکه ساز ورودها زمینهداد. این محدودیتمحسوسی نشان می
                                                                                                                                                               

1 Shape Descriptors 
2 Contour-based descriptors 

ی هایی بصری فولاد شد؛ شبکهبازرس حوزهبه  عصبی کانولوشنی

های خام، توانستند دقت، ها از دادهکه با استخراج خودکار ویژگی

 .]1[را بهبود دهند  پذیریپایداری و تعمیم

های کلاسیک ها، پژوهشگران از معماریدر نخستین گام

برای  ]36[  ResNetو ]AlexNet  ]31[، VGG  ]30 نظیر

در این روش ها به دنبال این  کردند.عیوب استفاده  بندی سادهطبقه

 مدلهای از پیشکه با تأکید بر  کنندای طراحی شبکه بودند که

های ، تنها با دادهآموزش دیده و استخراج ویژگی های سطح بالا

ایج ند. نتنمحدود، انواع عیوب را با دقت و سرعت بالا شناسایی ک

ارامتر نیز پهای سبک و کمها نشان داد که حتی مدلاین پژوهش

های صنعتی با سرعت بالا، عملکردی پایدار و قادرند در محیط

از  یشمار ر،یاخ یهادر سال .]37 [ اعتماد ارائه دهندقابل

 یریکارگها، بهمدل یداریدقت و پا یها با هدف ارتقاپژوهش

که  یکردیاند؛ رورا مورد توجه قرار داده 1یبیترک یریادگی کردیرو

 هاتیلاز قاب شودیتلاش م ق،یعم یریادگیچند مدل  قیدر آن با تلف

 شود یبردارزمان بهرهصورت هممکمل هر مدل به یهایژگیو و

]30[. 

های ترکیبی سمت طراحی چارچوبدر ادامه، روند تحقیقات به

ی دقیق یاببندی و مکانزمان، طبقهطور همسوق یافت که بتوانند به

ین رویکردها، با ترکیب عیوب سطحی را انجام دهند. در ا

 های آشکارساز شیء مانندو مدل های عصبی کانولوشنیشبکه

YOLO ]39[ ابتدا نوع عیب شناسایی شده و سپس موقعیت دقیق ،

ن گردد. ایشده تعیین میهای ویژگی استخراجآن بر اساس نقشه

ای بازرسی های چندمرحلهسامانه توسعهروش گامی مؤثر در جهت 

تنها قادر به تشخیص وجود عیب شود که نهیبصری محسوب م

توانند شکل، اندازه و موقعیت دقیق نقص را نیز با هستند، بلکه می

 .]23-25[دقت در سطح پیکسل مشخص کنند

صرف  هیتکها، برخی محققان متوجه شدند که در کنار این پیشرفت

پذیر نیست؛ های واقعی امکانخورده در محیطهای برچسببر داده

و  برهایی در خطوط تولید صنعتی هزینهزیرا تولید چنین داده

شد.  نظارتهای بدونروش گیر است. این چالش موجب رشدزمان

ها با استفاده از تصاویر بدون عیب آموزش در این رویکرد، مدل

3 Region-based descriptors 
4 Ensemble Learning 
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و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

قیعم یریادگی  

عیب  عنوانگونه انحراف از الگوی نرمال را بهبینند تا بتوانند هرمی

برای بازسازی تصویر سالم  شبکه خودرمزگذار از د.تشخیص دهن

آن با تصویر واقعی استفاده کرد و اختلاف پیکسلی را  سهیمقاو 

 .]22[ دانستو ناهنجاری در داده وجود عیب  نشانه

هایی تننظارت بهیک از دو رویکرد نظارتی و بدونبا این حال، هیچ

 هایگویی کامل به نیازهای پیچیده و پویای محیطتوان پاسخ

ها تحت عنوان رو، نسل جدیدی از روشصنعتی را نداشتند. از این

مطرح شد. در این  2نظارتیو یادگیری ضعیف 3نظارتییادگیری نیمه

ای خورده با مجموعههای برچسبها، حجم محدودی از دادهروش

شود تا مدل بتواند با دون برچسب ترکیب میهای ببزرگ از داده

های کاملاً گیری از یادگیری ترکیبی، به دقتی نزدیک به روشبهره

برای  .گذاری بسیار کمتر دست یابدبرچسب نهیهزنظارتی، اما با 

نظارتی مبتنی بر مدلی نیمه ]21[نمونه، یو و همکاران 

قادر بود  ارائه کردند که 1های مولدو شبکه 1خودرمزگذارها

صورت خودکار های ظریف و غیرخطی عیوب سطحی را بهویژگی

، ]CADN]30استخراج کند. همچنین، ژانگ و همکاران در مدل 

زمان طور همتوانستند به های سطح تصویرتنها با استفاده از برچسب

یابی دقیق نقص را انجام دهند؛ رویکردی که بندی و مکانطبقه

های هوشمند بازرسی صنعتی سامانه توسعهاندازی نوین برای چشم

سوی یادگیری های آینده را بهفراهم ساخت و مسیر پژوهش

 .نمونه هموار کردمحور و کمداده

 شدهشناخته یهایبنددستهو  هادادهموجود بروی  یهاروشاغلب 

یچ کدام در ه باًیتقر یدوپوستگو نوع خاصی مثل  کارکردهاز عیوب 

 مورد بحث و بررسی قرار نگرفته است.از مقالات موجود 

 مفاهیم پایه -3
در این مقاله به منظور تشخیص دو پوسته بودن از چندین شبکه 

ان بی هاآناست که در ادامه مختصری از  شدهاستفادهشناخته شده 

 .شودیم

                                                                                                                                                               
1 Semi-Supervised Learning 
2 Weakly-Supervised Learning 
3 Autoencoders 
4 Generative Networks 

3-۱ ResNet 
های در شبکه 0هقیماندبامعرفی اتصالات با  ResNet معماری

یادگیری عمیق ایجاد کرد.  حوزهدین در یاعصبی عمیق، تحولی بن

ز ها را ادهند تا اطلاعات و گرادیاناین اتصالات به شبکه اجازه می

 نیدبتر منتقل کند و های عمیقهای ابتدایی مستقیماً به لایهلایه

های را که یکی از چالش 6ترتیب، مشکل ناپدید شدن گرادیان

برطرف سازد. در های بسیار عمیق است، اصلی در آموزش شبکه

هایی با امکان طراحی و آموزش شبکه ResNetنتیجه، معماری 

صورت  بهکند و عمق بسیار بالا را بدون افت کارایی فراهم می

بندی تصویر را بهبود چشمگیری عملکرد مدل در وظایف طبقه

 است. شدهدادهنشان  3) شکل . معماری این مدل در]36[ بخشدمی

 
3-2 EfficientNet 
 خانوادهپایه از  نسخهعنوان به EfficientNetB0مدل  

EfficientNet  معرفی شد. این  گوگل توسط تیم 2539در سال

است که  شدهطراحی گذاری ترکیبیمفهوم مقیاس هیپامعماری بر 

 و رزولوشن ورودی عرض ،عمق در آن سه عامل اصلی شبکه

یابند. این رویکرد سبب زمان و متعادل افزایش میصورت همبه

شود مدل با حداقل تعداد پارامتر، به حداکثر دقت ممکن در می

 های، شبکه از بلوک B0نسخهدر  .ابدبندی تصاویر دست یطبقه

 7MBConvتر در معماریکند که پیشاستفاده می 

MobileNetV2 ساختار سبک و  واسطهبهبودند و  شدهمعرفی

5 Residual Connections 
6 Vanishing Gradient Problem 
7 Mobile Inverted Bottleneck Convolution 

 ]ResNet ]۱6 مدل یمعمار (:۱) شکل
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و  نیماش یینایبر ب یمبتن یکردی: رویمصنوع یعصب یهادو پوسته بودن فولاد با شبکه صیتشخ

قیعم یریادگی  

شوند توجه حجم محاسبات میکارآمد خود، باعث کاهش قابل

 سازی خودکار معماریگیری از بهینهافزون بر این، این مدل با بهره

ق هایپرپارامترها، تعادلی بهینه میان دقت، سرعت و و تنظیم دقی3

 ] .20[زد سامصرف منابع محاسباتی برقرار می

3-3 MobileNet 
های عصبی پیچشی کارآمد و یکی از شبکه MobileNet یمعمار

حمل، طور خاص برای کاربردهای قابلوزن است که بهسبک

های دارای منابع محاسباتی محدود و دستگاه 2های نهفتهسامانه

کارگیری است. نوآوری اصلی این معماری در به شدهطراحی

نهفته است؛ رویکردی که عملیات  1های جداپذیر عمقیپیچش

که  ایگونه بهکند، مجزا تقسیم می مرحلهپیچش متداول را به دو 

 رصورت مستقل بهر فیلتر را به 1نخست پیچش عمقی مرحلهدر 

دوم پیچش  مرحلهکند و در روی یک کانال ورودی اعمال می

ها را با یکدیگر خروجی کانال 3×3با استفاده از فیلترهای  0اینقطه

نماید. این طراحی موجب کاهش چشمگیر تعداد پارامترها ادغام می

شود، های پیچشی کلاسیک میو حجم محاسبات در مقایسه با شبکه

حد زیادی حفظ و حتی در برخی وظایف که دقت مدل تا در حالی

های یکی از گزینه MobileNet، بیترت بدین .شودسازی میبهینه

ی های عملیاتهای یادگیری عمیق در محیطبرتر برای استقرار مدل

ردد گبا محدودیت منابع محاسباتی و توان پردازشی محسوب می

در این  است. شدهدادهنشان  2)شکل  در معماری این مدل. [26]

از  بهبودیافتهکه یک نسخه  MobileNetV2پژوهش از 

MobileNet  میکنیماست استفاده. 

 سازیلایه خروجی و تابع فعال 3-۴

که در این پژوهش شامل تمایز بین  بندی دودوییطبقه مسئلهبرای 

در  لمتصتمام هیلاهای دوپوسته و غیردوپوسته است، از یک نمونه

است. این لایه شامل یک نورون خروجی  شدهاستفادهانتهای شبکه 

گیرد. خروجی این بهره می سازی سیگموئیداست که از تابع فعال

  عنوان را بهتوان آن کند که میتولید می 3و  5تابع مقداری بین 

 .احتمال تعلق تصویر ورودی به کلاس دوپوسته بودن تفسیر کرد

                                                                                                                                                               
1 Neural Architecture Search 
2 Embedded Systems 
3 Depthwise Separable Convolutions 

 
 هامجموعه داده -۴
ها ادهد پردازششیو پ یمرتبط با گردآور یندهایبخش، فرا نیدر ا

پژوهش  نیدر ا قیعم یریادگی یهاآموزش مدل یاصل یکه مبنا

بر  یمبتن سامانه. از آنجا که عملکرد هر گردندیم حیهستند، تشر

 یآموزش یهاداده تیو کفا تیفیبه ک میطور مستقبه نیماش یریادگی

ا از هاعتماد داده تیاز صحت، تنوع و قابل نانیوابسته است، اطم

 یمنظور، مراحل گردآور نیبرخوردار است. بد یاژهیو تیاهم

طبق بر و من تیفیباک ق،یدق یریبه تصاو یابیدست ها با هدفداده

از  یامجموعهسپس اند. شدهطراحی دیخط تول یواقع طیشرا

است تا  دهیها اعمال گردداده یبر رو پردازششیپ یندهایفرا

 لازم برخوردار یکنواختیاز ثبات و  یعصب یهاشبکه یهایورود

 صیمدل در تشخ ییکارا شیافزا سازنهیاقدامات، زم نیباشند. ا

 ینعتص یهاطیآن در مح میتعم تیفولاد و بهبود قابل یسطح وبیع

 است. یواقع

 هافرایند گردآوری داده ۴-۱
های برای آموزش مدل اعتمادقابلای دادهمنظور ایجاد مجموعهبه

تصاویر میلگردهای فولادی در حین خروج از یک  یادگیری عمیق،

با  Basler های صنعتیدوربین( توسط نوردخطمحفظه صنعتی )

دلیل ها به(. انتخاب این دوربین1)شکل دقت بالا ثبت گردیدند )

و پایداری عملکرد در شرایط  رزولوشن بالا، نرخ فریم مناسب

را به  هاآنهایی که ویژگی سخت محیطی صورت گرفته است،

4 Depthwise Convolution 
5 Pointwise Convolution 

 MobileNet [26] مدل یمعمار(: 2)شکل 
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قیعم یریادگی  

های آل برای کاربردهای بینایی ماشین در محیطای ایدهگزینه

 .کندصنعتی تبدیل می

 
منظور دستیابی به پوشش کامل سطح میلگرد و ثبت تصاویر با  به

بر روی یک  Basler جزئیات، از سه دوربین صنعتیبیشترین 

های ها در زاویهاست. این دوربین شدهاستفادهی یااستوانه محفظه

اند تا نمایی جامع از درجه نسبت به یکدیگر نصب گردیده 325

 ای از سطح آنکل محیط پیرامونی میلگرد فراهم شود و هیچ نقطه

تشخیص، اگر مدل  لهمرحخارج از میدان دید قرار نگیرد. در 

وجود عیب  شدهثبتیادگیری عمیق در هر یک از سه تصویر 

عیوب عنوان میلگرد م بهمربوطه  نمونهرا شناسایی کند،  دوپوستگی

 .شودبندی میطبقه

برای اطمینان از ثبات شرایط نوری و یکنواختی روشنایی در فرآیند 

فظه تصویربرداری، از چهار لامپ زنون صنعتی در اطراف مح

یجاد شود. ا شدهکنترلاست تا یک محیط ایستا و با نور  شدهاستفاده

های این تنظیمات موجب کاهش نویز نوری و بهبود کیفیت ویژگی

آرایش کلی اجزای سیستم  .گرددتوسط مدل می شدهاستخراج

 .است شدهدادهنشان  1)شکل  صورت شماتیک در بهتصویربرداری 

 
 

 شدهگردآوری ریتصاو های مجموعهبر همین اساس، ویژگی

 :شودصورت زیر خلاصه میبه

 کاناله تک صورت تمامی تصاویر به: تصاویر سیاه و سفید 

و بار  هااند. این رویکرد موجب کاهش حجم دادهشدهثبت

 .شودمحاسباتی در مراحل بعدی پردازش می

 جا که شمش یا میلگرد از آن: تصویربرداری در حین حرکت

در حین فرآیند تولید در حال حرکت است، تصاویر متوالی 

وشش کامل سطح شوند تا پدر طول مسیر حرکت ثبت می

و احتمال عدم ثبت نواحی دارای عیب  شدهتضمینمیلگرد 

 .به حداقل برسد

 پس از مرحله : گذاری توسط متخصصانبرچسب

 وزهحتصویربرداری، تصاویر توسط متخصصان مجرب در 

 بهو  تهقرارگرفمتالورژی و بازرسی فولاد مورد بازبینی دقیق 

فرآیند، هر  این در .شوندگذاری میصورت دستی برچسب

معیوب( یا دوپوسته )تصویر در یکی از دو کلاس 

گیرد. این مرحله برای ایجاد سالم( قرار می) ردوپوستهیغ

ای آموزشی و آزمایشی با کیفیت بالا، که شرط دادهمجموعه

های یادگیری عمیق است، لازم برای آموزش مؤثر مدل

 .اهمیت حیاتی دارد

نمایش  6و  0های عیوب در شکلهایی از تصاویر سالم و منمونه

 .اندشدهداده

 

 
 

است.  شدهتقسیماین مجموعه داده به دو بخش آموزش و آزمون 

در این  آورده شده است. 3)جدول جزئیات آماری آن در 

بندی، کلاس صفر برای تصاویر سالم و کلاس یک برای تقسیم

 .است شدهگرفتهتصاویر معیوب در نظر 

 ریتصاو یآورجمع یمورد استفاده برا Basler نیدورب(: 3)شکل 

 سالم. یفولاد لگردیم رینمونه تصو(:  5)شکل 

 دو پوسته. بیبا ع یفولاد لگردیم رینمونه تصو(: 6)شکل 

 طیها در محو چراغ نیدورب نشینحوه چ(: ۴)شکل 
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 و آزمون یآموزش یهاداده عیتوز(: ۱)جدول 

بخش 

 داده
 کلاس سالم

 کلاس دوپوسته

 )معیوب(
 جمع کل

 1075 3616 3911 آموزش

 155 255 255 آزمون

داده تا حدودی نامتوازن شود، مجموعهکه مشاهده می گونههمان

است )تعداد تصاویر سالم اندکی بیشتر است(، اما این عدم توازن 

دهی دهی یا وزنهای توازندر حدی نیست که نیاز به اعمال روش

 .خاص در تابع زیان داشته باشد

 پردازش تصاویرپیش ۴-2
 ها پیشسازی دادهدهای کلیدی در آماپردازش تصاویر مرحلهپیش

از آموزش مدل است، که هدف آن بهبود کیفیت تصاویر، حذف 

های عصبی است. در ها برای شبکهنویز و استانداردسازی ورودی

 :انداین پژوهش مراحل زیر اجرا شده

 3بندی میلگردتشخیص لبه یا قطعه 1-2-3

ین ازمینه جدا شود. در ابتدا، بخش مربوط به میلگرد باید از پس

های تشخیص لبه )مانند فیلتر سوبل، تواند از طریق روشکار می

بندی تصویر )مانند های قطعه[ یا تکنیک1کنی یا لاپلاس( ]

عصبی  هایبندی مبتنی بر رشد ناحیه یا شبکهگذاری، قطعهآستانه

اینجا هدف این است  در [.0( انجام شود ]U-Netبندی مانند قطعه

ظر که شامل سطح فولاد است، حفظ شود و که تنها ناحیه مورد ن

زمینه حذف گردد. این کار باعث تمرکز اطلاعات غیرضروری پس

 ای ازنمونه 7)شکل شود. در های مرتبط با عیب میمدل بر ویژگی

 بندی شده آورده شده است.تصویر ورودی و تصویر قطعه

از  2زمینه، ابتدا یک تصویر مرجعبرای جداسازی میلگرد از پس

ها ثبت و در حافظه محیط بدون حضور میلگرد توسط دوربین

 هاشود. در ادامه، هر تصویر جدیدی که توسط دوربینذخیره می

ها لو اختلاف پیکسگردد با تصویر مرجع مقایسه شده دریافت می

شود. این فرایند سبب حذف اجزای ثابت محیط و محاسبه می

سازی نواحی متغیر، یعنی همان میلگرد، خواهد شد. پس برجسته

از این مرحله، برای استخراج دقیق مرزهای میلگرد از الگوریتم 

دت شود. این الگوریتم تغییرات شتشخیص لبه سوبل استفاده می

                                                                                                                                                               
1Segmentation 
2Background Image 

ا های میلگرد رویر محاسبه کرده و خطوط و لبهروشنایی را در تص

 سازد.وضوح نمایان میبه

ی ای شناسایدر صورتی که در خروجی الگوریتم سوبل هیچ لبه

شود که میلگرد هنوز وارد ناحیه دید دوربین نشود، نتیجه گرفته می

نشده است. در این حالت، تصویر مربوطه به عنوان تصویر محیط 

 شود. به این ترتیبمدل پردازشی ارسال نمی شناخته شده و برای

از پردازش غیرضروری جلوگیری شده و منابع محاسباتی سیستم 

ایی ها شناساما در صورتی که لبه شوند.صورت بهینه مصرف میبه

دد. گرشده تولید میشوند، یک ماسک دودویی از نواحی شناسایی

واحی مربوط و تنها ن شدهاعمالاین ماسک بر روی تصویر اصلی 

مانند. سپس با استفاده از این ماسک، تصویر به میلگرد باقی می

خراج زمینه استنهایی میلگرد بدون پس نسخه به عنوانبرش خورده 

خورده به عنوان ورودی به مراحل بعدی شود. این تصویر برشمی

 پردازش ارسال خواهد شد.

 ج ب الف

 ج( لگردیم صیماسک تشخ ب( یورود ریتصو الف( (:7)شکل 

 شده یبندقطعه ریتصو

 1تغییر اندازه تصویر 1-2-2

 221×221پس از جداسازی میلگرد، تصاویر به اندازه یکنواخت 

شوند. این اندازه استاندارد ورودی برای پیکسل تغییر اندازه داده می

های عصبی پیچشی دیده شبکهآموزشهای پیشبسیاری از مدل

[. تغییر اندازه 6( است ]VGG, ResNet, Inception)مانند 

تصاویر ورودی به مدل دارای  کند که تمامییکنواخت، تضمین می

 ابعاد یکسان باشند.

 1سازینرمال 1-2-1

های پردازش برای شبکهترین مراحل پیشسازی یکی از مهمنرمال

ده ها را به یک محدوعصبی است. این فرآیند مقادیر شدت پیکسل

3Resizing 
4Normalization 
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 سفید، و سیاه تصاویر برای[. 7] کندمی بندیمقیاساستاندارد 

 سازینرمال. هستند[ 5،200] محدوده در هاپیکسل مقادیر معمولاً

[ 5،3] محدوده به را هاآن ،200 بر پیکسل مقدار هر تقسیم با

 طول در مدل پایدارتر و ترسریع همگرایی به کار این. آوردمی

 رب هاویژگی مختلف هایمقیاس تأثیر از و کندمی کمک آموزش

 .کندمی جلوگیری یادگیری فرآیند

 1افزاییداده ۴-۲-۴

برای افزایش حجم و تنوع مجموعه داده آموزشی و جلوگیری از 

[. در این 36شود ]افزایی استفاده می، از تکنیک داده2برازشبیش

روش، با اعمال تبدیلات هندسی و نوری بر روی تصاویر، 

شود بدون آنکه ماهیت یا برچسب های جدیدی تولید مینمونه

د انت مورد استفاده در این پژوهش عبارتتبدیلا .تغییر کند هاآن

 :از

 زوایای مختلف. درچرخش تصاویر  :3چرخش 

 سازی افقی یا عمودی تصاویرقرینه :۴سازیقرینه. 

 هایی از نمایی بخشنمایی یا کوچکبزرگ :5نماییبزرگ

 تصویر.

 تغییرات جزئی در روشنایی ایجاد  :6تغییر روشنایی و کنتراست

 و کنتراست.

 های غیرضروری حذف تصادفی بخش :7فیتصاد برش

 .تصویر

 افزودن نویز گوسی یا نمکی به تصویر. :8افزودن نویز 

شود مدل نسبت به تغییرات جزئی اجرای این تبدیلات موجب می

آن افزایش  پذیریتر شده و قابلیت تعمیمهای ورودی مقاومدر داده

 .یابد

 روش پیشنهادی -5
های ورود به مدل آمادهپردازش، تصاویر پس از انجام مراحل پیش

بندی هستند. در برای انجام فرآیند طبقه های عصبی مصنوعیشبکه

                                                                                                                                                               
1Data Augmentation 
2Overfitting 
3Rotation 
4Flipping 
5Zooming 
6Brightness and Contrast Adjustment 

است که  شدهاستفاده 9پیچشیهای عصبی این پژوهش، از شبکه

 اند وهای تصویری طراحی گردیدهطور ویژه برای پردازش دادهبه

دی تصویر عملکردی بسیار کارآمد و بندر وظایف مرتبط با طبقه

 .انددقیق از خود نشان داده

وجود دارند که  CNN هایهای گوناگونی از شبکهمعماری

توانند برای شناسایی عیوب سطحی مورد استفاده قرار گیرند. می

در این پژوهش، با هدف تشخیص خودکار عیب دوپوستگی در 

های عصبی ای شبکههای از معماریمیلگردهای فولادی، مجموعه

 های منتخباند. معماریقرارگرفتهمورد استفاده و ارزیابی  پیچشی

، MobileNetV2یعنی  دیدهآموزشپیش شبکهشامل سه 

ResNet50 و EfficientNetB0  شبکهو یک Custom CNN 

میان  دقیق سهیمقاباشند. این ترکیب، امکان شده از پایه میطراحی

ل آموزش در مقابهای سبک و عمیق، و نیز ارزیابی تأثیر پیشمدل

 .سازدآموزش از صفر را فراهم می

 دیدهآموزششیپمدل  5-۱

که  EfficientNetB0 و MobileNeV2 ،ResNet50 هایمدل

اند، دیدهآموزش ImageNetبزرگ  داده تر بر روی مجموعهپیش

مورد استفاده  های ویژگیکننده اجاستخرعنوان در این پژوهش به

 هیلاحاضر، دو  مسئلهها با این مدلسازگاری منظور به .قرار گرفتند

آموزش  ،33تنظیم دقیقتا در فرآیند  35انتهایی هر شبکه آزادشده

های تا ویژگیاند باقی مانده 32ثابتها که سایر لایهدرحالی ،یابند

 .آموزش حفظ گردندپیش مرحلهعمومی حاصل از 

نورون و  61با  متصلتمام هیلاپس از بخش استخراج ویژگی، یک 

شده را های استخراجاضافه شد تا ویژگی ReLUسازی تابع فعال

با یک نورون و تابع  خروجی هیلاترکیب کند. در انتها، یک 

 .بندی دودویی افزوده گردیدبرای انجام طبقه سازی سیگموئیدفعال

ه شبک آموختهشیازپزمان از دانش هم گیریطراحی امکان بهره نیا

کند و به های صنعتی محدود را فراهم میو سازگاری آن با داده

 .شودبهبود دقت، پایداری و سرعت همگرایی مدل منجر می

7Random Cropping 
8Adding Noise 
9Convolutional Neural Networks)CNNs( 
10Unfrozen 
11Fine-Tuning 
12Frozen 
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 مدل پیچشی ساده 5-2

نیز  Custom CNN شبکه، یک دیدهآموزشهای پیشدر کنار مدل

ی اولیه طراحی و از هاصورت مستقل و بدون استفاده از وزنبه

های مبتنی بر یادگیری از ابتدا آموزش داده شد تا عملکرد مدل

 .نیز ارزیابی گردد صفر

است که هر بلوک از  این معماری شامل سه بلوک پیچشی متوالی

 شدهتشکیل ادغام حداکثری هیلاو یک  دوبعدی کانولوشن هیلایک 

در  320و  61، 12ترتیب های پیچشی بهاست. تعداد فیلترها در لایه

است تا با افزایش عمق شبکه، قابلیت استخراج  شدهگرفتهنظر 

 .های تصویری فراهم شودتر از دادههای پیچیدهویژگی

 هیلابه یک  های پیچشی پس از تبدیل به بردار مسطحخروجی لایه

شود. متصل می ReLU سازیفعال نورون و تابع 320متصل با تمام

 5.6با نرخ  Dropout هیلایک  ،برازشمنظور کاهش خطر بیشبه

ی خروج هیلاها، یک کار گرفته شد. در نهایت، مشابه سایر مدلبه

ها، این بندی دودویی اضافه گردید. در تحلیلسیگموئید برای طبقه

 .است شدهدادهنمایش  Custom_CNNمدل با نماد 

 زش و ارزیابی مدلآمو 5-3

 ایدادههای یادگیری عمیق مستلزم استفاده از مجموعهموزش مدلآ

بزرگ، متنوع و با کیفیت بالا است. علاوه بر این، ارزیابی دقیق 

های جدید عملکرد مدل برای اطمینان از قابلیت تعمیم آن به داده

ای برخوردار است. در این بخش، جزئیات مربوط از اهمیت ویژه

ارزیابی  یارهایمع، افزایی و تنظیمات آموزشداده، دادهمجموعهبه 

 .شودها تشریح میمدل

 تنظیمات آموزش 0-1-3

ای های یادگیری عمیق مستلزم تعیین مجموعهفرآیند آموزش مدل

صورت مستقیم بر سرعت همگرایی و از هایپرپارامترها است که به

پژوهش، مقادیر گذارند. در این دقت نهایی مدل تأثیر می

 2)جدول  شده برای هایپرپارامترهای اصلی آموزش درانتخاب

 .است شدهارائه

 

 

                                                                                                                                                               
1Binary Cross-Entropy 

 .قیعم یریادگی یهاآموزش مدل ماتیتنظ(: 2)جدول 

 پارامتر مقدار

 ابعاد ورودی تصویر پیکسل 221×221

 اندازه دسته 12

 های آموزشیتعداد دوره 05

 نرخ یادگیری 555550/5

 Dropout نرخ 6/5

 توقف زودهنگام گام بدون بهبود 35پس از 

Adam سازبهینه 

 نتابع زیا 3آنتروپی متقاطع دودویی

کار هبندی دودویی ببرای طبقه آنتروپی متقاطع دودوییتابع زیان 

وسط مدل شده تبینیاست، زیرا اختلاف بین احتمال پیش شدهگرفته

ساز بهینه .کندگیری میصورت مستقیم اندازهو برچسب واقعی را به

Adam  نیز به دلیل سرعت همگرایی بالا و پایداری در آموزش

رخ بندی نهمچنین از زمان .است شدهانتخابهای عمیق شبکه

تا در مراحل پایانی آموزش، نرخ  شدهاستفادهیادگیری تطبیقی 

 .تدریج کاهش یابد و مدل به حداقل بهینه همگرا شودیادگیری به

ایتون و پ یسینوبرنامهسیستم جاری از زبان  یسازادهیپبه منظور 

است. همچنین برای توسعه  شدهاستفاده Tensorflowچارچوب 

 36و  GPUگیگابایت  30با  Googel Colab و اجرای کدها از

 از هامدلاست. از لحاظ زمانی، اجرای  شدهاستفادهگیگابایت رم 

ساعت متفاوت بوده است و زمان اجرای کل  2یک ساعت تا 

 ساعت به طول انجامید. 0، حدود هامدل

 معیارهای ارزیابی 0-1-2

ر د هاآنبندی و سنجش دقت های طبقهبرای ارزیابی عملکرد مدل

 ای از معیارهای ارزیابیتشخیص میلگردهای معیوب، از مجموعه

است. این معیارها  شدهاستفادهمتداول در حوزه یادگیری ماشین 

 :شامل موارد زیر هستند

 ها. های صحیح به تعداد کل نمونهبینینسبت کل پیش :2دقت

 .است شدهدادهفرمول آن نشان  3در معادله 

2Accuracy 
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 (3) 
 

 مثبت هایبینیهای واقعی به کل پیشنسبت مثبت :۱صحت. 

 .است شدهدادهفرمول آن نشان  2در معادله 

(2) 
 

 سط درستی توهای مثبت واقعی که بهنسبت نمونه :2یادآوری

های مثبت واقعی موجود اند به کل نمونهمدل شناسایی شده

 .است شدهدادهفرمول آن نشان  1در معادله  .در داده

(1) 
 

  امتیازF1 (F1-Score):  میانگین هارمونیک دقت و

های نامتوازن معیار برای مجموعه داده به ویژه فراخوانی، که

 شدهدادهفرمول آن نشان  1در معادله  .رودشمار میمناسبی به

 .است

(1) 
 

  3منحنیROC منحنی: ۴مساحت زیر منحنی وROC  رابطه 

های بین نرخ مثبت واقعی و نرخ مثبت کاذب را در آستانه

 دهندهنشان AUCدهد و مقدار بندی نشان میمختلف طبقه

 های مثبت و منفی استتوانایی کلی مدل در تفکیک کلاس

تر باشد، عملکرد مدل نزدیک 3و هرچه این مقدار به 

 [.23] تر استمطلوب

 نمودارها و نتایج -6
 شبکههای مختلف حاصل از آموزش مدلدر این بخش، نتایج 

بر اساس معیارهای  هاآنعصبی پیچشی و ارزیابی عملکرد 

و مساحت زیر  F1 دقت، صحت، یادآوری، امتیاز ازجملهاستاندارد 

شود. علاوه بر این، نمودارهای مربوط به ارائه می (AUC) منحنی

                                                                                                                                                               
1Precision 

2Recall 

در  اهآنها برای تحلیل بهتر رفتار فرآیند آموزش و ارزیابی مدل

 .اندطول آموزش بررسی شده

 نتایج کمی 6-۱
های مختلف مقادیر نهایی معیارهای ارزیابی برای مدل 1در جدول 

 MobileNetV2 ، مدلشدهمشاهدهمطابق نتایج  .آورده شده است

شده داشته و به دقت های بررسیبالاترین عملکرد را در میان مدل

مدل  .دست یافته است 9713/5برابر با AUC و مقدار 20/93کلی

Custom_CNN   قرارگرفتهنیز با اختلاف اندک در جایگاه دوم 

و   ResNet50های که عملکرد مدلاست، در حالی

EfficientNetB0  تر بوده استپایین. 

 مختلف یارهایها بر اساس معمدل یابیارز جینتا(: 3)جدول 

 یادآوری صحت دقت مدل
 امتیاز

F1 
AUC 

ResNet50 7170/5 7105/5 7170/5 7171/5 0325/5 

EfficientNetB0 0/5 2055/5 0555/5 1111/5 2936/5 

MobileNetV2 9320/5 9361/5 9320/5 9321/5 9713/5 

Custom_CNN 9/5 9526/5 9555/5 0990/5 9670/5 

 ResNet50 ها، نتایج نشان داد که دو مدلدر مقایسه عملکرد مدل

. ها دارندتری نسبت به سایر مدلدقت پایین EfficientNetB0و 

 و مقدار 05/5دقت (، عملکرد ضعیفEfficientNetB0در مدل 

AUC  عمدتاً ناشی از حساسیت بالا به تنظیمات ) 29/5برابر با

ها است. این معماری ورودی، اندازه تصویر و محدودیت حجم داده

ی به ، برای دستیابشدهطراحیگذاری ترکیبی که بر مبنای مقیاس

تر و تنظیم دقیق پارامترهای های متنوعتعمیم مناسب نیازمند داده

شده و در  رازشبیادگیری است. به همین دلیل، مدل دچار کم

های سالم و معیوب ناکام مانده است. در تفکیک صحیح نمونه

 ( نسبت به7170/5با وجود دقت بالاتر ) ResNet50مقابل، مدل 

EfficientNetB0تر عملکرد های سبک، در مقایسه با مدل

تری نشان داده است. دلیل اصلی این مسئله، پیچیدگی زیاد ضعیف

ها محدود در شرایطی است که حجم داده و تعداد بالای پارامترها

3Receiver Operating Characteristic 
4Area Under Curve(AUC) 
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شده است. علاوه بر این،  برازشبوده و مدل مستعد بیش

ResNet50  در استخراج دیدهآموزشکه برای تصاویر طبیعی ،

محور تصاویر صنعتی فولاد کارایی های ظریف و بافتویژگی

 هایتوان نتیجه گرفت که در دادهطور کلی، میکمتری دارد. به

 ندمان ترهای سبکهای محلی و نویز بالا، مدلبا ویژگیصنعتی 

MobileNet  یسفارشپیشنهادی  شبکهو Custom_CNN  به

اتری های حجیم، توانایی بالدلیل انعطاف بیشتر و نیاز کمتر به داده

 .های جدید دارنددر یادگیری الگوهای واقعی و تعمیم به داده

 هاپیچیدگی مدل 6-2

ایی محاسباتی، تعداد پارامترهای قابل آموزش هر برای ارزیابی کار 

وجود آنکه مدل  با .است شدهارائه 1مدل در جدول 

Custom_CNN  33بیشترین تعداد پارامترها را دارد )حدود 

هزار پارامتر، عملکرد  361با تنها حدود  MobileNetمیلیون(، مدل 

 دهد کهموضوع نشان می نیا .بهتری در تمامی معیارها داشته است

MobileNet حجمی، از لحاظ کارایی در عین سادگی و کم

 .تر استبسیار بهینه محاسباتی

 مختلف یهاقابل آموزش مدل یتعداد پارامترها(: ۴) جدول

 تعداد پارامترهای قابل آموزش مدل

ResNet50 262,153 

EfficientNetB0 295,116 

MobileNetV2 361,597 

Custom_CNN 33,369,509 

 هاعملکرد مدل بصریتحلیل کیفی و  6-3
و  3ریختگیهای درهمها، ماتریسبرای درک بهتر رفتار مدل

های ماتریس .اندها رسم شدهبرای تمامی مدل ROC هایمنحنی

 و MobileNet دهند که مدلریختگی نشان میدرهم

Custom_CNN کلاس  هر دوبینی صحیح را در بیشترین نرخ پیش

عملکرد  EfficientNetB0 مقابل، مدل در .سالم و معیوب دارند

عملکرد . ها از خود نشان داده استضعیفی در تمایز بین کلاس

ریختگی نشان در ماتریس درهم EfficientNetB0ضعیف مدل 

 های سالم و معیوبدهد که این شبکه در تفکیک صحیح نمونهمی

                                                                                                                                                               
1Confusion Matrices 

ا های بافتی مرتبط بنتوانسته ویژگیدچار خطاهای متعدد شده و 

درستی یاد بگیرد. این مسئله عمدتاً ناشی از عیب دوپوستگی را به

ها، حساسیت بالا به تنظیمات دلیل حجم محدود دادهبه برازشکم

های ورودی و مقیاس تصویر، و ناتوانی در استخراج ویژگی

به  لموضعی ظریف سطح فولاد است. علاوه بر این، وابستگی مد

موجب  دنیای واقعیهای مبتنی بر داده افتهیآموزششیپهای وزن

های صنعتی خاکستری عملکرد شده که در تطبیق با داده

اتریس ها در مبینیای که توزیع پیشگونهتری نشان دهد، بهضعیف

، 0)شکل  در .شودریختگی تقریباً تصادفی مشاهده میدرهم

های مختلف نمایش ریختگی مربوط به مدلهای درهمماتریس

ها را در تشخیص صحیح تصاویر اند که میزان دقت مدلشدهداده

کلاس صفر سالم، ) .دهندسالم و دارای عیب دوپوستگی نشان می

 کلاس یک ناسالم(

، نتایج حاصل از .Error! Reference source not foundدر 

دهد که میزان های مورد بررسی نشان میمدل ROCنمودارهای 

 های مختلفپذیری میان دو کلاس سالم و معیوب در مدلتفکیک

کنند، بیان می AUCکه مقادیر  گونههمانمتفاوت بوده است. 

و  13/97با مقادیر  Custom_CNNو  MobileNetهای مدل

های ، بالاترین توانایی در تمایز صحیح بین نمونهدرصد 70/96

پایداری بالا و  دهندهنشاناند. این امر مثبت و منفی را داشته

حساسیت مناسب این دو مدل در تشخیص عیب دوپوستگی است. 

وسطی عملکرد متدرصد  2/03با مقدار  ResNet50در مقابل، مدل 

درصد  36/29 نییپابا مقدار بسیار  EfficientNetB0داشته و مدل 

نشان داده است که توان تمایز بسیار ضعیفی دارد و عملاً خروجی 

 آن نزدیک به حد تصادف است.

تقریباً در امتداد قطر  EfficientNetB0مدل  ROC شکل منحنی

پایین نمودار قرار دارد که بیانگر ناتوانی این مدل در تفکیک مؤثر 

( است. 3های معیوب )کلاس ( از نمونه5های سالم )کلاس نمونه

این رفتار در بیشتر موارد ناشی از دو عامل فنی کلیدی است. 

پوشانی زیاد در توزیع احتمالات خروجی دو کلاس که نخست، هم

ای هگیری روشنی میان نمونهب شده مدل نتواند مرز تصمیمسب

سالم و معیوب ایجاد کند؛ در نتیجه، مقادیر خروجی برای هر دو 
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دل پذیری مو قدرت تفکیک متمرکزشدهای مشابه کلاس در ناحیه

 سازی سیگموئید در لایهاست. دوم، اشباع تابع فعال یافتهکاهش

تا   1/5میانی ) بازهبینی در پیشخروجی که منجر به تمرکز مقادیر 

( گردیده است؛ این امر بیانگر آن است که مدل در بیشتر موارد 6/5

احتمال مشابهی برای هر دو کلاس تولید کرده و نسبت به تغییر 

گیری حساسیت کافی ندارد. چنین رفتاری باعث های تصمیمآستانه

 زمانصورت همشود نرخ مثبت واقعی و نرخ مثبت کاذب بهمی

به جای صعود، در امتداد  ROC افزایش یابد و در نتیجه، منحنی

و عملکرد  AUC قطر قرار گیرد که نشانگر افت محسوس در مقدار

 .ها استضعیف مدل در جداسازی کلاس

های کند که مدلتأیید می ROC هایطور کلی، تحلیل منحنیبه

و  تی با نویزهای صنعدر داده تر از نظر ساختار،تر و بهینهسبک

های عمیق و پیچیده عملکرد تغییرات نوری بالا، نسبت به مدل

 .دارند یدارتریپاتر و دقیق

 
 های مورد بررسیی مدلختگیدرهم ر هایسیماتر(: 8)شکل 

 

 مدل پیچشی ساده برای ROC منحنی الف(

 

 Resenet مدل برای ROC منحنی ب(

 

 

 EfficientNetB0 مدل برای ROC منحنی ج(

 

 MobileNet مدل برای ROC منحنی د(

 یسرمورد بر یهامدل ROC یهایمنحن(: 1)شکل 
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 تحلیل فرایند آموزش و همگرایی 6-۴
نمودارهای دقت و زیان مربوط به مراحل آموزش و اعتبارسنجی 

 .اندشدهارائه 31 تا 35های ها در شکلمدل

 :دهدبررسی این نمودارها نشان می

 هایمدل ResNet50 و Custom_CNN  دارای

توجهی هستند که ناشی از تعداد نوسانات آموزشی قابل

 .زیاد پارامترهای قابل یادگیری است

 مدل MobileNet  روند همگرایی یکنواخت و پایداری

دارد که بیانگر تعادل مناسب میان دقت و سادگی 

 .معماری است

 مدل EfficientNetB0  برازش شده و ازکمدچار 

 .بازمانده است هادادهیادگیری مؤثر 

 
 الف( دقت

 
 ب( خطا

 ساده یچشیمدل پ یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱۰)شکل 

 
 الف( دقت

 
 ب( خطا

 EfficientNetمدل  یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱۱)شکل 

 
 الف( دقت

 
 ب( خطا

 Resnet مدل یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱2)شکل 
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 الف( دقت

 
 ب( خطا

 MobileNetمدل  یآموزش و اعتبارسنج انینمودار دقت و ز(: ۱3)شکل 

ها، نمودارهای جامع عملکرد مدل سهیمقامنظور در نهایت، به

 .اندترسیم شده 30و  31های شکل در 3راداریتجمیعی و نمودار 

در تمامی  MobileNetدهند که مدل این نمودارها نشان می

برتری  (AUCو  F1دقت، صحت، یادآوری، ) معیارهای ارزیابی

مطلق دارد و بهترین توازن میان کارایی محاسباتی و دقت تشخیص 

 .عیوب سطحی را برقرار کرده است
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

                                                                                                                                                               
1Radar Chart 

 گیرینتیجه -7

در این پژوهش، یک رویکرد جامع و کارآمد برای تشخیص 

خودکار عیب دوپوستگی در محصولات فولادی ارائه شد. سیستم 

ای ، مجموعهBasler های صنعتیدوربینگیری از پیشنهادی با بهره

ی های عصبهای شبکهپردازش تصویر و مدلهای پیشاز تکنیک

هایی نظیر پردازش، عملیاتپیش مرحله. در آماده گردید پیچشی

ی سازمورد نظر، تغییر اندازه و نرمال هیناحتشخیص لبه، برش 

سازی ورودی شبکه ها و یکنواختمنظور افزایش کیفیت دادهبه

برای افزایش حجم و  افزاییانجام گرفت. همچنین، از تکنیک داده

اده پذیری مدل استفهای آموزشی و بهبود قابلیت تعمیمتنوع داده

 .شد

ی در مقایسه با نتایج تجربی نشان دادند که رویکرد پیشنهاد

های سنتی بازرسی، دقت، سرعت و پایداری بالاتری در روش

با  MobileNet ویژه، مدلتشخیص عیوب سطحی فولاد دارد. به

سبک و کارایی محاسباتی بالا  یساختاردرصد و  20/93دقت 

هد. ارائه د ،شدههای بررسیتوانست بهترین عملکرد را در میان مدل

 تواند به کاهش ضایعات،در خطوط تولید می استفاده از این سامانه

های عملیاتی در ارتقای کیفیت نهایی محصول و کاهش هزینه

 .صنعت فولاد منجر شود

 دیدجآتی این پژوهش، چند مسیر تحقیقاتی  توسعهدر راستای 

شود. نخست، اعتبارسنجی سامانه در مقیاس صنعتی از پیشنهاد می

 های واقعی تولیدسازی و ارزیابی عملکرد آن در محیططریق پیاده

تواند میزان کارایی و پایداری سامانه را در شرایط عملیاتی فولاد می
 مختلف یهامدل سهینمودار رادار مقا (:۱5)شکل 

 موجود یارهایمختلف براساس مع یهامدل سهینمودار مقا (:۱۴)شکل 
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های ترکیبی یادگیری عمیق گیری از مدلمشخص سازد. دوم، بهره

قت، پایداری و مقاومت در برابر نویز، گامی مؤثر با هدف افزایش د

در بهبود عملکرد مدل خواهد بود. سوم، گسترش سامانه به 

زمان تواند امکان شناسایی همعیوب سطحی می چندگانهتشخیص 

 دامنهانواع مختلف نواقص را در محصولات فولادی فراهم آورد و 

 ها برایازی مدلسکاربرد سامانه را گسترش دهد. در نهایت، بهینه

و کاهش پیچیدگی محاسباتی  افزارهای لبهاستقرار بر روی سخت

لیدی ک مسیرهایمنظور اجرای بلادرنگ در خطوط تولید، از دیگر به

.شودسازی این سامانه محسوب میدر توسعه و صنعتی
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نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
۵۳ - ۷۱ صفحات، ۱۴۰۴ و زمستان زییپا ،دومسال سوم، شماره   

 

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

 یعصب یهاو شبکه تالیجید

 *یدرش یسارا محمود

 رانیا ز،یبرت ز،یدانشگاه تبر وتر،یبرق و کامپ یدانشکده مهندس یمرب
 

 پژوهشی مقاله  چکیده

 یقیو کنترل تطب یمصرف انرژ یسازنهیبه یبرا نیوچارچوب ن کیپژوهش،  نیدر ا

 قیلفت هیاست که بر پا شدهارائهدر صنعت فولاد  یکیقوس الکتر یهاعملکرد کوره

کاهش  ،یاست. هدف اصل دهیگرد یطراح یقیتطب یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو

 ریمتغ یاتیعمل طیدقت کنترل در شرا اءو ارتق ندیفرآ یداریپا شیافزا ،یمصرف انرژ

و  یافتههتوسعذوب فولاد  ندیاز فرآ تالیجید یمدل دوقلو کیمنظور، ابتدا  نیاست. بد

 یبرا یقیتطب یعصب یهاشده است. سپس، از شبکه یروزرسانصورت برخط بهبه

 ستمیس یسازادهیکننده بهره گرفته شد. پکنترل یو طراح ندیفرآ کینامید یرخطیغ نیتخم

 یاتیعمل یوهایانجام شد و عملکرد آن در سنار MATLAB/Simulink طیدر مح

وجب م یشنهادیکه روش پ دهدینشان م یسازهیشب جی. نتادیگرد یابیگوناگون ارز

در پاسخ گذرا و  یدرصد ۳/4۴بهبود  ،یمصرف انرژ یدرصد ۷/۸کاهش متوسط 

ست. ده اش کیکلاس یهاکنندهرلتوان نسبت به کنت یابیدقت رد یدرصد ۱4/۱۴ شیافزا

 یداریو پا یانرژ یورشده در بهبود بهرهروش ارائه یاز اثربخش یدستاوردها حاک نیا

 یسازادهیپ یبرا ییعنوان الگوبه تواندیدر صنعت فولاد است و م یحرارت یندهایفرآ

 در نظر گرفته شود. یصنعت یندهایفرآ ریهوشمند مشابه در سا یهاستمیس
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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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با استفاده از  در صنعت فولاد یکیقوس الکتر یهاکوره یقیو کنترل تطب یهوشمند انرژ یسازنهیبه

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

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

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

یعصب یهاو شبکه تالیجید یدوقلو  

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
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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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۷۳ - 88 صفحات، ۱۴۰۴ و زمستان زییپا، دومسال سوم، شماره   

 

 VGG16بندی عیوب سطح فولاد با مدلی بهبودیافته از معماری طبقه

 *۲ ابوالفضل گندمی ،۱ طوبی ترابی پور
 

 دکتری مهندسی کامپیوتر، دانشگاه آزاد اسلامی، یزد، ایران یدانشجو 1
 دانشکده مهندسی کامپیوتر، دانشگاه آزاد اسلامی، یزد، ایران اریاستاد 2

 

 یپژوهش مقاله  چکیده

ه مورد استفاد یخودروساز عیدر صنا یدیکل یاز اجزا یکیعنوان به یفولاد یهاورق

 نیمدر تض یاساس یها، نقشورق نیا یسطح وبیع قیدق یبند. طبقهرندیگیقرار م

ت اس یفولاد یهاورق یبازرس وهیش نه،یزم نیدر ا یها دارد. چالش اصلآن تیفیک

 یانسان یاز خطا یناش توجهقابل یهاتیودبا محد یبازرس یسنت یهاروش را،یز

 یکردیعنوان روبه قیعم یریادگی یهاتمیالگور ر،یاخ یهااند. هرچند در سالمواجه

وچک ک وبیع یبنداند اما طبقهمطرح شده وبیع ییمنظور شناسامؤثر و خودکار به

 و یمکاناطلاعات  نهیبه یسازمدل ازمندیو ن ماندهیهمچنان دشوار باق ده،یچیو پ

 یریادگیو  VGG16 یبر معمار یمبتن نینو یپژوهش، مدل نیاست. در ا یکانال

 زمیو مکان یدوبُعد ییاز ماژول توجه فضا یریگکه با بهره شودیارائه م یانتقال

 ریتصو یدیلک یو تمرکز بر نواح نهیزمپس زیبر توجه بر کاهش نو یمبتن یینمابزرگ

-NEUو  NEU-CLSدو مجموعه داده  یروبر  مدل یابیتمرکز دارد. پس از ارز

DET هیدست آمد که نسبت به مدل پادرصد به 8۲/88و  88/88دقت  بیترتبه 

VGG16  ۰۱8/۰بهبود )حداقل  ن،یشیپ یهادرصد( و نسبت به پژوهش ۴)حداقل 

سطح  بویع قیدق یبندمدل را در طبقه یبالا ییکارا ج،ینتا نیدرصد( داشته است. ا

 افتهیهتوسع شنیکیوب اپل کی ،یعمل یبردارجهت بهره ان،ی. در پادهدیم فولاد نشان

 است. قرارگرفتهمتخصصان  اریو در اخت

 

 دریافت: تاریخ

1۱/60/1۱6۱ 

 تاریخ پذیرش:

10/60/1۱6۱ 
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

 مقدمه -۱

 شناخته ایران در اقتصاد اصلی هایپایه از یکی عنوانبه فولاد صنعت

 همچون مختلفی هایبخش در آن متنوع محصولات و شودمی

 میان، نای در. دارند یاگسترده کاربرد خودروسازی و وسازساخت

طور به هاآن سطح کیفیت و داشته ایویژه جایگاه فولادی هایورق

 عیوب .است تأثیرگذار نهایی محصول ایمنی و کارایی بر مستقیم

 ترکیب نظیر عواملی اثر در توانندمی فولادی، هایورق سطحی

 و شوند ایجاد تولید، فرایند مشکلات و یا نامناسب شیمیایی

 افت و وریبهره کاهش موجب موقع،به شناسایی عدم درصورت

 ورمنظبه هاییروش توسعه رو،ازاین. شد خواهند محصول کیفیت

 ربرخوردا بالایی اهمیت از عیوب این دقیق و سریع بندیطبقه

 ود ها،ورق این سطحی عیوب شناسایی و بررسی منظوربه. است

 دارد: وجود اصلی رویکرد

 بازرسی شامل معمولاً ،هاروش این: بازرسی سنتی هایروش

 و ساده هرچند. هستند تولید بخش سرکارگران توسط چشمی

 یازن بودن، برزمان مانند یتوجهقابل هایمحدودیت با اما اندمتداول

 نینچ. اندهمراه انسانی خطای بروز احتمال و زیاد انسانی نیروی به

 هب گوییپاسخ توانایی هاروش این شود؛می موجب هاییمحدودیت

 .]1[ دباشن نداشته را فولادی هایورق انبوه تولید نیازهای

 هایالگوریتم اخیر، هایسال در: عمیق یادگیری بر مبتنی هایروش

 هایروش برای کارآمد و نوین جایگزینی عنوانبه عمیق یادگیری

 استخراج و یادگیری تیقابل با ها،الگوریتم این. اندشدهمعرفی سنتی

 و اشکال از ناشی سطحی عیوب قادرند ها،ویژگی خودکار

 حیطیم عوامل از تأثیرپذیری بدون و بالادقت  با را متنوع هایاندازه

 به توانمی زمینه این در موفق هایمدل ازجمله. کنند شناسایی

 تشخیص هایالگوریتم ،CNN)1( کانولوشنی عصبی هایشبکه

 یهاالگوریتم خانواده و CNN-Faster R مانند اشیا
2YOLO2 [کرد  اشاره[ . 

ها، استفاده از مدل نیدقت ا شیافزا یبرا ر،یاخ یهاسال در

فتاده ا جا یالمللنیصورت مرسوم در عرصه بتوجه به یهاسمیمکان

 سازدمیسر میرا  تیقابل نیتوجه به مدل، ا سمیاست. افزودن مکان

                                                                                                                                                               
1 Conveloutional neural network 
2 You Only Look Once 

متمرکز شده و  ریتر در تصومهم ینواح یکه هوشمندانه بر رو

 منجر به حذف ،امر نیا .کند تیرا تقو ترزکنندهیمتما یهایژگیو

 .] ۳ [ شودیم نهیزمپس زینو

 یینماشکل بارز خودبه یقاتیتحق خلأ کی ها،شرفتیپ نیا رغمیعل

 بُعد از اطلاعات کیتوجه موجود، بر  یهاسمی. تمرکز مکانکندیم

با  نهیبه یسازعدم امکان مدل و SE۳ در یمانند توجه کانال)

 ،هاتیمحدود نیاست. ا یکانال یهایژگیو و یاطلاعات مکان

 نهیبه بیترک جادیا گر،یدیشود. ازسو تمنجر به کاهش دق تواندیم

 وبیزمان عبندی همطبقه یاز سطوح مختلف که برا هایژگیو

محسوب  یچالش جد کیاست،  یبزرگ و کوچک ضرور

 کی ؛شودیتلاش م قیقتح نیدر ا ،هاچالش نیرفع ا ی. براشودیم

 نهیو به قیبندی دقطبقه یبرا ییبر توجه فضا یمبتن نینو یمعمار

مدل  کی ق،یتحق نیفولاد ارائه شود. در ا یهاسطح ورق وبیع

 یبندماژول توجه و طبقه ها،یژگیشامل استخراج و یامرحلهسه

 :شودیارائه م

 یرانتقال و معما یریادگیبا  یژگیاستخراج و ؛اول مرحله

VGG16۱. 

 ندیافر کی و یعددوبُ یینگاشت توجه فضا کی جادیا ؛مرحله دوم

 (.بر توجه یمجدد مبتن یینمابزرگ)

ن آ شیفولاد و نما یهادر ورق یبندی نوع خرابطبقه ؛سوم مرحله

 شده. جادیا شنیکیدر وب اپل

به روش  ۳مرتبط، در بخش  یبه کارها ،مقاله نیا 2در بخش 

در  .شودیپرداخته م یابیو ارز یسازهیبه شب ۱و در بخش  قیتحق

 سهیمقابه  0در بخش  ،یکاربرد شنیکیبه ساخت وب اپل ۵بخش 

 یریگجهینتبه  7سطح فولاد و در بخش  وبیبندی عطبقه یهامدل

 .شودیپرداخته م ندهیآ یو کارها

 مرتبط یکارها -۲
. شده است انجام یاریبس قاتیتحق ،تاکنون یلادیم 261۵از سال 

در  ایبندی اشبا تمرکز بر طبقه 261۵در سال  ،[۱و همکارانش ] نر

ها کردند. آن یا معرفر Faster R-CNNی معمار ،یزمان واقع

3 Squeeze-And-Excitation 
4 Visual Geometry Group 
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

استفاده  PASCAL VOC 2007داده  از مجموعه یابیجهت ارز

درصد  2/7۳ برابر بادقت متوسط(  نیانگیم) MAP1کردند و به 

 کردیرو کی 261۲ل در سا ،[۵و همکارانش ] . هیافتندیدست 

که  سطح فولاد ارائه دادند وبیبندی عر طبقهمنظوهانتها ب-به-انتها

از سطوح مختلف شبکه با هم  یمراتبسلسله یهایژگیو ،در آن

NEU2- داده از مجموعه یابیها جهت ارز. آنشدندیم بیترک

DET شد، استفاده کردند و در بخش  یکه توسط خودشان معرف

یو  و . ژانگدندیدرصد رس 7/۲۲دقت برابر با به وبیع یبندطبقه

ماژول توجه  کیرا با افزودن  RetinaNet مدل 2626در سال ، ]0[

ی قیتطب ییفضا یژگیو بیماژول ترک کیو  یتفاضل یکانال

)۳(ASFF داده مجموعه یمدل را بر رو نیها ابهبود دادند. آن 

NEU-DET کرده و به یابیارز MAP  صد دست در 2۵/70برابر با

 .افتندی

را  Faster R-CNNی معمار 2626[ در سال 7و همکارانش ]وی 

دار و وزن موردعلاقه هیاستخر ناح هیلا کیبا استفاده از 

 نهیظم بهنامن وبیبهتر ع تشخیص یبرا ریرپذییتغ یهاکانولوشن

، NEU-DET داده مجموعه یانجام شده بر رو یابیکردند. در ارز

 همکارانشو  تانگ .دندیدرصد رس ۱/72 بابرابر  MAP ها بهآن

همراه به ResNet50بر  یمدل مبتن کیاز  2621[ در سال 0]

استفاده  MSMP)۱( یاسیماژول ادغام چندمق کیتوجه و  سمیمکان

 یابیارز NEU-DETداده  مجموعه یروش که بر رو نیکردند. ا

درصد نسبت به شبکه  0۵/۳ زانیبه م MAPشد، توانست بهبود 

مدل  2622[ در سال ۲و همکارانش ] گوا نشان دهد. ر هیپا

MSFT-YOLO از  افتهیبهبود ایکردند که نسخه یرا معرف

YOLOv5  بیر ترکمنظوهبر ترنسفورمر ب یجزء مبتن کیبا 

داده  مجموعه یمدل بر رو نیاست. ا یو محل یاطلاعات سراسر

NEU-DET دقت  نیانگیشد و به م یابیارزMAP  2/7۵برابر با 

مدل  کی 262۱[ در سال 16و همکارانش ] لی. افتیرصد دستد

                                                                                                                                                               
1 Mean Average Precision 
2 Northeastern University Surface Defect Detection 
3 Adaptive Spatial Feature Fusion 
4 Multi-Scale Merging/Pooling Module 
5 Multi-Scale Feature Extraction 
6 Efficient Feature Fusion 
7 Bidirectional Feature Pyramid Network 
8 Northeastern University-Classification 

استخراج ) ۵MSFEنوآورانه  یهابا ماژول YOLOv5sبر  یتنمب

( ارائه کردند. یژگیکارآمد و بیترک) 0EFF( و یاسیچندمق یژگیو

 MAP اریبا مع NEU-DETمجموعه داده  یمدل بر رو نیا

[ 11همکارانش ]و  گائو. دیدرصد رس 60/7۳دقت  شد و به یابیارز

 تمیالگور بیرا با ترک YOLOv5-KBSمدل  262۱در سال 

YOLOv5توجه  سمی، مکانSE 7ی ژگیو بیو شبکه ترکBiFPN 

-NEUداده  مجموعه یانجام شده بر رو یابیارائه دادند. در ارز

DETمدل به  نی، اMAP  میفر 76درصد و سرعت  ۲/7۲برابر با 

 .افتیدست هیبر ثان

 بیبر ترک یمبتن یمدل، 262۵در سال [ 12] ژنگ و همکارانش

مدل با  نیو شبکه خودرمزگذار ارائه دادند. ا چندموجک لیتبد

توسط چندموجک و  یو مکان یفرکانس یهایژگیاستخراج و

 وبیع قیدق یبندبا خودرمزگذار، به طبقه هایژگیکاهش ابعاد و

 یانجام شده بر رو یابیاست. در ارز یافتهدست ولادسطح ف

 ۱۱/۲۲ برابر با دقت مدل به نی، ا0CLS-NEUداده جموعه م

 .افتیدست BPNNبا درصد  60/۲۲و  SVMبا درصد، 

بر  یمدل مبتن کی 262۵[ در سال 1۳وانگ و همکارانش ]

YOLOv11n ۲نوآورانه  یهابا ماژولAMSPPF یقی)ادغام تطب 

 یی)ماژول توجه فضا 16DSAM-C2PSA(، عیسر یاسیچندمق

 نهی( و تابع هزریرپذییتغ ی)کانولوشن خط 11LDConv(، ریرپذییتغ
12CIoU-Inner  مجموعه  یانجام شده بر رو یابی. در ارزدادندارائه

درصد  6/0۳ برابر با MAPمدل به  نی، اNEU-DETداده 

بر  یمدل مبتن کی 262۵[ در سال 1۱]لی و همکاران . افتیدست

 نی. ادادنده ارائ یعدچندبُ یژگیو تیو تقو یاسیچندمق تمیالگور

 ی( برایاچندشاخه ماندهیباق عی)تجم 1۳MRAMمدل از ماژول 

 تی)سر تقو 1۱MAEHو از ماژول  هایژگیزمان واستخراج هم

و  اسیمق وجوه مختلفادغام اطلاعات در  ی( برایعدتوجه چندبُ

 NEU-DETداده  مجموعه یمدل بر رو نی. اکندیکانال استفاده م

9 Adaptive Multi-Scale Pooling And Fusion 
10 Deformable Spatial Attention Module With Cross-

Stage Partial Spatial Attention 
11 Linear Deformable Convolution 
12 Inner Complete Iou 
13 Multi-Branch Residual Aggregation Module 
14 Multi-Dimensional Attention Enhancement Head 
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

درصد و سرعت  7/02 برابر بادقت  و بهشد  یابیارز MAP اریبا مع

0۲ FPS مدل  کدر همان سال، ی[ 1۵] . ژنگ و همکاراندیرس

 یچندموجک لیدتب بیبر ترک یسبک مبتن یکانولوشن یشبکه عصب

)1(LWT هایژگیتوجه و زمیو مکان )2(FAG  .نایارائه کردند 

شد  یابیارز دقت اریمع با NEU-CLS مجموعه داده یمدل بر رو

 .دیرس درصد 06/۲۲برابر با دقت و به 

 قیروش تحق -۳
قدرتمند  یبر معمار یمبتن نیمدل نو کیپژوهش،  نیدر ا

VGG16 یکانولوشن یو شبکه عصب (CNN) قیبندی دقطبقه یبرا 

 یریادگی کردیمدل از رو نی. اشودیسطح فولاد ارائه م وبیع

 ییهاانت هیکردن لا زیبهره برده و با فر VGG16 یدر معمار یانتقال

تفاده اس یاصل یهایژگیوکننده  عنوان استخراجاز آن به ،شبکه نیا

کانولوشن  یشبکه عصب کیمدل از  ی. اما در بخش اصلکندیم

 یینماگبزر زمیمکان کیو  ییماژول توجه فضا کیبا  افتهیرییتغ

ماژول »اختصار مدل که به یداریدقت و پا شیافزا یمجدد برا

 یبندبقهط زین یانیاست. در بخش پا شدهدهاستفا ه،شد دهینام «توجه

مدل  یکل ی. معمارشودیفولاد انجام م یهاورق بیآس نوع یینها

ماژول توجه و  ،یژگیاست: استخراج و یشامل سه بخش اصل

 .یینها یبندطبقه

 مدل یمعمار ۳-۱

: در مرحله اول، جهت استخراج هیبا شبکه پا یژگیاستخراج و -1

داده  مجموعه یکه بر رو VGG16 یعماراز م یاصل یهایژگیو

ImageNet یهاهی. لاشودیاستفاده م ،دیدهآموزش شیاز پ 

 یهایژگیدر استخراج و ییبالا ییتوانا یمعمار نیا یکانولوشن

وردی این بخش . ددارن یورود ریاز تصاو یمراتبو سلسله یاصل

 یژگینقشه و کیبخش،  نیا یخروجهای فولاد و تصاویر ورق

 .شودیاناله است که به ماژول توجه منتقل مچندک

                                                                                                                                                               
1 Legendre Multiwavelet Transform 
2 Feature Attention Guidance 
3 Global Average Pooling 
4 Lambda 
5 Crazing 

مرحله اول شامل  یمرحله خروج نیماژول توجه: در ا -2

کانولوشن وارد شده و اعمال  یچندکاناله به شبکه عصب یهایژگیو

 :شودیآن اجرا م یرو بیترتبه ریز

کاناله با تک یینگاشت توجه فضا کی جادینگاشت توجه: ا دیتول

را  یمکان هیهر ناح تیکه اهم Sigmoidساز عالاستفاده از تابع ف

 .کندیمشخص م 1و  6 نیب یبا مقدار

عنوان شده بهدی: استفاده از نگاشت توجه تولهایژگیاسک کردن وم
 یاصل یهایژگیتک در نقشه وبهصورت تکماسک که به کی

 یهایژگیو تیشدن اهم رنگکار باعث کم نی. اشودیضرب م
 یاصل هیناح یهایژگیو تیفولاد و تقو ریتصاو نهیزمموجود در پس

 های ماسک شده است.و خروجی ویژگی شودیم ریتصاو
های ماسک شده، ویژگیمرحله  نیدر ا :وبیمع ینواح یسازروشن

های لایه واردو کاهش ابعاد  وبیمع ینواح یسازجهت روشن
شوند. خروجی این بخش به می، GAP)۳( یسراسر یریگنیانگیم

 د.شوسازی تطبیقی وارد مینمایی مجدد جهت نرمالبزرگبخش 
 هیلا کی خروجی لایه قبل به، در این بخشمجدد:  یینمابزرگ
ماسک شده بر  یهایژگیو نیانگیآن، م یکه ط شودوارد می ۱لامبدا

 کی مانند ندایفر نی. اگرددیم مینگاشت توجه تقس نیانگیم
ی آن ازسادهیپامکان  به هتوج با که عمل کرده یقیتطب یسازنرمال

 یکاهش اثر پراکندگامکان  TensorFlowو  Kerasدر چارچوب 
 از همین امر. دهدیم)در مدل پیشنهادی( را افزایش  نقشه توجهدر 

 یریجلوگسطوح فولاد کوچک  وبیع و فیظر یحذف الگوها
سیار ب اتیجزئ تشخیصمدل در  تیحساس ب،یترتنی. بدکندیم

پیدا  یهتوجقابل شبکه بهبود یو عملکرد کل هافتیشیافزا کوچک
 از جلوگیری جهت Dropout لایه یک بخش این انتهای در نماید.یم

 شود.می وارد بندیطبقه بخش به خروجی و گیردمی قرار برازش بیش
 بخشحاصل از  یخروج ،یانی: در بخش پایینها یبندطبقه -۳

فاده شده و با است شبکه متصل کامل وارد کیبه  نمایی مجددبزرگ
 خوردگیترککلاس  0در  ری، تصاوSoftmaxساز از تابع فعال

 پوسته ،0دارحفره سطح ،7هالکه، 0ناخالصی شامل، ۵ایشبکه
 .شوندیم یبندطبقه ی،به نوع خراب توجه با 16هاخراش، ۲نوردی

 

6 Inclusion 
7 Patches 
8 Pitted Surface 
9 Rolled-In Scale 
10 Scratches 
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

 است. شده داده شینما یشنهادیفلوچارت مدل پ 1در شکل 

 
 دل پیشنهادی(: فلوچارت م۱شکل )

 مدل یهاهیشرح لا ۳-۲
عصبی ین لایه بلوک اصلی سازنده شبکه ا :1شنلایه کانولو

است. در این لایه، یک فیلتر بر روی تصویر ورودی کانولوشن 

و با انجام عملیات کانولوشن حرکت کرده  گامبهگام صورتبه

ها را در ها و بافتهای محلی مانند لبه)ضرب ماتریسی(، ویژگی

کند. خروجی این لایه از طریق های ویژگی استخراج میالب نقشهق

 :شودمحاسبه می 1رابطه 

(1) 𝐶𝑖
(𝑙)

= 𝐵𝑖
(𝑙)
+ ∑ 𝐾𝑖.𝑗

(𝑙−1)

𝑎𝑖
(𝑙−1)

𝑗=1

× 𝐶𝐽
(𝑙)

 

 هستهاست. فیلتر یا  𝒍 اتریس بایاس در لایهم Bi(l) در این مدل،

𝐾𝑖.𝑗کانولوشن با نماد
(𝑙−1) شود که نشان داده میm*m  اندازه آن

به نگاشت  l-1 هیلادر  jاست و برای اتصال نگاشت ویژگی شماره 

رود. خروجی لایه کانولوشن با به کار می 𝒍 هیلادر  iویژگی شماره 

𝐶𝑖نماد 
(𝑙) شود. ورودی لایه کانولوشن اولیه با نمادنمایش داده می 

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Layer 
2 Activation Functions 
3 Exponential Linear Unit 
4 Linear 
5 Average Pooling Layer 
6Fully Connected Layer 

Ci(l − 1) ر اولین لایه کانولوشن برابر با شود که دمشخص می

 .است Xi و های فولادورقتصویر ورودی 

ازی سپس از هر لایه کانولوشن، از یک تابع فعال :2سازیتوابع فعال

شود. در این تحقیق از توابع مدل استفاده می بودنی رخطیبرای غ

 :است شدهاستفادهزیر 

[ نگاشت 1, 6] مقادیر ورودی را به بازه :Sigmoidساز فعالتابع 

 .است آلدهیدهد و برای تولید نگاشت توجه امی

های مرده، به با جلوگیری از مشکل نورون: ۳ELUساز فعالتابع 

 کند.تر مدل کمک میتر و دقیقهمگرایی سریع

م انجا بودنی رخطییک تبدیل خطی ساده را بدون اعمال غ :۱خطی

 .دهدمی

حاسبه میانگین مقادیر در یک ناحیه این لایه با م :۵لایه ادغام میانگین

 دهد.های ویژگی را کاهش میمشخص، ابعاد فضایی نقشه

وظیفه قرار دارد،  مدلاین لایه که در انتهای : 0کننده کامللایه متصل

 بندی( را برعهده را دارد.ی )طبقهبندکلاس

های لایه سازی خروجیاین لایه با نرمال: 7ایساز دستهلایه نرمال

 .ودشیممدل  ترسریع باعث پایداری و آموزشدر هر دسته،  قبلی

است که  یساختاربخش  کی :(GAP) لایه ادغام میانگین جهانی

آن،  یاصل فهیظ. ورودیبه کار م یژگیاستخراج و بخش یدر انتها

با محاسبه  کار را نیاست. ا یژگیو یهانگاشت 0ییابعاد فضا لیتقل

حاصل و  دهدانجام می یژگیو در هر کانال ریکل مقاد نیانگیم

 اتیلعم نیااست. مقدار اسکالر واحد  کی یژگینگاشت وتغییر هر 

 یریجلوگ 16برازش شیب دهیمؤثر، از پد ۲کنندهمیتنظ کیعنوان به

 بخشدیبهبود م یتوجهقابلبه شکل  مدل را میتعم تیکرده و قابل

[10]. 

در کنار حفظ  GAP یایاز مزا یبرداربهره یبرا ،یشنهادیپ مدل در

 «11پوشانهم نیانگیادغام م»صورت به هیلا ،یاطلاعات مکان یحداقل

بررسی مدل با حذف  شده است. یسازادهی( پ1 ،1برابر با ) 12با گام

 یدر منحن یاز ساختار شبکه، منجر به نوسانات جزئ GAP هیلا

7 Batch Normalization 
8 Spatial Dimension 
9 Regularizer 
10 Overfitting 
11 Overlapping Average Pooling 
12 Stride 
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

 ،یمشاهده تجرب نیا شد.آموزش  ندایدر طول فر 1یینها انیتابع ز

 تیلقاب نیآموزش و تضم ندایفر تیدر تثب GAP هیلا یتاینقش ح

ات به اثبرا های فولاد سطح ورق وبیع یبندمدل در طبقه نانیاطم

 رساند.

 یعنوان ابزاربه قیعم یریادگی هایمدل: این لایه در لامبدالایه 

 درون گراف یسفارش یاضیر اتیعمل فیر تعرمنظوهبتوانمند 

هر  یامکان اجرا هیلا نی. ارودیم کار به یشبکه عصب یمحاسبات

 فیبه تعر ازیبدون آنکه ن کند،یرا فراهم م 𝒇(𝟎)خواه نوع تابع دل

 تیقابل، انتشارپس قیحال از طر نیباشد و در ع دیکلاس جد کی

 .[10] کندیآموزش حفظ م یخود را برا یریپذتفاضل

 یینماگبزر دنایفر یسازادهیر پمنظوهبلامبدا  هیپژوهش، از لا نیا در

 شیافزا ،. نتیجه آناست شدهاستفادهبر توجه  یمبتن یقیمجدد تطب

عیوب سطحی کوچک در تصاویر مدل نسبت به  تیحساس

 یهایژگیو نیانگیم محاسبهپس از  هیلا نیا های فولاد است.ورق

دو مقدار را  نینگاشت توجه، نسبت ا نیانگیشده و م ماسک

 .کندیمحاسبه م یقیتطب یسازنرمال کیعنوان به

مدل شامل استخراج ویژگی و ماژول  یمراحل محاسباتدر ادامه 

ابتدا  شده است. در مرحله بیانبهمرحلهصورت بهبندی توجه و طبقه

 .تشریح شده است 1حاسباتی در جدول نمادهای م

 نمایش داده شده است: 2ورودی تصویر در رابطه  -1

(2) 𝐼 ∈  ℝ^(𝐻 ×𝑊 × 𝐶) 
 

 ۱و  ۳در رابطه  سازیو نرمال VGG16با  هایژگیج واستخرا -2

 بیان شده است:

(۳) 𝐹𝑣𝑔𝑔 = 𝑉𝐺𝐺16(𝐼) 

(۱) 𝐹𝑏𝑛 = 𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹𝑣𝑔𝑔)), 
 

 بیان شده است: ۵در رابطه  تولید نگاشت توجه -۳

(۵) 𝐴 = 𝜎(𝐶𝑜𝑛𝑣1 × 1(𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙2 × 2(𝑓(𝐶𝑜𝑛𝑣1
× 1(𝐹𝑏𝑛)))))  

 

 

                                                                                                                                                               
1 Loss 

 پیشنهادی مدل یمحاسبات ینمادها: (۱)جدول 

 توضیح نماد

𝐹𝑏𝑛 پایه  شبکه از شده استخراج هایویژگیVGG16 

 سازینرمال از پس

H,W مکانی ابعاد، هاویژگی نقشه عرض و ارتفاع 

 (200 ,200) تصویر

C [۳] ویژگی هایکانال تعداد 

A توجه نگاشت 

𝐹 _𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑 شده ماسک هایویژگی 

𝐺𝐴𝑃 شده ماسک هایویژگی سراسری میانگین 

Ā توجه نگاشت مقادیر کل میانگین 

ε )مقدار کوچک )برای جلوگیری از تقسیم بر صفر 

𝑣𝑟𝑒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 تطبیقی نماییبزرگ از پس نهایی هایویژگی 

𝐹𝑣𝑔𝑔 خروجی استخراج ویژگی 

σ(⋅) ساز تابع فعالSigmoid 

𝐶𝑜𝑛𝑣1 ×  یسازفشرده یبرا 1×1کانولوشن با هسته  هیلا 1

 هاکانال

𝑓(0) غیرخطی سازفعال تابع (مانند ELU یا ReLU) 

𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙2
× 2(0) 

 یمکان یسازصاف یبرا یمحل یریگنیانگیم

W1, b1  وزن و بایاس لایهDense بندیاول در طبقه 

W2, b2 بایاس لایه  وزن وDense بندیدوم در طبقه 

h1  خروجی لایهDense ساز اول با فعالReLU 

y بندی خروجی بردار احتمال طبقهSoftmax 

𝑐̂ 0 شده مدل بینیپیش کلاس با طبقه خرابی 

 بیان شده است: 0در رابطه  هاگذاری ویژگیماسک -۱

(0) 𝐹𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑 = 𝐴⊙ 𝐹𝑏𝑛, 
 

بیان شده  7در رابطه  لایه ادغام میانگین جهانیهش ابعاد با کا -۵

 است:

(7) 𝐹 _𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑 =  𝐺𝐴𝑃(𝐹_𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑) 
Ā =  𝐺𝐴𝑃(𝐴) 

 بیان شده است: 0ی با لایه لامبدا در رابطه قیتطب یسازنرمال -0

(0) 𝑣𝑟𝑒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑(𝑘) = 𝐹 𝑚𝑎𝑠𝑘𝑒𝑑(𝑘)/(Ā + 𝜀) 
 

 بیان شده است: ۲بندی در رابطه طبقه -7
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

(۲) 
𝑦 = Softmax(𝑊2 ⋅ ReLU(𝑊1(𝑣𝑟𝑒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑(𝑘))

+ 𝑏1) + 𝑏2) 

𝑐̂ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑖

 (𝑦𝑖) 

 مجموعه داده ۳-۳
-NEUو ]NEU‑DT [17معتبر  در این تحقیق از دو مجموعه داده

CLS [10 ] یفولاد یارهادر نو یسطح یهایبندی خرابطبقهبرای 

ایجاد شده است،  Northeasternتوسط دانشگاه  که نورد گرم

های کلی دو مجموعه داده به شرح زیر است. ویژگی شدهاستفاده

 است:

 کسلیپ 266×266، با ابعاد 1یخاکستر ریتصو 1066: ریتصاو تعداد

 (:بینوع ع 0) هاطبقه

ن درو، 2یسطح یخوردگترکانواع خرابی شامل  به توجه با

 7هاو خراش 0، پوسته نوردی۵دارحفره، سطح ۱هاپچ، ۳یماندگ

 .است ریتصو ۳66و تعداد نمونه در هر کلاس  شودیم

 NEU‑DTمجموعه داده  -۱

رود و از تعداد این مجموعه داده برای تشخیص اشیا به کار می

و  Train پوشه دودر  26به  06تصویر به نسبت  1066

Validiation به شرح زیر  0هابرچسبوی یک فایل و حا داد قرار

 است:

 یهر خراب یبرچسب کلاس و مختصات برا یحاو XML یهالیفا

و برای هر تصویر در  است ایاشتشخیص  عملیات یمناسب برا

در . وجود دارد XMLیک فایل  Validiationو  Trainی هاپوشه

تصویر در پوشه  ۳06 و Trainتصویر در پوشه  1۱۱0انتها 

Validiation .قرار دارد 

 NEU-CLSمجموعه داده  -2

 رود و تعدادبندی تصاویر به کار میاین مجموعه داده برای طبقه

تصویر در پوشه  ۳6و  Train پوشهتصویر در  1776تصویر،  1066

Validiation ( بیبرچسب کلاس )نوع ع یداد و فقط دارا قرار

 .شودیارائه نم بیبوده و مختصات محل ع

                                                                                                                                                               
1 Grayscale 
2Crazing 
3 Inclusion 
4 Patches 

 لگوریتم مدل پیشنهادی در پایتونساختار ا ۳-۴
 :هیبا شبکه پا یژگیاستخراج و -1

شود و اندازه تصاویر از سایز انجام می پردازششیپدر ابتدا 

 هیلا کند و واردتغییر پیدا می ۳×266×266 زیسابه  1×266×266

و تحت  شوندیمفریز شده  هیلا کبا ی VGG16 یمعمار یورود

تعداد پارامترها و  شیسبب افزا که رندیگیآموزش قرار مشیپ

ی شبکه پایه هایژگیواستخراج  و 060/۳۵۲/2به  6اتصالات از 

 .شودیم چندکانالهنقشه ویژگی  صورتبه

 ماژول توجه: -2

و  شودیمخروجی نقشه ویژگی مرحله قبل وارد ماژول توجه 

 :دینمایمترتیب طی مراحل زیر را به

 تولید نگاشت توجه 

است  1×1کانولوشنی متوالی با فیلترهای  هیل چندلاشام ندیاین فرا

سازی تدریجی، استخراج اطلاعات فشردهبر علاوههدف آن  و

 مهم است: یژگیو و مکانی

 کی ی استخراج شده از مرحله قبل واردهایژگیو توجه اول: هیلا

و پس از عمل  شوندیم 1×1در اندازه  لتریف 120کانولوشن با  هیلا

توجه دوم  هیبه لا Eluساز و اعمال تابع فعالضرب کانولوشنی 

از  تعداد پارامترها و اتصالات شیسبب افزا هیلا نی. اشودیمنتقل م

 .گرددیم 0۵00۱به  26۱0

 کخروجی لایه توجه اول به لایه توجه دوم که یتوجه دوم:  هیلا

و پس  شودیماست، وارد  1×1در اندازه  لتریف ۳2کانولوشن با  هیلا

توجه  هیبه لا Eluساز و اعمال تابع فعال یضرب کانولوشناز عمل 

سبب کاهش تعداد پارامترها و اتصالات  هیلا نی. اشودیدوم منتقل م

 .گرددیم ۱120به  0۵00۱از 

 کی سوم کهتوجه  هیبه لا دومتوجه  هیلا یتوجه سوم: خروج هیلا

و پس  شودیوارد ماست،  1×1در اندازه  لتریف 10کانولوشن با  هیلا

ادغام  هیبه لا Eluساز و اعمال تابع فعال یاز عمل ضرب کانولوشن

سبب کاهش تعداد پارامترها و  هیلا نی. اشودیمنتقل م متوسط

 .گرددیم ۵20به  ۱120اتصالات از 

5 Pitted Surface 
6 Rolled‑in Scale 
7 Scratches 
8 Annotations 
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 VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یسطح فولاد با مدل وبیع یبندطبقه

خروجی لایه توجه سوم به لایه ادغام متوسط ادغام متوسط:  هیلا

متوسط کاهش  زانیبه م هادادهدارد و  2×2پنجره که  شودیموارد 

 .رسدیم 6تعداد پارامترها به  هیلا نیا یدر انتها .ابدییم

خروجی لایه ادغام متوسط به لایه توجه چهارم : چهارم توجه هیلا

 شودیوارد ماست،  1× 1در اندازه  لتریف 10کانولوشن با  هیلا ککه ی

، Sigmoidساز و اعمال تابع فعال یو پس از عمل ضرب کانولوشن

 .کندیمتغییر پیدا  17به  6اد پارامترها و اتصالات از تعد

 هایژگیماسک کردن و 

عنوان ماسک بر به تولیدشدهبخش، نگاشت توجه  نیدر ا

 :شودیاعمال م یاصل یهایژگیو

در  1×1در اندازه  لتریف ۵12کانولوشن با  هیلا کی: لایه کانولوشن

ساز و پس از اعمال تابع فعال شودیم یسیضرب ماتر نگاشت توجه

تعداد  شیسبب افزا هیلا نی. اشودیچندمنظوره منتقل م هیبه لا یخط

 .گرددیم ۵12به  17پارامترها و اتصالات از 

 ماسک کردن یبراخروجی لایه کانولوشن قبلی چندمنظوره:  هیلا

 هیچندمنظوره به لا هی)لا شودیموارد  چندمنظورهبه لایه  هایژگیو

 انیبخش متصل است(. در پا نیدر ا کانولوشن هیساز اول و لالنرما

 .ابدییکاهش م 6به  ۵12مرحله تعداد پارامترها و اتصالات از  نیا

 و کاهش ابعاد وبیمع ینواح یسازروشن 

ی سازدر جهت روشن یجهان نیانگیادغام م هیلا بخش دو نیا در

دوم  هیوره و لاچندمنظ هیاول به لا هی. لانواحی معیوب قرار دارد

 .است کانولوشن این بخش هیبه لا یجهان نیانگیادغام م

 مجدد یینمابزرگ 

بر علاوه تا شودیملامبدا وارد  هیلا کخروجی مرحله قبل به ی

 ت،ی. در نهای تطبیقی هم انجام شودسازنرمال ندیفرا ،کاهش اندازه

مدل  به 1برازششیب از یریمنظور جلوگبه Dropout هیلا کی

 .شودیضافه ما

 نهایی بندیطبقه 

ل ی به مدبندطبقهکامل جهت  کنندهمتصل هیلا بخش، دو نیدر ا

 :شودیماضافه 

 :اولکننده کامل متصل هیلا

                                                                                                                                                               
1 Overfitting 

کننده کامل اول با متصل هیمجدد به لا یینمامرحله بزرگ یخروج

 هیلا کی. سپس شودیوارد م Eluساز نورون و تابع فعال 120

Dropout ل متص هیلا نیبرازش به اشیاز ب یریجلوگ منظوربه

 .شودیم

 : ساختار مدل پیشنهادی در پایتون(۲)جدول 

 مدل هالایه هاسایز داده پارامترها

۰ (None, 200, 

200, 3) 

input_layer_1 

گی
ویژ

ج 
خرا

ست
ا

 

060/۳۵۲/2 (None, 12, 12, 

512) 

VGG16-1layer 

6 (None, 6, 6, 

512) 

MaxPooling2D 

26۱0 (None, 6, 6, 

512) 

BhNormalization 

0۵00۱ (None, 6, 6, 

128) 

conv2d-1 

جه
تو

ت 
اش

نگ
د 

ولی
ت

 

۱120 (None, 6, 6, 

32) 

conv2d-2 

۵20 (None, 6, 6, 

16) 

conv2d-3 

6 (None, 6, 6, 

16) 

AveragePooling2D 

17 (None, 6, 6, 1) conv2d-4 

۵12 (None, 6, 6, 

512) 

conv2d 

ک
اس

م
 

6 (None, 6, 6, 

512) 

multiply 

6 (None, 512) GlobalAePooling-

1 

عاد
ش اب

اه
ک

 

6 (None, 512) GlobalAePooling-

2 

6 (None, 512) Lambda 

گ
زر

ب
ما

ن
یی

 

6 (None, 512) dropout 

00۱/0۵ (None, 128) dense_1 

قه
طب

ند
ب

ی
 

6 (None, 128) dropout_2 

77۱ (None, 6) dense_2 

 دوم: کننده کاملمتصل هیلا

نورون و تابع  0 ی به این لایه بابندکلاسخروجی لایه قبلی جهت 

و برحسب تعداد عیوب موجود  شودیموارد  Softmaxساز فعال

، شامل یاشبکه یخوردگترککلاس  0به  داده مجموعهدر 

ها خراش ی ودار، پوسته نوردها، سطح حفره، لکهیناخالص

بخش مدل پیشنهادی شامل  ۵هر  2در جدول  .شوندیمی بندطبقه
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استخراج ویژگی، تولید نگاشت توجه، ماسک، کاهش ابعاد و 

ها و تعداد ها در لایهها، سایز دادههمراه نام لایهبندی بهطبقه

ساز پایتون نمایش داده شده پارامترهای حاصل از هر لایه در شبیه

 در دسترس است. [1۲] کد دراست. 

 ش ارزیابیرو ۳-5
 یارهایعاز م فولاد ریدر تصاو هایخرابی انواع بندطبقه یابیارز یبرا

در . شودیماستفاده  ۳صحت و ، دقت2، بازخوانی1F1امتیاز 

 :شودیمپارامتر زیر استفاده  ۱معیارهای بالا 

TP۱: خراب ورق فولاد های مثبت )مثلاًبینی درست برای نمونهپیش 

 .(بندی دادهطبقه خرابرا 
۵FPبندی داده منفی را مثبت طبقه نمونهبینی اشتباه که مدل یش: پ

 .بندی داده(طبقهخراب را سالم )مثلاً ورق فولاد 

FN0: بندی داده مثبت را منفی طبقه نمونهبینی اشتباه که مدل پیش

 .را سالم اعلام کرده(ورق فولاد خراب )مثلاً 
7:TN الم س ورق فولاد)مثلاً های منفی درست برای نمونه ینیبشیپ

 .بندی داده(را سالم طبقه

تعداد موارد درست  میاست که حاصل از تقس یاریمع دقت

مقدار  کیکل موارد است. دقت، مجاورت  به شده داده بندیطبقه

 گر،ید عبارت است. به یواقع ای یعیمقدار طب کیبا  شدهمحاسبه

 گیریاندازهقابلآن  که دقت یقیمقدار دق تواندیم یابیارز اریمع نیا

 شود:محاسبه می 16، از رابطه کند یریگاست را اندازه

(16) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
           

 

 اً کلاس تعداد موارد واقع کی یها: برامثبتی نیبشیپدقت 

رست جمع اقلام دبر  می( تقسحیبرچسب صح ی)دارا شدهبندیطبقه

محاسبه  11، از رابطه ست با برچسب متعلق به آن طبقه استنادر ای

 شود:می

(11) precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  

                                                                                                                                                               
1 F1-Score 
2Recall 
3 Precision 
4 True Positive 

 شدهبندیطبقه یدرستکه به یاز موارد ی: اشاره به کسربازخوانی

 12، از رابطه کلاس کیدر  شدهبندیطبقهبه تعداد کل موارد 

 شود:محاسبه می

(12) recall =
TP

TP+FN
             

و بازخوانی. مخصوصاً در صحت : معیاری ترکیبی برای F1امتیاز 

 شودمحاسبه می 1۳، از رابطه های نامتوازن کاربرد زیادی داردداده

[26]. 

(1۳) 
F1_Score

=
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
 

   

 سازی و ارزیابیشبیه -۴
از  همقال نیقبل، در ا یهاشده در بخشارائه حاتیبه توض توجه با

-NEU و NEU‑DETمجموعه داده از  Trainتصویر پوشه  1۱۱0

CLS  نورد گرم،  یفولاد یدر نوارها یسطح یهایخرابشامل انواع

در ایدر اسپ طیدر مح یسازهیشب یبا اجرا جینتا است. شدهاستفاده

 26 یو حافظه تصادف Corei7تاپ با پردازنده و در لپ ۵نسخه 

مرحله بهمرحله یسازهیشب نیا جیآمده است. نتادستبه تیگابایگ

 :شودیگذاشته م شیبه نما

 هادادهاجرای آنالیز اکتشافی  ۴-۱
 Trainتصویر پوشه  1۱۱0بر  هادادهدر این مرحله آنالیز اکتشافی 

 زصورت تصادفی اتصویر به 10تعداد  2اجرا شده است. در شکل 

 است. شده داده شینماهای( مختلف ی )طبقههاکلاس

 اجرای مدل ۴-۲
جدول طبق  Trainی هادادهدر این مرحله مدل پیشنهادی بر روی 

 .شودیمست، اجرا پارامترها ابرکه حاوی  ۳

 

5 False Positive 
6 False Negative 
7 True Negative 
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 Train مختلف در یهااز کلاس ریتصو ۱8تعداد  (:۲)شکل 

 

 ی مدل پیشنهادیپارامترها ابر(: ۳)دول ج

 توضیحات مقدار/انتخاب مترپارا

 سایز تصویر ورودی ۳*266*266 ورودی مدل

 هابستهاندازه  hctaB 0۱اندازه 

 تعداد دور آموزش hcoaB ۵6تعداد 

 هاهیلانرخ  tuocort (۵/6 ،2۵/6)نرخ 

 GAP سازفعالتابع  ELU ،Sgioogi سازتابع فعال

 مدل سازبهینه Adam سازبهینه

-Categorical Cross تابع هزینه

Entropy 
 0تابع هزینه برای 

 کلاس

kcbblcaC Stop_Callback توقف زودهنگام 

nucgT 11۵0 تعداد تصویر تصویر 

lcb 2۲6 تعداد تصویر تصویر 

ncbgigctgoT ۳06 تعداد تصویر تصویر 

Learning Rate 6661/6 نرخ آموزش 

 دقت رییغشکل روند ت نیادر ادامه نمودار دقت مدل پیشنهادی )

 ی. محور افقدهدیم شیآموزش نما ندایمدل را در طول فر

مقدار دقت  یو محور عمود یآموزش یهادهنده شماره دورهنشان

 یعملکرد مدل روآبی و قرمز،  بیترتبه یمدل است. دو منحن

( در مجموعه داده .دندهیرا نشان م رزیابیآموزش و ا یهاداده

NEU‑DET  داده  و در مجموعه ۳در شکلNEU-CLS  در شکل

 نمایش داده شده است: ۱

 
 NEU‑DETنمودار دقت در مجموعه داده  :(۳شکل )

 

 
 NEU-CLS(: نمودار دقت در مجموعه داده ۴شکل )

 ارزیابی ۴-۳
 :شودیمارزیابی در دو سناریو انجام 

در این سناریو مدل پیشنهادی بدون بخش ماژول : سناریوی اول

و  VGG16با  هایژگیواستخراج  توجه و فقط با دو بخش

. در شودیم اجرا Trainو  Test ی بخشهادادهی بر روی بندطبقه

 زیسا ها،هیهمراه نام لابه 2در سناریوی مدل  هایبخش ۱جدول 

 سازهیدر شب هیحاصل از هر لا یها و تعداد پارامترهاهیها در لاداده

 .داده شده است شینما تونیپا

 ۳ی ابر پارامترهادون ماژول توجه، از جدول برای اجرای مدل ب

 رییشکل روند تغ نی)ا 2سناریوی نمودار دقت است.  شدهاستفاده

 ی. محور افقدهدیم شیآموزش نما ندایدقت مدل را در طول فر

مقدار دقت  یو محور عمود یآموزش یهادهنده شماره دورهنشان

 یمدل روعملکرد  و قرمز، یآب بیترتبه یمدل است. دو منحن

.( در مجموعه داده دندهیرا نشان م یابیآموزش و ارز یهاداده

NEU‑DET  در مجموعه داده  و ۵در شکلNEU-CLS  در شکل

 داده شده است: شینما 0
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 تونیدر پا بدون ماژول توجه مدل یساختار جدول(: ۴)جدول 

 مدل هالایه هاسایز داده پارامترها

۰ 
(None, ۲۰۰ 200, 

3) 
input_layer_1 

گی
ویژ

ج 
خرا

ست
ا

 

۷۱۲/۷۱5/۱۴ (None, 6, 6, 512) VGG16--

1layer 
۰ (None, 512) global_average 

_pooling2d 
۰ (None, 512) dropout_2 

66۴/65 (None, 128) dense_2 

قه
طب

ی
ند

ب
 

۰ (None, 128) dropout_3 
۷۷۴ (None, 6) dense_3 

 

 
 NEU‑DET در ۱یوی نمودار دقت مدل در سنار (:5شکل )

 

 
 NEU-CLS در ۱(: نمودار دقت مدل در سناریوی 6شکل )

 س،یماتر نیدر ا) یختگیردرهمماتریس  0و  7 شکلدر انتها در 

 یهاکلاس یشده و محور عمود ینیبشیپ یهاکلاس یمحور افق

که کلاس  ییهاهر سلول، تعداد نمونه در اند.قرارگرفته یواقع

علق به مت و کرده ینیبشیبوده و مدل پ ردنظرمودر سطر  شانیواقع

در مجموعه ( داده شده است شیکلاس ستون متناظر هستند، نما

داده  شینما NEU-CLSدر مجموعه داده و  NEU‑DETداده 

 شده است:

دو مجموعه  یو برا ویمدل را در دو سنار یابیارز جینتا ۵در جدول 

. هر هددیم شی( نماNEU-CLSو  NEU-DETداده مختلف )

 یبندمدل طبقه یاصل یابیارز یارهایاز مع یابا مجموعه ویسنار

 :است شدهبررسی F1 ازیو امت یمانند دقت، دقت مثبت، بازخوان

 

 
 NEU‑DET در ۱ یویسناری ختگیردرهمماتریس  (:۷شکل )

 
 NEU-CLS ۱ یویسناری ختگیردرهم(: ماتریس 8شکل )

 

 قالب درصد((: نتایج سناریوی اول )در 5) جدول

 دقت روش
دقت 

 مثبت
امتیاز  بازخوانی

F1 
 مجموعه داده

NEU‑DE ۲۱/8۴ 88/8۳ 6۱/8۴ 8۴/۰ 1سناریو 

T 
 NEU-CLS 8۴/8۴ ۰8/85 85 85/86 1سناریو 

تصویر  ۳06در این سناریو مدل پیشنهادی بر روی  :سناریوی دوم

نتایج حاصل  16و  ۲اجرا شده و در شکل  Validiation عنوانبه

 و NEU‑DET ی نوع خرابی در دیتاستنیبشیپی و بندکلاس از

NEU-CLS ، نیدر اریختگی )ماتریس درهم 12و  11در شکل 

 یشده و محور عمود ینیبشیپ یهاکلاس یمحور افق س،یماتر
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و  NEU‑DET( در مجموعه داده اندقرارگرفته یواقع یهاکلاس

ل را در دو مد یابیارز جینتا 0جدول و  NEU-CLSمجموعه داده 

-NEUو  NEU-DETدو مجموعه داده مختلف ) یو برا ویسنار

CLSیارهایاز مع یابا مجموعه وی. هر سناردهدیم شی( نما 

و  یمانند دقت، دقت مثبت، بازخوان یبندمدل طبقه یاصل یابیارز

 است: شدهبررسی F1 ازیامت

 
 NEU‑DETی خرابی در بندکلاس(: نتایج حاصل از 8شکل )

عملکرد مدل و نقشه توجه مدل را برای دو نمونه تصویر  ۲شکل 

 دهد:نشان می NEU-DETاز دیتاست 

  سمت چپ، تصویر واقعی با برچسب کلاسScratches 

 )پایین( قرار دارد. Inclusion)بالا( و 

 بندی موفق هر سمت راست، نقشه توجه مدل پس از طبقه

 شود.نمونه مشاهده می

 

 
 NEU‑CLSی خرابی در بندکلاس(: نتایج ۱۰شکل )

عملکرد مدل و نقشه توجه مدل را برای دو نمونه تصویر  16شکل 

 دهد:نشان می NEU‑CLSاز دیتاست 

 سمت چپ، تصویر واقعی با برچسب کلاس Inclusion 

 .)پایین( قرار دارد Pitted_Surface)بالا( و 

 بندی موفق هر سمت راست، نقشه توجه مدل پس از طبقه

 شود.ده مینمونه مشاه

 
 NEU‑DET در ۲ی سناریوی ختگیردرهم(: ماتریس ۱۱شکل )

 
 NEU‑CLS در ۲ یویسناری ختگیردرهم(: جدول ۱۲شکل )

 )در قالب درصد((: نتایج سناریو دوم 6)جدول 

 دقت روش
دقت 

 مثبت
امتیاز  بازخوانی

F1 

مجموعه 

 داده

سناریو 

۲ 
8۲/88 ۳8/88 ۳۳/88 88 NEU‑ 

DET 

سناریو 

۲ 
88/88 8۰/88 85/88 88 NEU-

CLS 

 بندیساخت وب اپلیکیشن طبقه -5
 یهادر ورق هایبندی خودکار انواع خرابطبقه جهت، مقاله نیدر ا

 کورمیبا استفاده از فر یکاربرد شنیکیوب اپل کی یفولاد

Streamlit ا ت دهدیابزار، به کاربران امکان م نیاست. ا شدهساخته

را موجود  وبینوع ع ،یفولاد یهاورق ریتصاو یبا بارگذار

[ دسترس 21در ] یصورت خصوصبه شنیکیاپل نی. امشخص کند

 هشد داده شیآن نما یاز رابط کاربر تصویری، 1۳است و در شکل 

 است.
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 یبندطبقه شنیکیوب اپل(: ۱۳) شکل

سطح فولاد  وبیع صیاز سامانه تشخ تصویری نمونه 1۳شکل 

 شیرا نما (Grad-CAM)ه و نقشه توج VGG16بر مدل  یمبتن

 شکل: یاجزا حاتیتوض .دهدیم

د تا کن یسطح فولاد را بارگذار ریتصو لیفا تواندیم کاربر -1

 دهد. صیرا تشخ بیسامانه نوع ع

 همراه نقشه توجه مدلسطح فولاد به ریتصو ،یاز بارگذار پس -2

را که مدل  ریاز تصو ییها. نقشه توجه بخششودیداده م شینما

)قرمز،  ینمودار یهاداده، با رنگ صیمهم تشخ یبندطبقه یبرا

 .دهدی( نشان میزرد، آب

 بیع )طبقه( هر کلاس یاحتمال مدل برا زانیسمت راست، م در

مدل  صینمونه، تشخ نیآورده شده است. در ا یصورت عددبه

 ریدرصد از سا ۱0/۲۵با دقت که است  یسطح یخوردگکلاس ترک

 .بالاتر است اریبس عیوب

سطح  وبیبندی عطبقه یهامدل سهیمقا -6

 فولاد
ح سط وبیبندی عطبقه یهاعملکرد مدل سهیمقااین بخش به در 

سناریوهای پیشنهادی در این مقاله ، دقت شامل اریفولاد براساس مع

در جدول  جی. نتاشودیمسال اخیر پرداخته  ۵در  قاتیتحق ریو سا

 است. بیان شده 7

های با مدل 2شود، سناریو شاهده میم 7طور که در جدول همان

 در دو رویکرد زیر برتری مطلق دارد: پیشین

نسبت به  درصد ۲0/۲۲بالای  دقت با 2 ویدر سنارپیشنهادی مدل 

بهبود  %610/6از  شیب درصد 06/۲۲[ با 1۵] مدل موجود نیبهتر

                                                                                                                                                               
1 Percent 
2 NEU 

این امر نمایانگر قدرت مدل و قدرت آن در نشان داده است. 

 و سطحی ریز است. تشخیص عیوب کوچک

 سطح فولاد وبیبندی عطبقه یهامدل سهیمقا(: ۷)جدول 

 1دقت داده مجموعه مدل محققان سال

 Attention CLS -2N ۲0/۲۲ 1سناریو  262۵

 Cnn-۳V N-CLS ۲0/۲۵ 2سناریو  262۵

 LWT+ A-E N-CLS 60/۲۲ ژنگ وهمکاران 262۱

 LWT+FAG N-CLS 06/۲۲ ژنگ وهمکاران 262۵

 V-Cnn N-DET ۳0/۲۱ 1سناریو  262۵

 Attention N-DET ۲2/۲۲ 2 ویسنار 262۵

 قدرت مدل یاصل لیدلا 6-۱
 .زیو کاهش نو وبیمع ینواح یسازتوجه: برجسته ماژول -1

 و کاهش ابعاد. یقیتطب یسازلامبدا: نرمال هیلا -2

۳- Dropout  وFully Connectedبرازش و شیاز ب یری: جلوگ

 .یریذپمیبهبود تعم

مؤثر با  بیو ترک قیعم یهایژگی: استخراج وVGG16 هیپا -۱

 توجه.

 گیری و کارهای آیندهنتیجه -۷
از موضوعات  یکیفولاد  یهاورق سطح وبیع قیدق بندیطبقه

است.  یصنعت اتدیتول یهانهیو کاهش هز تیفیک یدر ارتقا یدیکل

 یریادگی یهااگرچه مدل دهدینشان متحقیقات  نهیشیپبررسی 

چالش اصلی اند اما ارائه کرده خوبی[ عملکرد 1۵] مانند ریاخ قیعم

 انهمچناست، حساس  یدر کاربردهاکه تمرکز بر عیوب کوچک 

 برجاست.

های فولاد، بندی عیوب موجود در ورقجهت طبقهپژوهش،  نیا در

شد که با ادغام  یمعرف VGG16 یاز معمار افتهیبهبود یمدل

 جینتا است. شدهطراحیماژول توجه  و VGG16قدرتمند  یمعمار

نشان  NEU-DET و NEU-CLSارزیابی در دو مجموعه داده 

 (VGG16-CNN) 1 سناریو با مدل سهیمدل در مقا نیکه ا ددادن

اصلی شاخص ۱در  یریموجود، بهبود چشمگ یکردهایرو ریو سا

 داشته F1 ازیو امت یمثبت، بازخوان ینیبشیپ ،تدق ارزیابی شامل

آمده دستنتایج به اند.رسیده ٪۲0به بالاتر از  یهمگو  است

3 VGG16 
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 ،یدیکل یهایژگیو یسازمدل در برجستهقدرت دهنده نشان

 است. یریپذمیتعم شیو افزا زیکاهش اثر نو

گیر، پیشرفت چشم رغمیعلمدل پیشنهادی  ضعفنقطه نیتربزرگ

 طوربه .رودیمشمار به یصنعت یواقع یهاطیمدل در مح یابیارز

 تیثبت یهایمعمار بیکه ترک دهدینشان م قیتحق نیا جینتا ،یکل

و کارآمد نوین  یتوجه، راهکار زمیبا مکان VGG16مانند  شده

فولاد  صنعتهوشمند  یبازرس یهاستمیس و تحلیل در توسعه یبرا

 .رودیمشمار به

. نخست، شامل چند مسیر متفاوت باشد تواندیم ندهیآ یکارها

 بویاز ع تریتر و واقعمتنوع یهاداده مجموعه یر رومدل ب یابیارز

بر  یشنهادیاست. اگرچه مدل پ یضرور ،فولادی هاورق یسطح

 آزمودناما  دادنشان  یعملکرد مطلوبمعتبر داده دو مجموعه  یرو

 ،فاوتمت زینو ی ونور طیشرا با ی حقیقیصنعت یهاداده یآن بر رو

 یواقع شرایطدل را در و استحکام م یداریپا زانیم تواندیم

 مشخص سازد.

نترل خودکار کبندی و بازبینی طبقه یهامدل با سامانه بیترک ،دوم

 شسبب افزایتنها موضوع نه نیدر صنعت فولاد است. ا تیفیک

 یانسان یاز خطاها یناش یهانهیهز تواندیبلکه م شودیم یوربهره

.کاهش دهد زیرا ن
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و  LSTM  هیبر پا یکردیدر صنعت فولاد: رو یداده محور مصرف انرژ ینیبشیدر پ یبیترک یمدل

   Optuna تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیبه
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 یضرور یکیمصرف بار الکتر قیدق ینیبشیبزرگ و نوسانات عرضه و تقاضا، پ اسیمق

 دهیچیو پ یرخطیغ یاغلب در مواجهه با الگوها ،یزمان یهایسر یسنت یهااست. مدل
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 هیبر پا ینهادشیپ کردی. رودهدیارائه م یکیالکتر یمصرف انرژ یزمان یسر قیدق ینیبشیپ

رساندن عملکرد  داکثربه ح ی( است که براLSTMکوتاه مدت )-حافظه بلند یشبکه عصب
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-LSTM یبیکه مدل ترک دهندینشان م یابیارز جیهستند. نتا یمیو تقو ییآب و هوا

Optuna  نییعت بیبا ضر ((R2) 89/۰نیانگیمطلق م یو درصد خطا (MAPE) ۴4/۱8٪، 

 ٪۴۴/۲۰با مقدار  نیانگیمطلق م یو درصد خطا 85/۰ نییتع بیبا ضر هپای مدل از تنها نه

 یعصب یهامانند شبکه نیماش یریادگی یهاروش ریبلکه از سا دهد،ینشان م بهتری عملکرد
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

 مقدمه -۱

 یازهاین نیتریاتیو ح نیتریاز اساس یکیعنوان به یکیالکتر یانرژ

و  یاقتصاد ،یدر توسعه صنعت ییربنایز ینقش ،یجوامع بشر

 در ابعاد بزرگ یانرژ نیا یسازرهیو امکان ذخ کندیم فایا یاجتماع

 یکیالکتر یانرژ یاز طرف. ]1[موجود محدود است یهایبا فناور

در  ییبناریز ینقش ن،یسنگ عیدر صنا یمحرکه اصل یروینوان نعبه

آن به  یندهای. در صنعت فولاد، که فرآکندیم فایا دیتول یندهایفرآ

مصرف پر آلاتنیو ماش یکیقوس الکتر یهاشدت وابسته به کوره

وب محس دیستون فقرات تول ،یانرژ داریو پا نهیاست، مصرف به

از  یقابل توجه شبخ یانرژ یهانهیهز نکهی. با توجه به اشودیم

 قیدق ینیبشیپ دهد،یم لیها را تشککارخانه یاتیعمل یهانهیهز

 یضرورت راهبرد کی د،یو تول یانرژ رانیمد یمصرف برق برا

 .است

 لیه دلدر صنعت فولاد ب قیدق ینیبشیبه پ یابیحال، دست نیا با

زرگ بچالش  کی ،یرخطیو غ دهیچیمصرف به عوامل پ یوابستگ

 ،یدیولت یهابرنامه رینه تنها تحت تأث یمصرف انرژ یاست. الگوها

 دیو شد یزا و نوسانات ناگهانبرون یرهایبلکه به شدت به متغ

 یهاو توقف نشدهیزیربرق برنامه یهایچون قطع یاز عوامل یناش

ه را ب یصنعت یهاداده ط،یشرا نیا وابسته است. زین یاضطرار

 .ندکیمصرف برق م یخانگ ای یعموم یهاز دادها تردهیچیمراتب پ

اند، بنا شده یکه بر مفروضات خط ،یزمان یهایسر یسنت یهامدل

 ییکارا ،یو نوسانات ناگهان یرخطیغ یالگوها نیدر مواجهه با ا

پرمصرف مانند صنعت  عیدر صنا ژهیوامر به نی. ا]2[لازم را ندارند 

زا قرار برون یرهایمتغ ریآن تحت تأث یفولاد، که مصرف انرژ

با رشد  ر،یاخ یها. در سال]۳[کندیم دایپ یشتریب تیاهم رد،یگیم

 ق،یعم یعصب یهابر شبکه یمبتن نینو یکردهایرو ق،یعم یریادگی

، به عنوان (LSTM) کوتاه مدت-خصوص مدل حافظه بلندبه

مطرح  یزمان یهایسر ینیبشیپ یکارآمد برا یراهکارها

 یریادگیخود در  فردمنحصربه ییتوانا لیبه دل LSTM.]۱[اندشده

و  دهیچیپ یالگوها تواندیم یخوببه مدت،یطولان یهایوابستگ

. ]0[کند ییشناسا یصنعت یمصرف انرژ یهارا در داده یرخطیغ

بر  ریاخ یهاکه در پژوهش طورهماناست؛  نیاما چالش فراتر از ا

گاز( نشان داده شده، )مانند حوزه نفت و  یصنعت یهاداده یرو

ودکار خ نیماش یریادگی شرفتهیپ یهاچارچوب یریکارگبه یحت

 مانند یها با مشکلات جدداده یدگیچیپ لیبه دل تواندیم زین

. کند دیاعتماد تول رقابلیغ ییهامواجه شود و مدل برازششیب

که صرفاً  دهدیامر نشان را م نی( ا2520مطالعه ژو و همکاران )

 کردیور کیبه  ازیست و نین یکاف شرفتهیمدل پ کیاز استفاده 

 طیمدل در شرا یساخت و اعتبارسنج یمستحکم و هوشمندانه برا

 .]6[شودیبه شدت احساس م یصنعت یواقع

 یرامترهاپرپایها قیدق میها به تنظمدل نیا نهیحال، عملکرد به نیا با

 برزمان یندیپارامترها فرآ نیا یدست می. تنظ]0[ها وابسته است آن

مدل  یکربندیپ نیبه بهتر یابیدست یبرا ینیو تضم است نهیربهیو غ

 رقابلیبا توجه به آن که نوسانات غ یطرفاز  .]8[نداردوجود  زین

 ینیبشیو پ یانرژ تیریدر مد یچالش اساس کی د،یو شد ینیبشیپ

 یپژوهش، تمرکز بر رو نیدر ا رود،یمصرف برق به شمار م قیدق

 ریو روزانه، تحت تأث یفصل یاست که علاوه بر الگوها ییهاداده

قرار دارند. چرا که  نشدهیزیربرق برنامه یهایچون قطع یعوامل

 دهدیرا به شدت کاهش م یسنت ینیبشیپ یهاامر، دقت مدل نیا

 یهاتیدر صنعت فولاد و محدود یواقع طیشرا کنندهیتداع کاملاًو 

 .موجود در مصرف برق است

 یهاچالش یبه تمام ییپاسخگو یژوهش در تلاش براپ نیا

محور چارچوب داده کی ن،یسنگ عیدر صنا یمصرف انرژ ینیبشیپ

بر قدرت شبکه  ،یشنهادیپ کردیرو نی. اکندیمی جامع را معرف

 هیتک دهیچیپ یزمان یهایوابستگ یسازدر مدل LSTMی عصب

 اپرپارامترهیاه مندهوش یسازنهیبه تمیالگور کیدارد و آن را با 

(Optuna ترک )ه ن ق،یتحق نیا یو هدف اصل ی. نوآورکندیم بی

 نیا یریکارگو به یبلکه اعتبارسنج ک،یدو تکن بیصرفاً ترک

صنعت  زیو پرنو دهیچیپ ،یواقع یهاداده یبر رو شرفتهیپ کردیرو

ز پس ا تیبا موفق تواندیم یمدل نیچن ایفولاد است تا نشان دهد آ

ال ح نیو در ع قیدق یو مدل دیصنعت برآ یواقع یایدن یهاچالش

چارچوب، عملکرد  نیا ییاثبات کارا یارائه دهد. برا میقابل تعم

و  کیکلاس یهااز روش یعیوس فیط نیو همچن هیآن با مدل پا

 یبازگشت یعصب یهاشامل شبکه یزمان یسری نیبشیمدرن پ

(RNN) بانیبردار پشت نیماش و (SVMمقا )ست.شده ا سهی 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

 قیتحق نهیشیپ -۲
 یتکامل ریمس کیمصرف برق  ینیبشیپ نهیدر زم یپژوهش اتیادب

 و کیو کلاس یآمار یهاکرده است. در ابتدا، روش یرا ط یطولان

و ]9[کار بودند. بان و فارمر  نیا یبرا یاصل یابزارها ون،یرگرس

 هسیبودند که به مرور و مقا یکسان نیاز اول]15[موغرام و رحمان

 نیمدت در صنعت برق پرداختند. با اکوتاه ینیبشیپ یهاروش

ها در مدل نیاشاره کردند، ا]2[یکه ژانگ و ک طورهمانحال، 

 .روبرو هستند تیبا محدود دهیچیپ یرخطیمواجهه با روابط غ

 و یبر هوش مصنوع یمبتن یهامدل انه،یعلوم را شرفتیپ با

 در ییتوانا لیها، به دلمدل نیمطرح شدند. ا یعصب یهاشبکه

 یها، عملکرد بهتراز داده یرخطیو غ دهیچیپ یالگوهای ریادگی

 یعمصنو یاند. شبکه عصبنشان داده یسنت یهانسبت به روش

(ANN) یصبع یهاشبکه رینظ یترشرفتهیپ یهاپس از آن، مدل و 

پا به عرصه  (RNN) یبازگشت یعصب یهاو شبکه (CNN) یچشیپ

 یعصب یهاشبکه ییکارا ،یختلف. مطالعات م]11[ گذاشتند

 یارهیمتغ ریمصرف برق و سا ینیبشیرا در پ (ANN) یمصنوع

 .]12[اندنشان داده یصنعت

 ونینسخه رگرس یبا معرف (SVM) بانیبردار پشت نیماشدر ادامه 

 لیتبد ستهویپ ریمقاد ینیبشیپ یقدرتمند برا ی، به ابزار(SVR) آن

و  با ابعاد بالا یفضاها تیریمددر یی توانا لیمدل به دل نیشد. ا

 ینیبشیهسته، در پ کیتکن قیاز طر برازششیمقاومت در برابر ب

کاربرد  ،یو انرژ یمال یهادر حوزه ژهیبه و ،یزمان یهایسر

 .]1۳[دارد  یفراوان

و  تری، هوخراها RNN در انیگراد یمشکل محوشدگ لح یبرا

را  (LSTM) مدتکوتاه-یمدل حافظه طولان]1۱[ دهوبریشم

 از زین]16[و همکاران یو پ]10[کردند. ژنگ و همکارانی معرف

LSTM ستفاده ا یقابل توجه جیمدت با نتاکوتاه ینیبشیپ یبرا

 ینیبشیپ یدار خود، براساختار حافظه لیبه دلکه  اندکرده

اثبات  یمتعدد قاتیتحق .]10[مناسب هستند اریبس یزمان یهایسر

مصرف  ینیبشیدر پ ید قابل توجهعملکر LSTM اند کهکرده

 یرخب. ]19،25[دارد دهیچیپ یزمان یهایسر ریو سا]18[یانرژ

آن  یپرداخته و برتر یآمار یهابا مدل LSTM سهیمطالعات به مقا

 .]21[اندخاص نشان داده طیرا در شرا

 جهیتن نیمحققان به ا ق،یعم یریادگی یهامدل یبالا ییوجود کارا با

ی هایدگیچیتمام پ تواندینم ییتنهابه یمدل تک کیکه  انددهیرس

 یبیترک یکردهایرو، رو نیکند. از ا یسازرا مدلی زمان یهایسر

. هوانگ است گنالیس هیتجز ها،کیتکن نیاز ا یکی. افتندیتوسعه 

 یرتسکیدراگوم و (EMD) یمد تجرب هیروش تجز]22[و همکاران

کردند.  یرا معرف (VMD) یراتییمد تغ هیروش تجز]2۳[و زوسو

استفاده  VMD-LSTM یبیمدل ترک کیاز ]2۱[و همکاران روان

 .به دست آورد یتک یهانسبت به مدل یبهتر جیکردند که نتا

و همکاران  یی( و قرَا2525) ویمانند اِکوندایی هاپژوهش نیهمچن

 یبیترک یهامدل یسازنهیبه یبرا  Optuna ، از چارچوب(2520)

برق استفاده کردند  مصرف ینیبشیپ در CNN-LSTM مانند

 یسازنهیبا به( 2520و همکاران ) نیودیبه طور مشابه،  .]20،26[

دست  ینییپا اریبس یبه خطا LSTM مدل کی یپرپارامترهایها

 یازسنهیبه یبرا یزیب یسازنهیاز به] 0[و همکاران یه. ]20[افتندی

LSTM ینیبشیت پدر دق یاستفاده کردند که به بهبود قابل توجه 

 منجر شد.

به سمت  تقایکه تحق شودیمشخص م ق،یتحق نهیشیبه پ ینگاه با

مانند  یاند. مطالعاتحرکت کرده شدهیسازنهیو به یبیترک یهامدل

استفاده  یفراابتکار یهایسازنهیاز به]28[و همکاران  فیبوکت

 اپرپارامترهیخودکار و هوشمند ها یسازنهیاغلب از به که اندکرده

 ای یعموم یهاداده یمذکور بررو قاتیاکثر تحقو  اندکرده تغفل

 یهااند و کمتر به چالشمصرف برق متمرکز شده یخانگ

که در پژوهش ژو و همکاران  طورهمانها فرد دادهمنحصربه

در حوزه صنعت نفت و گاز نشان داده شد، پرداخته شده ( 2520)

 هشرفتیپ نیماش یریدگای یهامدل یریکارگ. چرا که به]6[است

مانند  یجد ییهابا چالش تواندیم یصنعت یهاداده یبررو

 .همراه باشد برازششیب

ور طکه به یبیچارچوب ترک کی یپژوهش، با اعتبارسنج نیا

 یسازمدل یبرا LSTM قیعم یریادگی یهاتیاز قابل زمانهم

و ند هوشم یسازنهیبه تمیالگور کیبلندمدت و از  یهایوابستگ

 در حوزه پرپارامترهایها قیدق میتنظ یبرا  Optunaخودکار مانند 

نعت ص زیو پرنو دهیچیپ یهاداده یبر رو یمصرف انرژ ینیبشیپ

 است. یشکاف پژوهش نیبه دنبال پر کردن ا کند،یم استفادهفولاد 
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 پژوهش هیپا میمفاه -3

 مدتمدل حافظه کوتاه ق،یعم یعصب یهاشبکه 3-۱

 یزمان یهایسر یبرا LSTM یطولان

منحصر به فرد  ییتوانا لی( به دلLSTM) یطولان دتمحافظه کوتاه

از  یکیبه  مدت،یطولان یهایوابستگ یریادگیخود در 

. ]29[ شده است لیتبد یزمان یهایسر یها برامدل نیترمحبوب

LSTM یبازگشت ینوع خاص از شبکه عصب کی (RNN است )

 یمعرف 1990در سال  دهوبریشم ورگنیو  تریکه توسط سپ هوخرا

ساده،  یسازتابع فعال کی ی، به جاLSTMسلول  ک. ی]۳5[شد

 کیاست که شامل سه دروازه و  یتردهیچیپ یساختار داخل یدارا

 .]29[حالت سلول است

حافظه سلول است که اطلاعات  یخط اصل نیحالت سلول: ا -1

 .کندیمنتقل م یرا در طول توال

 یکه چه اطلاعات ردیگیم میدروازه تصم نیا :یدروازه فراموش -2

کنار گذاشته  ایفراموش شوند  دیبا (𝐶𝑡−1) یاز حالت سلول قبل

 1و  5 نیب یاست که خروج دیگموئیس هیلا کیدروازه  نیشوند. ا

 کاملاً یبه معنا 5داشتن کامل و نگه یبه معنا 1. عدد کندیم دیتول

 1از رابطه شماره  یفراموش در آن دروازه هفراموش کردن است ک

 :شودیمحاسبه م

(1)  𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

 خروجی پنهان ℎ𝑡−1(،t)مشاهده در زمان  ورودی فعلی𝑥𝑡که در آن

 𝑏𝑓های دروازه فراموشی، ماتریس وزن 𝑊𝑓از گام زمانی قبلی، 

 سازی سیگموئید است.تابع فعال σاموشی و بردار بایاس دروازه فر

گیرد که چه اطلاعات این دروازه تصمیم می: دروازه ورودی -۳

اضافه شوند. این شامل دو  (𝐶𝑡) جدیدی به حالت سلول فعلی

کدام  گیردکه یک لایه سیگموئید دیگر که تصمیم می بخش است

که یک بردار از  tanh ( و یک لایه𝑖𝑡مقادیر آپدیت شوند )دروازه

توانند به کند که میرا ایجاد می (𝐶̃𝑡) کاندیداهای مقادیر جدید

 2 هرابطحالت سلول اضافه شوند که با توابع نمایش داده شده در 

 شوند.محاسبه می

(2) 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)    

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) 

,𝑊𝑖که در آن 𝑊𝐶 ها، های وزنماتریس𝑏𝑖 , 𝑏𝐶  بردارهای بایاس و

tanh سازی تانژانت هایپربولیک است.تابع فعال 

در این مرحله، حالت سلول : روزرسانی حالت سلولبه -۱

جدید، با ترکیب اطلاعات فراموشی و اطلاعات ورودی  𝐶𝑡−1قبلی

ارائه  ۳شماره رابطه شود و در روز میبه 𝐶𝑡به حالت سلول فعلی

 .شده است

(۳) 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡 

گیرد که چه بخشی از این دروازه تصمیم می: دروازه خروجی -0

در این گام زمانی  به عنوان خروجی پنهان𝐶𝑡 حالت سلول فعلی

ه شود. این خروجی به گام زمانی بعدی منتقل شده و همچنین ارائ

و  𝑜𝑡بینی مدل استفاده شود. دروازه خروجیتواند به عنوان پیشمی

 شود.محاسبه می ۱ رابطهبا روابط نمایش داده در  ℎ𝑡خروجی پنهان

(۱) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tan h(𝐶𝑡)  
بردار بایاس  𝑏𝑜های دروازه خروجی وماتریس وزن 𝑊𝑜که در آن

های قادرند وابستگی ها LSTM. استدروازه خروجی 

 امکان LSTM این قابلیت کنترلی، به. مدت را یاد بگیرندطولانی

های طولانی حفظ کند و تا اطلاعات مرتبط را برای مدت دهدمی

 1در شکل  .]29،۳5[ لاعات نامربوط را به سرعت فراموش کنداط

 نمایش داده شده است.  LSTMمعماری داخلی مدل 

 
 LSTMمدت طولانی معماری داخلی مدل حافظه کوتاه (:۱)شکل 

]3۱[ 



 

 9۳ 

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

 

 

  هیبر پا یکردیصنعت فولاد: رو در یداده محور مصرف انرژ ینیبشیدر پ یبیترک یمدل
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  Optuna با استفاده از سازی هایپرپارامترهابهینه 3-۲

شدت به ، به LSTM های یادگیری عمیق، از جملهعملکرد مدل

ترهایی هایپرپارامترها، پارام وابسته است. دقیق هایپرپارامترها تنظیم

تار شوند و بر ساخهستند که قبل از فرآیند آموزش مدل تعیین می

انتخاب نادرست این  .]8[ گذارندو فرآیند یادگیری مدل تأثیر می

ا برازش یتواند منجر به عملکرد ضعیف مدل، بیشپارامترها می

شامل  LSTM هایهایپرپارامترهای معمول در مدل ش شود.برازکم

، اندازه 1ها، نرخ یادگیریها و نورونمواردی همچون تعداد لایه

برای  ۱حذف تصادفی و نرخ ۳های آموزشتعداد دوره، 2ایدسته

 باشند.برازش، میجلوگیری از بیش

های سنتی برای تنظیم این هایپرپارامترها، مانند جستجوی روش

بر هستند، ، اغلب ناکارآمد و زمان6یا جستجوی تصادفی 0ایکهشب

ویژه زمانی که فضای جستجو بسیار بزرگ است. در پاسخ به این به

سازی خودکار هایپرپارامترها توسعه های بهینهچالش، الگوریتم

 سازیباز و مدرن برای بهینهورک متنیک فریم  Optunaاند. یافته

ویا، های هوشمند و په با استفاده از الگوریتمهایپرپارامترها است ک

این امر باعث . ]8،۳2[ کندبهترین ترکیب از پارامترها را پیدا می

 .]8[تر و کارآمدتر انجام شودسازی سریعشود که فرآیند بهینهمی

 ندمان) سنتی بتکاریافرا هایالگوریتم جای به  Optuna انتخاب

 رد آن بالاتر کارایی دلیل به( ذرات ازدحام یا ژنتیک الگوریتم

 بیزی سازیبهینه از  Optuna. است پیچیده جستجوی فضاهای

 اب تا دهدمی اجازه آن به که کندمی استفاده 0جانشین مدل بر مبتنی

 نواحی و کرده پیدا هدف تابع از بهتری درک آزمایش، هر

 ،رویکرد این. کند کاوش هوشمندانه صورت به را ترامیدوارکننده

 عدادت فرابتکاری، هایروش در تصادفی عمدتاً جستجوی رخلافب

 دتش به را بهینه حلراه یک به رسیدن برای نیاز مورد هایآزمایش

 ازدسمی کارآمدتر و ترسریع را سازیبهینه فرآیند و دهدمی کاهش

به صورت خلاصه به شرح زیر   Optuna مراحل کار با [.۳2 ،8]

 است:

                                                                                                                                                               
1 Learning Rate 
2 Batch Size 
3 Epochs 
4 Dropout 
5 Grid Search 
6 Random Search 

بعی که هایپرپارامترها را به عنوان تا: تعریف تابع هدف -1

ورودی دریافت و معیار ارزیابی را به عنوان خروجی 

ن سازی ایسازی یا بیشینهکمینه  Optuna گرداند. هدفبازمی

 مقدار است.

شود ایجاد می  Optuna در Study ءیشیک  ایجاد مطالعه: -2

 کند.سازی را مدیریت میکه فرآیند بهینه

به صورت تکراری تابع هدف را با   Optuna :سازیبهینه -۳

 فاده ازکند و با استترکیبات مختلفی از هایپرپارامترها اجرا می

برداری هوشمند خود، بهترین ترکیب های نمونهالگوریتم

 دهد.بعدی را پیشنهاد می

بهترین   Optunaسازی،تحلیل نتایج: پس از اتمام بهینه -۱

رین عملکرد مدل ارائه مجموعه هایپرپارامترها را به همراه بهت

 دهد.می

Optuna  0 با استفاده از الگوریتم درخت پارزن(TPE)   به عنوان

کند. در هر مرحله، مدل جانشین، فضای جستجو را کاوش می

Optuna   بهترین نقطه بعدی را برای جستجو با توجه به تعادل

 9برداری)جستجوی نواحی جدید و ناشناخته( و بهره 8بین اکتشاف

کند. این رویکرد مرکز بر نواحی امیدوارکننده( انتخاب می)ت

های سنتی، نسبت به روش  Optuna شود کههوشمندانه باعث می

ازی ستر و کارآمدتر عمل کرده و نتایج بهتری را در بهینهسریع

 ارائه دهد. LSTM های پیچیده مانندمدل

 خوب )دارای های قبلی را به دو گروههای تریالاین الگوریتم، داده

عملکرد بالا( و بد )دارای عملکرد پایین( تقسیم کرده و دو مدل 

 ها بهزند. این مدلرا برای هر گروه تخمین می 15چگالی احتمالی

برای گروه بد نشان داده  g(x)و برای گروه خوب  l(x)با ترتیب 

 دیدجبه دنبال یافتن هایپرپارامترهای  TPEشوند. در هر مرحله،می

x ه تابع اکتساباست ک (E.I.)  ارائه شده است را  0 رابطهکه در

برداری را به حداکثر برسانند. این تابع، تعادل بین اکتشاف و بهره

 .]۳2[ کندبرقرار می

7 Surrogate Model 
8 Exploration 
9 Exploitation 
10 Probability Density Function 
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(0) 
𝐸. 𝐼. (𝑥) =

𝑔(𝑥)

𝑙(𝑥)
 

قادر خواهد بود به صورت  LSTM ، مدل Optunaبا استفاده از 

رف انرژی بینی مصا برای پیشخودکار و بهینه، بهترین پیکربندی ر

در صنعت فولاد پیدا کند، که این امر به بهبود قابل توجهی در دقت 

 .]0،8[ و کارایی مدل منجر خواهد شد

 سازنشان داده شده است، الگوریتم بهینه 2که در شکل  طورهمان

TPE  یک فرآیند چرخشی را برای یافتن بهترین هایپرپارامترها

فرآیند از چهار گام اصلی تشکیل شده است که کند. این دنبال می

ساز از میان کاندیداهای که در آن بهینه در گام اول، انتخاب مدل

 گام دوم تولید پارامترهای مدل کند.ممکن، یک مدل را انتخاب می

ید های احتمالی قبلی تولکه در آن پارامترهای پویا بر اساس توزیع

که در آن الگوریتم به  ای مدلشوند. گام سوم، تنظیم پارامترهمی

صورت هوشمندانه بهترین مقادیر را برای پارامترهای مدل انتخاب 

که در آن مدل بر  شودانجام می کند. در نهایت، ارزیابی مدلمی

، ارزیابی است MAPEو  R2اساس امتیاز توابع هدف که در اینجا 

ت فگردد. این چرخه تا زمانی که بهترین پیکربندی ممکن یامی

 .شودها به پایان برسد، تکرار میشود یا تعداد تریال

 هامعیارهای ارزیابی عملکرد مدل 3-3

 (2R) 1ضریب تعیین ۳-۳-1

از معیار آماری استاندارد بینی، های پیشبرای ارزیابی دقت مدل

 های واقعیشود. این معیار میزان برازش مدل به دادهاستفاده می

                                                                                                                                                               
1 Coefficient of Determination 
2 Mean Squared Error 

ها را کنند و امکان مقایسه عادلانه بین مدلگیری میرا اندازه

 6شماره  رابطهیک معیار آماری است که در  R2کند.فراهم می

نمایش داده شده است و نسبت واریانس در متغیر وابسته را که 

مقدار  .دهدبینی است، نشان میاز متغیرهای مستقل قابل پیش

( متغیر است، که مقدار بالاتر 1تا  5)یا  ٪155تا  5آن از 

 .]۳۳[ ها استدهنده برازش بهتر مدل به دادهنشان

(6) 𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡

 

مجموع کل  SStotو های باقیمانده مجموع مربع SSresآن که در 

 ها است.مربع

ی بینی، از معیارهای ارزیابهای پیشبرای ارزیابی دقیق عملکرد مدل

شود. این معیارها امکان مقایسه عینی کمی استاندارد استفاده می

 .]12،۳۱[ آورندها را فراهم میبینی آنها و سنجش دقت پیشمدل

 .فته استدر این پژوهش، چهار معیار اصلی مورد استفاده قرار گر
 

 2میانگین مربعات خطا ۳-۳-2

است  𝑌̂𝑖بینی شدهو پیش 𝑌𝑖میانگین مربع تفاوت بین مقادیر واقعی

 0اره شم رابطهدهد و طبق به خطاهای بزرگتر وزن بیشتری میکه 

 شود.محاسبه می

(0) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

 ۳ای مطلقمیانگین خط ۳-۳-۳

MAE و واقعی  بینی شدههای مطلق بین مقادیر پیشمیانگین تفاوت

این معیار خطای  شود.محاسبه می 8 رابطهکند و طبق را محاسبه می

دهد و نسبت به بینی را در واحدهای داده اصلی ارائه میپیش

 های پرت کمتر حساس است.داده

 

(8) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ ∣ 𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖 ∣

𝑛

𝑖=1

 

 ۱ریشه میانگین مربع خطا ۳-۳-۱

RMSE بینی را محاسبه ریشه دوم میانگین مربع خطاهای پیش

 دهد و یکتر وزن بیشتری میاین معیار به خطاهای بزرگ کند.می

3 Mean Absolute Error 
4 Root Mean Squared Error 

 
 (TPE) شماتیک عملکرد الگوریتم درخت پارزن (:۲)شکل 

 ]Optuna 33 [سازی هایپرپارامترها با استفاده از در بهینه
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نمایش  9شماره  رابطهکند و در دیدگاه جامع از دقت مدل ارائه می

 داده شده است.

(9) RMSE = √
1

n
∑(Yt − Ŷt)2

n

i=1

 

 1میانگین خطای مطلق درصدی ۳-۳-0

MAPE  میانگین خطای مطلق را به صورت درصدی از مقادیر

این معیار امکان مقایسه عملکرد مدل را در میان  کند.واقعی بیان می

کند و به های داده مختلف با واحدهای متفاوت فراهم میمجموعه

 شود.محاسبه می 15شماره  رابطهبا  راحتی قابل تفسیر است و

(15) MAPE =
100

n
∑ |

Yt − Ŷt

Yt

|

n

i=1

 

 اعتبارسنجی مدل 3-۴
برای ارزیابی عملکرد یک مدل یادگیری ماشین و اطمینان از قابلیت 

های اعتبارسنجی های دیده نشده، از روشپذیری آن به دادهتعمیم

ها با تقسیم مجموعه داده به شود. این روشفاده میاست متقاطع

های آموزش و اعتبارسنجی، عملکرد مدل را به صورت زیرمجموعه

ترین نوع این تکنیک، سنجند. رایجپایدار و قابل اعتماد می

 است. K-Fold اعتبارسنجی متقاطع

زیرمجموعه مساوی و  Kبه  D، مجموعه داده K-Foldدر روش 

شود، به طوری که هیچ می ( تقسیمF1,F2,...,FKتصادفی )

های قبل یا بعد از زیرمجموعه دیگر ای شامل دادهزیرمجموعه

(، مجموعه آموزشی k∈{1,...,K}نیست. در هر تکرار )

(Dtrain,k( و اعتبارسنجی )Dvalid,k به صورت )11های رابطه 

 شود:تعریف می 12و 

(11) 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑,𝑘 = 𝐹𝑘 

 (12) 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑘 = 𝐷
𝐹𝑘

⁄  

های سری زمانی کاملاً برای داده K-Fold با این حال، استفاده از

ها را نادیده گرفته و به نامناسب است؛ زیرا ترتیب زمانی داده

دهد تا به صورت تصادفی وارد مجموعه های آینده اجازه میداده

شود، شناخته می 2آموزش شوند. این پدیده که به عنوان نشت داده

 دد.گربینانه از عملکرد مدل میمنجر به ارزیابی بیش از حد خوش

                                                                                                                                                               
1 Mean Absolute Percentage Error 
2 Data Leakage 

به همین دلیل، در این پژوهش از روش تخصصی اعتبارسنجی 

های پایتون تحت عنوان که در کتابخانه ۳متقاطع گام به گام

TimeSeriesSplit سازی شده، استفاده گردید. این روش با پیاده

گرایانه برای ها، یک چارچوب واقعانی دادهحفظ کامل توالی زم

ها ، دادهTimeSeriesSplitکند. در روش ارزیابی مدل فراهم می

ر شوند. اگبه صورت پیوسته و بدون تداخل زمانی تقسیم می

در نظر  D={x1,x2,...,xN}مجموعه داده کامل را به صورت 

(، مجموعه آموزشی و k∈{1,...,K}بگیریم، در هر تکرار )

 شود:تعریف می 1۱و  1۳های رابطهعتبارسنجی به صورت ا

(1۳) 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑘 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑡𝑘
} 

(1۱) 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑,𝑘 = {𝑥𝑡𝑘+1
, 𝑥𝑡𝑘+2

, . . . , 𝑥𝑡𝑘+𝑁
} 

است.  ام kنقطه پایانی مجموعه آموزشی در تکرار  tkآن که در 

 های گذشتهکند که مدل تنها بر روی دادهرویکرد تضمین می این

شود. این روش، های آینده ارزیابی میآموزش دیده و بر روی داده

سازد و برای پذیر میارزیابی پایداری مدل را در طول زمان امکان

بسیار   Optunaمانند سازی هایپرپارامترها با ابزارهایی بهینه

ب پارامترهایی که به صورت تصادفی روی ضروری است تا از انتخا

اند، جلوگیری شود و یک برش زمانی خاص عملکرد خوبی داشته

که این امر اعتبار و ]۳0[ بهترین مدل به صورت پایدار پیدا شود

افزایش  شدتپذیری نتایج را در شرایط عملیاتی بهقابلیت تعمیم

 .دهدمی

 شناسی پژوهشروش -۴

 کاوید دادهمحدوده پژوهش و رویکر ۴-۱
بینی مصرف انرژی در کارخانه احیای پژوهش حاضر بر پیش

مستقیم فولاد بافت در استان کرمان، شهرستان بافت، تمرکز دارد. 

هزار تن آهن اسفنجی در سال،  855این کارخانه با ظرفیت تولید 

کند. این تحقیق از منظر هدف، کاربردی استفاده می ۱از فناوری پرد

ها، آوری دادهشود. از منظر زمان جمعسوب میای محو توسعه

ها، کمی بوده و نهایتاً در روش پیمایشی است. از بعد ماهیت داده

 رود.آوری داده، از نوع میدانی به شمار میجمع

3 Walk-Forward Cross-Validation 
4 PERED 
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 ها و منبع آنداده ۴-۲

ساله مصرف انرژی برق  0های پژوهش حاضر بر اساس داده

 صورت به هاداده این. کارخانه فولاد بافت صورت گرفته است

 21 معادل) 1۱52 اسفند 29 تا 1۳98 فروردین 1 تاریخ از روزانه

( در بازه زمانی پنج سال گذشته 252۱ مارس 19 تا 2519 مارس

 .باشندمی رکورد 1820 شامل مجموع در و اندشده آوریجمع

متغیرهای مورد استفاده در این تحلیل شامل مصرف برق به عنوان 

متغیرهای تولید فولاد، ساعات توقف، میانگین،  متغیر هدف و

حداقل و حداکثر دما، فشار هوا، رطوبت، تعطیلات رسمی ایران، 

اند. زا در نظر گرفته شدهویژگی روز هفته به عنوان متغیر برون

های مربوط به دما، فشار و رطوبت، که به عنوان متغیرهای داده

ر های جهانی معتباز سایتسازی تأثیرگذار هستند، زا در مدلبرون

افه اصلی اضمجموعه داده شناسی احصا شده و به هواشناسی و اقلیم

محور، امکان بررسی جامع تأثیر عوامل اند. این رویکرد دادهگردیده

 کند.مختلف بر مصرف انرژی را فراهم می

 هاپردازش دادهپیش ۴-3

زمانی، به  هایسازی سریها گامی حیاتی در مدلپردازش دادهپیش

شود، چرا که کیفیت ویژه در کاربردهای صنعتی، محسوب می

های های ورودی تأثیر مستقیمی بر دقت و قابلیت اطمینان مدلداده

رح ها به شپردازش دادهبینی دارد. در این پژوهش، مراحل پیشپیش

 زیر انجام شده است:

به  و های شمسی به میلادی تبدیلابتدا تاریخ ها:تبدیل تاریخ -1

 اند.عنوان ایندکس زمانی دیتافریم تنظیم شده

 مجموعه داده : مقادیر گمشده در1رسیدگی به مقادیر گمشده -2

 اند.پر شده 2گیریبا استفاده از روش میانگین

سازی بهتر تأثیر عوامل برای مدل :۳های جدیدایجاد ویژگی -۳

 (شنبه و غیرههای روز هفته )مانند دوشنبه، سهزمانی، ویژگی

 اندایجاد شده One-Hot Encodingروش با استفاده از 

]11[. 

                                                                                                                                                               
1 Missing Values Imputation 
2 Mean Imputation 
3 Feature Engineering 
4 Data Splitting 

برای کاهش نوسانات  سازی:اعمال تبدیل لگاریتمی و نرمال -۱

شدید و پایدارسازی سری زمانی، تبدیل لگاریتمی بر روی 

متغیر هدف )مصرف برق( اعمال شد. سپس، تمامی متغیرها 

 5بین  به مقیاسی Min-Max سازیبا استفاده از روش نرمال

های یادگیری عمیق بهبود درآورده شدند تا عملکرد مدل 1و 

 یابد.

 6آزمون، و 0ها به دو مجموعه آموزشداده :۱هاتقسیم داده -0

اند و در نهایت ارزیابی نهایی عملکرد مدل بر تقسیم شده

 آورد( را فراهم میآزمونهای دیده نشده )مجموعه روی داده

]18[. 

 ریافزاابزارهای نرم ۴-۴

ون و نویسی پایتسازی این پژوهش با استفاده از زبان برنامهپیاده

ها و ابزارهای متنوعی صورت گرفته است. برای مدیریت داده

و برای محاسبات عددی  Pandasکتابخانه پردازش از عملیات پیش

های عصبی عمیق با سازی شبکهاستفاده شد. مدل NumPyاز 

همچنین،  انجام گردید. TensorFlow/Kerasورک استفاده از فریم

و   Optunaکتابخانه سازی هایپرپارامترها با استفاده از بهینه

 .صورت پذیرفت Seabornو  Matplotlibبا سازی نتایج بصری

 و تنظیمات آن LSTM مدل ۴-5

ه با سه لای یک شبکه عصبی متوالی LSTM در این پژوهش مدل

LSTM  ه لایه در هر لایه است و س 0نرون 05باDropout  با نرخ

قرار داده شده است. لایه  8برازشبرای جلوگیری از بیش 5.2

بینی مقدار مصرف واحد برای پیش 1با  Dense خروجی یک لایه

 و تابع هزینه 'adam' سازانرژی است. این مدل با بهینه

'mean_squared_error'  آموزش  دوره 105کامپایل شده و برای

دوره برای جلوگیری  15با صبر  Early Stopping دیده است. از

در  .ها استفاده شده استبرازش و بازیابی بهترین وزناز بیش

 .به تشریح تمامی تنظیمات بیان شده است 1جدول 

 

 

5 Training Set 
6 Test Set 
7 neurons 
8 Overfitting 
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و مدل بهینه  LSTMتنظیمات مدل شبکه عصبی عمیق (: ۱) جدول
Optuna  

 مقدار شاخص

 سازیبخش داده و مدل

 1820 تعداد کل رکوردها

ر ۳66) %25 رکورد( برای آموزش 1۱61) %85 تقسیم داده

 آزمونکورد( برای 

 سازیمدل

 LSTM شبکه عصبی نوع مدل

 MSE تابع هزینه

 Adam سازیالگوریتم بهینه

 105 های آموزشتعداد دوره

 ۳2 اندازه دسته

 ( Optuna) سازیبخش بهینه

 هدفهدو سازی بهینه سازینوع بهینه

 2R() تعیینحداکثرسازی ضریب  .1 اهدافتعداد 

 سازی درصد خطای مطلق میانگینحداقل .2

 05 هاتعداد تریال

 TPE برداریالگوریتم نمونه

های قبلی متفاوت است. این نشان ابعاد ورودی این لایه با لایه

آخرین خروجی را  فقط LSTM (lstm_14) دهد که لایه آخرمی

 .فرستاده است Dense به لایه

 یل نتایجتحل -5

 پایه و LSTM در این بخش، نتایج حاصل از ارزیابی دو مدل

LSTM شده با سازیبهینهOptuna  براساس معیارهای کمی و ،

ها در دو مرحله شوند. مقایسه جامع عملکرد مدلبصری تحلیل می

سازی و پس از آن، ارزش رویکرد پیشنهادی را به پیش از بهینه

 دهد.وضوح نشان می

 سازی هایپرپارامترها و نمودارهاییل بهینهتحل 5-۱

Loss 
با   Optuna از آمدهدستبهمقایسه هایپرپارامترهای 

ساز تغییراتی دهد که بهینههایپرپارامترهای مدل پایه نشان می

استراتژیک و هدفمند را اعمال کرده است. مقادیر مدل پایه و مدل 

 ت.نمایش داده شده اس 2سازی شده در جدول بهینه

با   Optuna شود، الگوریتمکه در جدول مشاهده می طورهمان

ها و واحدهای لایه اول، تغییرات کلیدی را وجود حفظ تعداد لایه

در هایپرپارامترهای دیگر ایجاد کرده که به بهبود قابل توجهی در 

ایجاد   Optuna ترین تغییری کهعملکرد مدل منجر شده است. مهم

است. این امر  552۳0/5به  551/5دگیری از کرده، افزایش نرخ یا

د روز کنها را با سرعت بیشتری بهبه مدل اجازه داده است تا وزن

تعداد واحدهای  .و به یک نقطه بهینه در فضای پارامترها دست یابد

را  Dropout ، نرخزمانهمافزایش داده و  6۱به  05لایه سوم را از 

 داده است.های میانی و انتهایی کاهش در لایه

 
معماری و اندازه تنسورهای ورودی و خروجی هر لایه  (:3)شکل 

 شبکه عصبی

 ساز دریافته است که مدل بهدهد که بهینهاین تغییرات نشان می

اهش تر نیاز دارد و با کهای عمیقظرفیت یادگیری بیشتری در لایه

تر های پیچیده، به مدل اجازه داده است تا وابستگیDropoutنرخ 

ود. برازش شتری یاد بگیرد، بدون اینکه دچار بیشرا به طور کامل

سازی خودکار، به جای دهد که بهینهاین مقایسه به وضوح نشان می
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تغییرات کوچک و تصادفی، تغییراتی استراتژیک و هدفمند را در 

در  Slice Plotهایپرپارامترها اعمال کرده است. در ادامه نمودار 

ک هر مورد نمایش داده شده است و تأثیر هر یک به تفکی ۱شکل 

از هایپرپارامترها را بر روی معیار درصد خطای مطلق میانگین 

(MAPE) دهد.به صورت جداگانه نمایش می 

مقایسه هایپرپارامترها در مدل شبکه عصبی عمیق  (:۲)جدول 

LSTM  و مدل بهینهOptuna 

 

سازی است و تریال بهینهدهنده یک هر نقطه در این نمودار نشان

 ریها است. نمودار نرخ یادگیرنگ نقاط، بیانگر ترتیب زمانی تریال

عمدتاً در یک بازه  MAPE دهد که مقادیر پایینبه وضوح نشان می

اند. ( متمرکز شده550/5تا  551/5مشخص از نرخ یادگیری )تقریباً 

ین ترکند که نرخ یادگیری یکی از حیاتیاین امر تأیید می

 .هایپرپارامترها برای دستیابی به دقت بالا در این مدل بوده است

( به طور MAPEترین بهترین نتایج )پایین طول پنجره زمانی

 اند.به دست آمده 1مشخص در پنجره زمانی برابر با 

دهد که برای این مجموعه داده خاص، نگاه به این یافته نشان می

 نی مقدار بعدی کافی بوده وبییک گام زمانی گذشته، برای پیش

 .تر منجر به بهبود عملکرد نشده استهای طولانیاستفاده از پنجره

  Optuna کند کهدر مجموع، این نمودار به صورت بصری تأیید می

به جای جستجوی تصادفی، به صورت هوشمندانه فضای پارامترها 

ا ا بای از هایپرپارامترهرا کاوش کرده و توانسته است به ناحیه

 عملکرد بهینه همگرا شود.

 
و نمایش تأثیر هایپرپارامترها بر معیار  Slice Plotنمودار  (:۴)شکل 

 (MAPEدرصد خطای مطلق میانگین )

 ، نمودار روند کاهش خطای مدل0در ادامه در بررسی شکل 

(Loss) دهندرا در طول فرآیند آموزش برای هر دو مدل نشان می. 

 

 
 فرآیند طول در پایه مدل( Loss) هزینه تابع رنمودا (:5) شکل

 آموزش

دهند، اما مدل هر دو نمودار همگرایی مناسبی را نشان می

 تر وشده از همان ابتدای آموزش، با یک کاهش سریعسازیبهینه

تر پایدارتر در خطا مواجه شده و به یک سطح خطای بسیار پایین

هایپرپارامترهای بهینه شده،  دهد کهشود. این امر نشان میهمگرا می

 مدل پایه هایپرپارامتر
 شدهبهینهمدل 

  Optuna با

تحلیل 

 تغییرات

 بدون تغییر ۳ ۳ (n_layers) هاتعداد لایه

 تعداد واحدها در لایه اول

(n_units_l0) 
 بدون تغییر 05 05

در لایه  Dropout نرخ

 (dropout_l0) اول
 افزایش یافته ۱/5 2/5

 تعداد واحدها در لایه دوم

(n_units_l1) 
 بدون تغییر 05 05

در لایه  Dropout نرخ

 (dropout_l1) دوم
 کاهش یافته 1/5 2/5

 تعداد واحدها در لایه سوم

(n_units_l2) 
 افزایش یافته 6۱ 05

در لایه  Dropout نرخ

 (dropout_l2) سوم
 کاهش یافته 1/5 2/5

 افزایش یافته 552۳0/5 551/5 نرخ یادگیری

 بدون تغییر ۳2 ۳2 اندازه دسته
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

فرآیند یادگیری را کارآمدتر کرده و از نوسانات غیرضروری 

 اند.جلوگیری کرده

، 6در شکل  سازی نمودارهای مرز پارتودر تحلیل فرآیند بهینه

سازی مورد بررسی قرار اهمیت هایپرپارامترها و تاریخچه بهینه

ازی سو هدف بهینهتوازن بین د گرفته است. در نمودار مرز پارتو

دهد. ( را نشان میMAPEسازی و حداقل R2)حداکثرسازی 

ه دهنده پیدا شدن یک نقطها نمایش داده شده که نشانبهترین تریال

 بینی است.تعادل بهینه بین دقت و خطای پیش

 
 یسازنهیبه هدف دو بین توازن ایجاد در پارتو مرز نمودار (:4) شکل

 

 تأثیر هر هایپرپارامتر را بر دقت مدل 1رامترهانمودار اهمیت هایپرپا

)نرخ  learning_rateدهند. هایپرپارامترهای نشان می 0در شکل 

های زمانی گذشته( بیشترین )تعداد گام look_backیادگیری( و 

اند. این یافته داشته MAPEو  R2تأثیر را بر روی هر دو معیار 

 های زمانیسازی سریمدل اهمیت تنظیم دقیق این دو پارامتر را در

 .کندبرجسته می LSTM با

 

 هر تأثیر بررسی و هایپرپارامترها اهمیت نمودار (:7) شکل

 مدل دقت بر هایپرپارامتر

  MAPE روند تغییرات 8در شکل  2سازینمودار تاریخچه بهینه

دهند. با پیشروی سازی نشان میتریال بهینه 05را در طول 

  MAPE سمت نواحی با به  Optuna ها، الگوریتمتریال

                                                                                                                                                               
1 Hyperparameter Importances 

دهنده کارایی الگوریتم در کاوش تر حرکت کرده، که نشانپایین

 .هوشمندانه فضای پارامترها است

 

 تغییرات روند بررسی و سازیبهینه تاریخچه (: نمودار8) شکل

MAPE تریال 5۰ طول در 

-LSTMو  LSTMهای تحلیل عملکرد مدل 5-۲

Optuna  های کمیبراساس معیار 
نتایج اعتبارسنجی اولیه مدل پایه با استفاده از روش 

TimeSeriesSplitمیانگین عملکرد آن را با ، R2  و ۱8/5برابر 

MAPE  نشان داد. این نتایج به عنوان معیاری برای  ٪08/19برابر

ها سازی در نظر گرفته شدند. پس از آموزش مدلشروع فرآیند بهینه

آموزش و ارزیابی نهایی در مجموعه  بر روی کل مجموعه داده

 .به دست آمد ۳، نتایج به شرح جدول آزمون

معیارهای ارزیابی در مدل شبکه عصبی عمیق مقایسه  (:3)جدول 

LSTM  و مدل بهینهOptuna  

 معیار ارزیابی
 مدل پایه

(Baseline) 

مدل 

 شده باسازیبهینه
Optuna  

 بهبود

 80/5 89/5 05/۱% (2R) ضریب تعیین

درصد خطای مطلق 

 (MAPE) میانگین
۱۱/25% ۱6/18% 05/9% 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
(RMSE) 

۳0. 00/9۳2 ۳5. 60/82۱ 15/1۱% 

میانگین مربعات 

 (MSE) خطا

1. 291. 1۱0. 

90/900 

905. 108. 

91/000 
۱1/26%  

میانگین خطای 

 (MAE)مطلق 
2۱ .52/880 21 .۱5/806 10/12%  

2 Optimization History 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

-LSTM شود، مدلمشاهده می ۳ طور که در جدولهمان

Optuna   در تمامی معیارهای ارزیابی به طور قابل توجهی بهتر از

و 89/5به  80/5از  مدل پایه عمل کرده است. افزایش ضریب تعیین

دهنده توانایی تبیینی بالاتر نشان MAPEدرصدی در  98/1کاهش 

 شده است.سازیو دقت بیشتر مدل بهینه

، مقایسه بصری 9 در شکلها بینیبصری پیش در نهایت با مقایسه

 .دهدنهایی نشان می آزمونعملکرد دو مدل را بر روی مجموعه 

های مدل بینیشود، پیشکه در نمودار مشاهده می طورهمان

)خط قرمز( به طور چشمگیری انطباق   Optunaشده با سازیبهینه

ص در تری با مقادیر واقعی )خط آبی( دارند. به خصونزدیک

هایی که نوسانات شدید یا افت ناگهانی در مصرف انرژی دوره

شده دقت بالاتری در دنبال کردن سازیوجود دارد، مدل بهینه

دهد. این مقایسه بصری، برتری مدل الگوهای واقعی نشان می

های پیچیده و غیرخطی صنعتی تأیید ترکیبی را در مواجهه با داده

 کند.می

 
 قعمی عصبی شبکه مدل ینیبشیپ بصری مقایسه (:9) شکل

LSTM بهینه مدل و Optuna  

 دیگر هایمدل با عملکرد مقایسه 5-3
 با نآ عملکرد پیشنهادی، مدل برتری اثبات و جامع ارزیابی برای

 زمانی سری بینیپیش حوزه در دیگر شدهشناخته مدل چندین

 ده،اس بازگشتی عصبی شبکه شامل هامدل این. گردید مقایسه

 روی بر هامدل تمامی. شده بودندساده و بهینه پشتیبان بردار ماشین

 میک نتایج. شدند ارزیابی و دیده آموزش یکسان داده مجموعه یک

 .است شده ارائه 0 جدول در مقایسه این

 

 ینیبپیش هایمدل سایر با پیشنهادی مدل عملکرد (: مقایسه۴) جدول

معیار 

 ارزیابی

RNN SVR 
SVR 

شده بهینه  LSTM 
LSTM-

Optuna  

ب تعیین
ضری

 

(R
²) 

8/
5

 

۱۱
/5

 

00
/5

 

80
/5

 

89
/5

 

ی 
درصد خطا

 مطلق میانگین

(M
A

P
E

) 

58
/

21
٪

 

52
/

۱۳
 

۱9
/

2۱
٪

 

۱۱
/

25
%

 

۱6
/

18
٪

 

ریشه میانگین 

ت خطا
 مربعا

(R
M

S
E

) 

۳۳
. 

۱۱
/

866
 

529.2
،

00
 ۳8

. 
98

/
21۱

 

۳0
. 

00
/

9۳2
 

۳5
. 

60
/

82۱
 

-LSTM یشنهادیپ مدل که دهدمی نشان وضوح به ۱ جدول نتایج

Optuna  سایر هب نسبت بهتری عملکرد کلیدی معیارهای تمامی در 

 خود دارحافظه ساختار دلیل به RNN مدل. است داشته هامدل

 تررفتهپیش نسخه با نتوانست اما داد، نشان خود از منطقی عملکردی

 اگرچه شده نیز نهیبه SVR مدل. کند رقابت LSTM یعنی خود

 نوسانات با مواجهه در اما بگیرد، یاد را الگوها از بخشی توانست

 ودیتمحد با صنعتی، هایداده پیچیده زمانی هایوابستگی و شدید

 قدرتمند معماری ترکیب ارزش جامع، مقایسه این. شد مواجه

LSTM رایب را هایپرپارامترها هوشمند سازیبهینه فرآیند با یک 

 تأیید عتیصن هایینیبپیش در دقت از سطح بالاترین به دستیابی

 .کندمی

 گیرینتیجه -4
 هیاپمحور بر پژوهش حاضر، با موفقیت یک چارچوب ترکیبی داده

LSTM هدفه باچندهفته سازی و بهینه Optuna  بینی را برای پیش

دقیق مصرف انرژی در صنعت فولاد معرفی و ارزیابی کرد. نتایج 

شان دل پایه نبه وضوح برتری قابل توجه این مدل را نسبت به م

ی های عصبی عمیق کافداد و تأکید کرد که تنها استفاده از شبکه

سازی هایپرپارامترها، عاملی حیاتی در رسیدن به نیست و بهینه

 عملکرد بهینه است.

ژنگ و در حالی که محققانی مانند با توجه به نتایج حاصل، 

را در  LSTM هایارزش مدل]16[پی و همکاران و]10[ همکاران
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

های زمانی اثبات کردند، پژوهش حاضر نشان داد بینی سریپیش

 سازی هوشمند، دقت را بهکه ترکیب این مدل با یک رویکرد بهینه

با مقدار  MAPE و89/5برابر  R2دهد و به سطحی جدید ارتقا می

 دهشسازیبهینه مدل که داد نشان ارزیابی نتایج رسد.می ۱6/18%

LSTM-Optuna ، هپای مدل از LSTM هایمدل همچنین و 

 بهتری بهینه شده عملکرد SVR و RNN، SVR مانند دیگری

گائو و  و]0[هی و همکاران هایپژوهش حاضر، با تأیید یافته .دارد

سازی هایپرپارامترها، این در خصوص اهمیت بهینه]8[همکاران

در یک کاربرد   Optuna ورک مدرنرویکرد را با استفاده از فریم

شده با اص به کار گرفت. مقایسه هایپرپارامترهای بهینهصنعتی خ

به جای تغییرات کوچک، تغییراتی   Optuna مدل پایه نشان داد که

)تعداد واحدها و نرخ  استراتژیک در نرخ یادگیری و ظرفیت مدل

Dropoutتر و دقت بالاترکرده که منجر به همگرایی سریع ( ایجاد 

زای که گنجاندن متغیرهای بروننشان داد  این تحقیق شده است.

های های مربوط به قطعیصنعتی و اقلیمی، به همراه داده

سازی دقیق نوسانات شدید مصرف نشده، برای مدلریزیبرنامه

 هایانرژی در صنعت فولاد ضروری است. این امر تأییدکننده یافته

ر مورد اهمیت عوامل مؤثر بر مصرف د]۳[پاشایی و دهخوارقانی

 در صنایع پرمصرف است. انرژی

 ارزیابی اخیر برای هایپژوهش اندازچشم در ایمقایسه تحلیل

 هاییافته با حاضر پژوهش نتایج دستاورد، این جایگاه تردقیق

در جدول  انرژی مصرف بینیپیش حوزه در مقالات جدیدترین

 همکاران و یودین مانند اخیر هایگردید. پژوهش مقایسه 0شماره 

 هایمدل کارگیریبه با ،(2520) همکاران و قرایی و( 2520)

LSTM برق، مصرف استاندارد هایداده روی بر شدهسازیبهینه 

 دست( =99/5R² و =9۱/5R² ترتیب به) بالایی بسیار هایدقت به

ضرایب تبیین قدرت  این اول، نگاه در هرچند. ]20،26[اند یافته

 رد ماهوی تفاوت اما ،دگذاریمبینی را به نمایش کامل مدل پیش

. است تحلیل کلیدی نقطه ها،داده مجموعه ماهیت و پیچیدگی

 که اندکرده کار خانگی یا عمومی هایداده روی بر مذکور مقالات

 اصلی قدرت مقابل، در. دارند مشخصی روزانه و فصلی الگوهای

 واقعی، داده مجموعه یک روی بر موفق عملکرد حاضر در مدل

 این رد استفاده مورد هایداده. است نهفته پرچالش ربسیا و صنعتی

 ویژهبه و تولید فرآیندهای از ناشی شدید نوسانات شامل پژوهش،

 مراتب به را سازیمدل که بود نشدهریزیبرنامه برق هایقطعی

کند.می دشوارتر

 اخیر برجسته مطالعات با پژوهش نتایج تحلیلی مقایسه (:5) جدول

 حوزه داده مدل اصلی پژوهش
R² 

 (آزمون)
MAPE 

 نکات کلیدی تحلیل (آزمون)

 پژوهش حاضر
LSTM + 

Optuna  
 (دو هدفه)

صنعت فولاد )با قطعی 

 برق(
89/5  ۱6/18٪  

های صنعتی عملکرد قوی و پایدار بر روی داده

 بسیار پرنویز

Uddin et al. 

(2025) 
LSTM + HPO 9۱/5 مصرف برق عمومی  6۳/2٪ نویزهای استاندارد و کمدهدقت بالا بر روی دا   

Gharai et al. 

(2025) 

LSTM + 

Optuna  
99/5 مصرف برق خانگی  گزارش نشده 

های استاندارد و قابل دقت بسیار بالا بر روی داده

بینیپیش  

Zhu et al. (2025) AutoML 22/5 صنعت نفت و گاز صنعتی دادهبرازش در ای از چالش بیشنمونه گزارش نشده   

 ژو پژوهش نتایج که شودمی تربرجسته زمانی موضوع این اهمیت

 یک از استفاده با ایشان. بگیریم نظر در را( 2520) همکاران و

 هایداده روی خودکار بر ماشین یادگیری پیشرفته چارچوب

 هب شدند، برازش مواجهبیش جدی مشکل با گاز، و نفت صنعتی

                                                                                                                                                               
1 Robustness 

 بر 2۳/5 به موزشآ هایداده روی بر 09/5 از مدل R² که طوری

 با ما پیشنهادی مدل مقابل، در. کرد سقوط آزمون هایداده روی

 دهندهنشان آزمون، هایداده روی بر 89/5 پایدار R² به دستیابی

 و واقعی شرایط در آن بالای 2پذیریتعمیم قدرت و1 استحکام

2 Generalization 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

 این در سازیبهینه رویکرد این، بر علاوه. ]6[است  صنعتی پرنویز

 و MAPE کاهش) هدف دو زمانهم گرفتن نظر در با پژوهش

 دیرویکر بود؛ جامع و متوازن مدل یک یافتن دنبال به ،(R² افزایش

 توازن یافتن برای( 252۳) بیجو و پیلای پژوهش در آن مشابه که

 هندهدنشان و رفته کار به «تفسیرپذیری» و «دقت» بین بهینه

 .]۳6[است علمی ایرونده جدیدترین با ما شناسیروش همسویی

 به اعتماد، قابل و دقیق مدل یک ارائه با پژوهش این نهایت، در

 استراتژی یک تا کندمی کمک فولاد صنعت در انرژی مدیران

 امکان دقیق، هایبینیپیش. کنند اتخاذ فعال انرژی مدیریت

 خصوص در ترهوشمندانه مذاکره تولید، بهینه ریزیبرنامه

 تجاوز از ناشی هایجریمه از جلوگیری و رژیان تأمین قراردادهای

همچنین، این مدل به مدیران  آورد.می فراهم را مصرف پیک از

کند تا تأثیر عوامل مختلف بر مصرف انرژی را بهتر درک کمک می

کرده و برای حفظ پایداری عملیاتی در برابر نوسانات بازار و 

 شرایط محیطی، آمادگی داشته باشند.

هایی وجود دارد وردهای مهم این پژوهش، محدودیتعلیرغم دستا

هایی ارزشمند برای تحقیقات آینده در تواند به عنوان فرصتکه می

 نظر گرفته شود:

توانند های آتی میپژوهش تر:ترکیبی پیشرفته هایمدل -1

سازی را دنبال با بهینه LSTM رویکردی فراتر از ترکیب ساده

های ترکیبی مبتنی بر مدل کنند. به عنوان مثال، کاوش در

های یا ترکیب مدل VMD-LSTMمانند تجزیه سیگنال 

Decoder-Encoder تواند به بهبود می ،1با مکانیزم توجه

 د.تر، منجر شوبینی، به ویژه در الگوهای پیچیدهدقت پیش

برای   Optuna در این مطالعه، از سازی پویا و خودکار:بهینه -2

صلی مدل استفاده شد. تحقیقات آینده سازی پارامترهای ابهینه

به  تری را بررسی کنند کههای پیشرفتهسازیتوانند بهینهمی

کنند یا از صورت خودکار معماری مدل را نیز تعیین می

برای  Hyperoptمانند سازی دیگری های بهینهالگوریتم

 مقایسه عملکرد استفاده نمایند.

عمیق اغلب به عنوان های یادگیری مدل افزایش تفسیرپذیری: -۳

شوند. برای افزایش اعتماد مدیران به شناخته می "جعبه سیاه"

های تفسیرپذیری توانند از روشهای آتی مینتایج، پژوهش

 LIMEیا  SHAPمانند  (XAI) های هوش مصنوعیمدل

فاف بینی، به صورت شاستفاده کنند تا دلایل پشت هر پیش

 مشخص شود.

این مطالعه بر  ر و عدم قطعیت:بینی چند گام جلوتپیش -۱

های مدت متمرکز بود. توسعه چارچوببینی کوتاهپیش

ا با ر بینی چند گام جلوترپیش زمانهمسازی که به طور مدل

دهند، ارائه می دقت بالا و همراه با تخمین عدم قطعیت

 .تری داشته باشدتواند کاربردهای عملیاتی گستردهمی

 سپاسگزاری
حمایت مالی ارزشمند دانشگاه یزد و شرکت توسعه  این پژوهش با

فناوری و نوآوری فولاد مبارکه اصفهان به سرانجام رسید. 

رسا در قالب گرنت پانویسندگان از همکاری و پشتیبانی این نهادها 

نامه دکتری با محوریت حل یک چالش اجرای پروژه پایان در

.کنندصنعتی، صمیمانه سپاسگزاری میکلیدی 
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نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
۱۰7-۱23 صفحات، ۱۴۰۴و زمستان  زییپاسال سوم، شماره دوم،   

 

با استفاده از  یدستگاه صافکار یگرد ناصاف از محصولات خروج یهاخودکار شمش یصتشخ

  ینماش یناییب یهاروش

 *3ولی درهمی ،2 یسحرسلطان ،۱یرانیاننم ینراست
 

 یرانا یزد، یران،ا یاژیفولاد آل شرکت ،واحد فناوری اطلاعات 1
 یرانا زد،ی ،یانیرانا یاژیفولاد آلشرکت توسعه  ،هوش مصنوعی و رباتیکزارشد  یکارشناس 2

 یرانا یزد، یزد،دانشگاه  یوتر،کامپ یاستاد، دانشکده مهندس 3
 

 پژوهشی مقاله  چکیده

لن پردازد. در سا یم یدنگرد ناصاف در حال غلت یشمش فولاد یصمقاله به مساله تشخ ینا

گرد انجام  یشمش ها یکه رو یاتیاز عمل یکی یرانا یاژیکارخانه فولاد آل یکار یلتکم

تگاه دس یخروج یفیتک ینکها یبرا یستمیس یچه یکنها است. لصاف کردن آن شود،یم

از شمش خارج  یدیوهاچالش و ینحل ا یبرا ینجا. در انداردرا مشخص کند وجود  یصافکار

پردازش  شی. پس از پشودیاست، گرفته م یزم یرو یدنکه در حال غلت یشده از دستگاه صافکار

 مشخص یرهبا روش انتقال هاف دا یرمقطع شمش در هر تصو یر،تصو یو تعادل کردن نور

 یرمس یناز ا یژگی. شش وشودیم یینتع یدیوحرکت شمش در هر و یر. سپس مسشودیم

ربعات مجموع م ی،حرکت یرشامل : طول مس هایژگیو ینالعه انتخاب شده است. امط یحرکت برا

بر  یارتعاش مبتن یانرژ یار،ارتعاشِ انحراف مع ی،انحراف، مجموع مربعات انحراف عمود

واحد  در یبردار نهها با لحاظ کردن نمو یژگیو ینشتاب هستند. مقدار ا یارموجک و انحراف مع

ارتعاش،  یارهمچون انحراف مع هایییژگیکه و دهدینشان م هایشآزما. شوندیطول محاسبه م

 یکدر تفک ییبالا یزو مجموع مربعات انحراف، قدرت تما یمجموع مربعات انحراف عمود

روش  یبالا است ول ینادرست کم یسالم و ناصاف دارند. هرچند مقدار منف یهاشمش

 ارائه دهد. یقابل قبول درصد، عملکرد ۵۸توانسته با دقت حدود  یدیشنهاپ
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 یاهبا استفاده از روش یدستگاه صافکار یگرد ناصاف از محصولات خروج یهاخودکار شمش یصتشخ

  ینماش یناییب

 

 مقدمه -۱

ر بههر کشو عیدر صنا کیو استراتژ یاساس یاز کالاها یکیفولاد 

 شاخص مهم کیو مصرف فولاد نه تنها  دیتول زانی. مرودیشمار م

 یراب یاریعنوان معبلکه به شود،یمحسوب م یدر توسعه صنعت

ه در نظر گرفت زیکشورها ن یرساختیو ز یسنجش رشد اقتصاد

 یریذپحکام بالا، شکلممتاز فولاد از جمله است یهایژگی. وشودیم

ده موجب ش افت،یباز تیو قابل شیمناسب، مقاومت در برابر سا

 عیوساز، صنامانند ساخت یمتعدد یهاماده در حوزه نیاست که ا

 یظامن عیصنا یو حت یصنعت زاتیتجه دیتول ،یخودروساز ،یانرژ

 یمحصولات فولاد تیفیرو، ک نیداشته باشد. از ا یاژهیو گاهیجا

 یو عمران یصنعت یهاپروژه یمنیو ا ییبر کارا میطور مستقبه

 یمدهاایپ تواندیم دیتول ندیاثرگذار بوده و هر گونه نقص در فرآ

 .[2، 1]به دنبال داشته باشد یجد

های فولادی در این مقاله، مساله بررسی میزان صاف بودن شمش

حث مورد بگرد در قسمت تکمیل کاری کارخانه فولاد آلیاژی ایران 

پس از انجام  ،ی ایراناژیکارخانه فولاد آل درقرار گرفته است. 

با  یفولاد یهاشاخه یرو یحرارت اتیعمل اینورد گرم  اتیعمل

 یبه نام صافکار یاتیح یاها وارد مرحلهسطح مقطع گرد، شمش

 یاانحن ای یمنظور اصلاح کجبه ندیفرآ نی. اشوندیم یدوغلتک

 نیتربا بالا ییشده است تا محصول نها یها طراحشمش یاحتمال

 ریأثمرحله ت نیا یاجرا تیفیممکن به بازار عرضه شود. ک تیفیک

 ،یدارد و هرگونه خطا در صافکاریی نها یفیبر سطح ک یمیمستق

 شود.  عاتیضا شیو افزا یورموجب کاهش بهره تواندیم

داده شده است،  شینما 1که در شکل  یدوغلتک یصافکار دستگاه

مجموعه  ،یورود زی: ماست شده لیتشک یاز سه بخش اصل

 نیب یفولاد یهامجموعه، شمش نی. در ایخروج زیو م یصافکار

قرار  نییصاف و دو غلتک محدب و مقعر از بالا و پا غهیدو ت

شمش  یها بسته به سختغلتک نیو فشار ا هیزاو می. تنظرندیگیم

ها خاص غلتک ی. طراحشودیانجام م یورود یکج زانیو م

 یمیدوران ملا ،یکه شاخه علاوه بر حرکت طول شودیموجب م

طرف موجود بر یکج ک،یالاست یهاداشته باشد تا با اصلاح کرنش

در  یاز کج یاعمال نشود، بخش یکه فشار کاف یگردد. در صورت

سبب  زیاز حد ن شیفشار ب ل،و در مقاب ماندیم یباق یخروج

 و استهلاک دستگاه خواهد شد. یمصرف انرژ شیافزا

 
 شماتیک دستگاه صافکاری دوغلتکی(: ۱)شکل 

و  ندیفرآ نیصحت ا صی، تشخدر کارخانه در حال حاضر

به طور کامل  ،یدر شمش خروج ماندهیباق یکج زانیم یریگاندازه

 یاروهین نیاست. ا یمتک یانسان یاپراتورها یبه قضاوت چشم

 یخروج زیم یشمش بر رو دنیغلت ینحوه یخبره با مشاهده

 روش نی. ادهندیم صیبودن آن را تشخ ناصاف ایسالم  دار،بیش

به خروج  تواندیاست که م یانسان یو مستعد خطا یذاتاً ذهن

ضمن اینکه فعلا  منجر شود. یورکاهش بهره ای وبیمحصول مع

 در محل میسیر نیست. حضور نیروی خبره انسانی بطور دائم

های هوشمند در کارخانه لذا مساله تشخیص میزان ناصافی با روش

 ه،یدر مراحل اولمطرح و مورد پژوهش قرار گرفت. در مسیر تحقیق 

شمش در هنگام  یصدا لیهمچون ثبت و تحل یمختلف یهادهیا

شده بر اعمال یروهایسنجش ن یبرا ]3[ نصب لودسل ای دنیغلت

 ازین یاضاف زاتیبه تجه ایها روش نیمطرح شد. اما ا یخروج زیم

 میت ،تیحساس بودند. در نها یطیمح طیدر برابر شرا ایداشتند و 

 تیداه نیماش یینایب یهااز روش یریگهبه سمت بهر یقاتیتحق

حرکت سطح مقطع  میها امکان ثبت مستقروش نیشد، چرا که ا

را  یناصاف ای یصاف زانیمرتبط با م یهایژگیشمش و استخراج و

 .کردندیفراهم م

 ینهیدر زمتحقیق  نیمقاله اول نیابر اساس آخرین دانش ما، 

 یبر رو هاحرکت آن لیها با استفاده از تحلشمش یناصاف صیتشخ

 با روش بینایی ماشین است.باز سالن کارخانه  طیمحدردشارژ  زیم

تگاه، دس یفرض استوار است که شمش در خروج نیبر ا یاصل دهیا

کت حر یابیو امکان رد غلتدیرا م داربیش ریاز مس یحداقل بخش

مشاهده  2گونه که در شکل شود. همانیسطح مقطع آن فراهم م
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 یاست، فضا گرید یهااز شمش پر یخروج زیکه م یزمان شود،یم

. ستیحرکت قابل انجام ن لیوجود ندارد و تحل دنیغلت یبرا یکاف

 اًبیتقر یخروج زیکه م دهدیرا نشان م یطیشرا 3در مقابل، شکل 

 یحالت مبنا نیاآزادانه حرکت کند؛  تواندیاست و شمش م یخال

 .پژوهش حاضر قرار گرفته است یهالیتحل یاصل

 
 (: نمایی از میز خروجی کاملا پر2)شکل 

 
 تقریبا خالی(: نمایی از میز خروجی 3)شکل 

 یطیشرا نیحرکت سطح مقطع شمش در چن ریمس یابیرد قیطر از

 یناصاف ای یصاف زانیدر خصوص م یقیاطلاعات دق توانیم

شامل  ر،یمس نیشده از ااستخراج یهایژگیدست آورد. وبه

 کیتفک یبرا ینیع یارهایمع ،یو ارتعاش یحرکت یهاشاخص

 ینیگزیجا کرد،یرو نی. ادهندیارائه م ناصافشمش سالم از 

است و امکان  یانسان یاپراتورها یقضاوت ذهن یمطمئن برا

 تیفیل ککنتر ندیو خودکار را در فرآ ریتکرارپذ ،یعلم یریگمیتصم

 .کندیفراهم م

در  یچالش اساس نیچند ده،یا نیا ییو کارا تیبا وجود جذاب

 یدر برخ یناصاف زانیم نکهیآن وجود دارد. نخست ا یسازادهیپ

ها شباهت حرکت آن کهیطوراست، به یجزئ اریها بسشمش

 دهزکننیمتما یهایژگیسالم دارد و استخراج و یهابه شمش یادیز

 ،یمنظور درک بهتر سطوح مختلف ناصاف. بهشودیم یکار دشوار

گرد با درجات متفاوت انحراف مورد  یهاسه نمونه از شمش

 ناصاف یلیاز شمش خ یانمونه 1اند. در شکل قرار گرفته یبررس

داده شده  شیناصاف نما یاز شمش کمی انمونه ۵در شکل  و

 یلیخ یدر نمونه شود،یمشاهده م ریطور که در تصاواست. همان

وضوح قابل در طول شمش به یخوردگو تاب یدگیناصاف، خم

 انحراف زانیناصاف، م یکم که در شمش یاست، در حال صیتشخ

 ییبل شناساقا یسختبه زیخبره ن افرادتوسط  یکم بوده و حت اریبس

 است. 

 
مشخص  یخوردگو تاب یدگیناصاف با خم یلیشمش خ(: ۴)شکل 

 در طول شمش

 
 کم اریانحراف بس زانیناصاف، م یکم شمش(: ۵)شکل 

 ینیبشیقابل پ شهیهم یخروج زیم یبر رو هاشمشرفتار  نکهیدوم ا

در  ،زیسطح م طیشرا ای یناصاف لیها به دلشمش یبرخ ست؛ین
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ار رفت نی. اشوندیمتوقف م یحت ای کنندیکج حرکت م ریمس

ا اتک رقابلیو غ یزیرا نو شدهیآورجمع یهاداده تواندیم یرخطیغ

 .سازد

الش چ زیکارخانه ن طیدر مح یربرداریتصو طیشرا گر،ید یسو از

 یوهایدیباعث شد و فیضع ی. نورپردازدیآیبه شمار م یبزرگ

ه انجام ب ازینداشته باشند و ن یمناسب تیفیکاولیه گرفته شده 

شد. کنتراست و بهبود وضوح با شیمانند افزا شرفتهیپ یهاپردازش

که شامل  قیمجموعه داده بزرگ و دق کی هیته ن،یهمچن

 نهیمان و هزصرف ز ازمندیباشد، ن ناصافسالم و  یهابرچسب

گیری نبود ابزار دقیق مرتبط برای اندازهقابل توجه است، با توجه به 

های عملی موجود در کارخانه، ناصافی و همچنین محدودیت

بره خ دو فردقضاوت  هیها صرفاً بر پانمونه یگذاربرچسب ندیفرآ

 شد.  جامان

در این مقاله روش تشخیص ناصافی شمش گرد با فرض غلتیدن 

حداقل طول با استخراج اطلاعات و ویژگی های مسیر  در یک

 شود. حرکت وسط سطح مقطع شمش ارائه می

ر ب یمروردر بخش دوم ابتدا : شرح است دینمقاله ب نیساختار ا

 صیمرتبط با تشخ ینظر یمباندر بخش سوم گذشته و  یکارها

 ندیفرآچهارم،  . در بخششودیارتعاشات ارائه م لیحرکت و تحل

طح س صیتشخ وها،یدیشامل پردازش و یشنهادیگام روش پبهگام

 اًتیو نها یو ارتعاش یحرکت یهایژگیها، استخراج ومقطع شمش

ابی ارزی ،پنجم . در بخش گرددیم حیتشر یریگمیتصم یهاروش

 1ستمیمشخصه عملکرد س نمودار ،یگذارآستانه لیشامل تحل جینتا

. شودیم سهیارائه و مقا Means-Kمانند  2یبندخوشه یهاروش و

 ییشنهادهایپژوهش همراه با پ یدستاوردها یبندجمع ان،یدر پا

 مطرح خواهد شد.در بخش ششم  یندهآ قاتیتحق یبرا

 کارهای گذشتهبر  یمرور -2
 مرتبط با موضوع تحقیق پرداخته یاز کارها یبه برخ بخش  نیدر ا

 تراش ردگلیم یصاف صیتشخ یور ]1[ . چن و همکارانششود می

اند. در حوزه زمان پرداخته یبه روش سه نقطه ا لندرهایخورده س

                                                                                                                                                               
1 Receiver Operating Characteristics (ROC curve) 
2 Clustering 
3 Hough Transform 

 یماست یریگاندازه ستمیس کیبالابردن دقت از  یروش، برا نیدر ا

 تیآن استخراج شده است. در نها یاضیر یسازو مدل هاستفاده شد

 جیاست. نتا دهیرس متریلیم 0..0.به کمتر از  یریگبه دقت اندازه

 نی. ادارد یخوب یریکه تکرارپذ دهدینشان م ستمیس نیا لیتحل

 قیحقت یدستگاه صافکار یبه بستر خاص دارد که برا ازیروش ن

  .باشدیمذکور جوابگو نم

 یگرد یریبه اندازه گ ]2[سیف و همکارانش  گرید قیتحق در

و پردازش  نیماش یینایب یهاکیپردازند و از تکنیمحصول م

روش  نیاند. اهندسه قطعات استفاده کرده قیدق لیتحل یبرا ریتصو

تشخیص  و 3تبدیل هاف د مانن ،ریپردازش تصو یهاتمیاز الگور

 لیحلو ت ییقطعات را شناسا یارهیدا یهایژگیبرد تا ویبهره م 1لبه 

الا و با وضوح ب یهانیشده با استفاده از دورب یطراح ستمیکند. س

 6/9تا  ۵ نیب یریگمناسب توانسته اختلاف اندازه ینورپرداز

ختصات م یریاندازه گ نیماشی سنت ستمینسبت به س کرومتریم

 یقابل قبول آن در کاربردها تدهنده دقداشته باشد، که نشان

  .است یصنعت

 یچارچوب جامع برا کی[ 1چن و همکارانش ] ،رگید قیتحق در

ارائه دادند.  شکل U یهادر شاخه یخودکار انحنا و ناصاف صیتشخ

 ریوپردازش تص یهاکیاز تکن یاهوشمندانه بیپژوهش با ترک نیا

کرده است. در  یرا طراح یاچندمرحله یکردیرو ن،یماش یینایو ب

ها شاخه تیموقع قیدق صیتشخ یبرا ۵یولو تمیرمرحله اول، از الگو

و استخراج نقاط مرکز به عنوان مرجع استفاده شده است. سپس با 

 قیدق یلبه و خط، کانتورها صیتشخ یهاروش یریبه کارگ

. در ادامه، با شوندیم ییاستخراج شده و خطوط مربوطه شناسا

 یدبنگروهراستا خطوط هم ،یبندخوشه یهاتمیاستفاده از الگور

 وستهیبه صورت پ ی، قطعات خط6دوخت خطوط کیشده و با تکن

خطوط و  نیا یهندس لیبا تحل ت،ی. در نهاشوندیم بیترک

 ها با دقت بالاشاخه یانحنا ای یتخت تیانحنا، وضع یریگاندازه

 . شودیداده م صیتشخ

مثل کار اشمید  یگرید یهاشمش، روش یصاف یریاندازه گ یبرا

انجام شده است که با استفاده از شدت نور  زین ]۵[ مشانیو ت

4 Edge Detection 
5 YOLO (You Only Look Once) 
6 Stitching 
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انحراف از حالت کاملاً  زانیاسکن، م هیشده نسبت به زاوبازتاب

 لهیبه چرخش کامل م ازین کیتکن نی. اکندیرا محاسبه م میمستق

لازم است.  یچرخش جزئ ون،یبراسیندارد و فقط در مرحله کال

ماس بدون ت دیروش، امکان استفاده در خطوط تول نیا یاصل تیمز

 نیدر ا ازیمورد ن ونیبراسیانجام کال یبا قطعه است. برا یکیزیف

حول محور خود بچرخد  اریکب لهیروش، ممکن است لازم باشد م

 نیمشخص شود. مهمتر زریل ینسب تیسطح و موقع یهایژگیتا و

است.  یپردازو نور شیآزما طیمح یسازروش فراهم نیاچالش در 

 .عملکرد روش دارد تیفیک یرو یادیز ریتاث را که انعکاس نورهاچ

سطح  بویخودکار ع صیتشخ یاتیح یبه مسئله گر،ید قیدر تحق

حساس مانند هوافضا،  عیکه در صنا شده است فولاد پرداخته

 دارد. هدف تیفیدر کنترل ک ینقش اساس یو دفاع یخودروساز

 یدقت بالا و سرعت پردازش واقع نیها رفع مشکل تعادل بآن

آن  یاز عهده یدست یبازرس یهاکه روش یاست؛ چالش

 شنهادیپیولو پنج از  افتهیبهبود یمنظور، مدل نیا ی. براندیآیبرنم

 نیفولاد را دارد. ا یسطح بیشش نوع ع ییشناسا ییشد که توانا

-K تمیمانند الگور یفنی نوآور از چند یریگروش با بهره

means++ یتابع خطاه، محصورکنندهای رکاد یسازنهیبه یراب 

برداری نمونهروش  ،ییبهبود همگرا یراب 1اشتراک بر اتحاد کارآمد

 یاهر گسترش نقشهیی دحفظ اطلاعات معنا یراب 2افزایشی کاراف

ها، عملکرد کانال تیحساس شیافزا یبرا 3توجه زمیو مکان ،یژگیو

پژوهش نشان  نیارتقا داده است. ا یریطور چشمگرا به هیمدل پا

 قیعم یهاشبکه یهوشمند در طراح یهاروش بیکه ترک دهدیم

را  صیختش تیفیک ،یمحاسبات ینهیهز ادیز شیبدون افزا تواندیم

 .]6[دبهبود بخش یطور مؤثربه یصنعت یواقع یدر کاربردها

 یهالیدر ر یتخت زانیم یریگبه مشکل اندازه گر،ید قیدر تحق

 یهاروش یهاتیرفع محدود یبرااست که شده  آهن پرداختهراه

نور  راتییو حساس به تغ زریل ای نیدورب نیچند ازمندیکه ن یسنت

بر  یخودکار مبتن یریگسامانه اندازه کیو بازتاب سطح بودند، 

 نیدند. اکر شنهادیپی زریل یسازمثلث یو دوسامانه نیماش یینایب

دو واحد  یارب زمانهم ونیبراسیروش با استفاده از کال

                                                                                                                                                               
1 Efficient Intersection over Union (EIoU) 
2 Carafe Upsampling 
3 SE-Net (Squeeze-and-Excitation Network) 

 مستیس یرا کاهش داده و نگهدار یهندس یخطاها ،یربرداریتصو

 لیپروفا ثبت یهاتمیالگور یریکارگبا به نی. همچنکندیتر مرا ساده

(، اثر یو تراز محل یتراز کل ه،یر سه مرحله )تراز اولد مقاوم

 ی. در مرحلهشودیجبران م دیتول نیح یهاییجاها و جابهلرزش

 دهوشمن نگیلتریو ف محاسبه انحراف سطح یهااز روش ل،یتحل

فاده است یتخت یواقع یهایژگیو استخراج و زینو یجداساز یراب

 .]0[شده است

 یفولاد یهاشمش یرو یقاتیشد هرچند تحق دهید همچنانکه

رد در شمش گ یصاف صیبابت تشخ یقیانجام شده است، اما تحق

. انجام نشده استبا روش بینایی ماشین باز سالن کارخانه  طیمح

 مطرح شده در مقاله ها بهره برد. یهادهیتوان از ا یالبته م

 مفاهیم پایه -3
ش ارتعاش شم یو الگو دنیبا توجه به دانش فرد خبره، نحوه غلت

 یمهم برا یشاخص تواندیم یخروج زیم یدر هنگام حرکت بر رو

 یافکارتگاه صسطح محصول دس یناصاف ای یصاف زانیم صیتشخ

 ییخودکار، شناسا صیسامانه تشخ یگام در طراح نیباشد. نخست

مرکز آن در طول  یابیسطح مقطع شمش در حال حرکت و رد قیدق

بدیل ت ،یولو رینظ یمختلف یهامنظور، روش نیا یاست. برا ویدیو

 یهاتیو محدود ایشدند و مزا یررسب ۵تطبیق الگو و 1ایهاف دایره

در این بخش مختصری از این  قرار گرفت یابیهرکدام مورد ارز

 . شودها گفته میروش

  الگوریتم یولو 3-۱
 اءیاش صیتشخ نهیدر زم شرویپ یهایاز معمار یکی الگوریتم یولو

 231۵ال در س بارنیروش نخست نیاست. ا قیعم یریادگیبر  یمبتن

ار گذاشتن شد و با کن یتوسط جوزف ردمون و همکارانش معرف

 ینکانولوش یعصب یهاشبکهمانند  یسنت یادو مرحله یکردهایرو

 جادیا صیتشخبزرگ در سرعت و دقت  یتحول،  6هیبر ناح یمبتن

 ییرا شناسا یشنهادیپ یکه ابتدا نواح ییها. برخلاف مدل]0[ کرد

گام  کیرا در  ندیکل فرآیولو  کردند،یم یبندها را طبقهو سپس آن

 .]9[دهدیصورت انتها به انتها انجام مو به

4 Hough Circle Transform 
5 Template Matching 
6 Region-based Convolutional Neural Network  
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دهنده تلاش نشان یولو مختلف یهادر نسخه یاپیپ یهاشرفتیپ

 دتر،یجد یهاسرعت و دقت است. در نسخه نیبهبود توازن ب یبرا

اند دهاستفاده ش یعنوان ستون فقرات معماربه یترقیعم یهاشبکه

 ن،یانجام شود. علاوه بر ا ترقیدق یهایژگیتا استخراج و

 صیبهبود تشخ یراه بهای محصورکنندرکاد رینظ ییسازوکارها

منظور به یسازنهیبه یهازمیمختلف و مکان یهابا اندازه اءیاش

 دموجب ش هایژگیو نیکاهش نرخ خطا به کار گرفته شده است. ا

 ،یرینظارت تصو یهاسامانه یجذاب برا یانهیگز یولو

 .]13، 9[د باش یصنعت یهایودران و بازرسخ یخودروها

دارد. به عنوان  زین ییهاتیمحدود یولو فراوان، یایوجود مزا با

که به شدت  یائیاش ایکوچک  اریبس اءیاش صیمثال، تشخ

انجام نشود. علاوه بر  یدارند ممکن است با دقت کاف یهمپوشان

 ازین میحج یهامدل به مجموعه داده نیآموزش مؤثر ا یبرا ن،یا

ه شبک دیشوند، با اضافه دیجد یهاکه کلاس یاست و در صورت

حال،  نیگردد. با ا یبازآموز یصورت جزئحداقل به ایاز ابتدا 

سبب شده است که  آن یو سرعت بالا ریپذانعطاف یمعمار

 .باشد نیماش یینایابزارها در حوزه ب نیاز پرکاربردتر یکیهمچنان 

  یارهیهاف دا لیتبد 3-2
 نیاشم یینایو قدرتمند در ب کیکلاس یاز ابزارها یکیهاف  لیتبد

. است هارهیخطوط و دا ریساده نظ یاشکال هندس ییشناسا یبرا

 ده استش یطراح رهیدا صیتشخ یکه برا تمیالگور نیا ژهینسخه و

 یه فضاب ریدر تصو موجودبر نگاشت نقاط  یمبتن آن یاصل دهیاکه 

ه ب ریتصو یهااست. هر نقطه از لبه رهیشعاع و مرکز دا یپارامتر

که در  یو نقاط شودیممکن نگاشت م یهارهیاز دا یامجموعه

را دارند به عنوان مراکز  یتراکم رأ نیشتریب یپارامتر یفضا

 .]11[شوندمی ییشناسا رهیدا یاحتمال

 لیحلو صرفاً با ت میحج یآموزش یهابه داده ازیبدون ن تمیالگور نیا

 یدهاکاربر یبرا نیبنابرا کند،یکار م ریتصو یهندس یهایژگیو

 مناسب اریوجود دارد بس یخورده کمبرچسب یهاکه داده یصنعت

 یپارامترها توانیروشن، م یاضیر تیماه لیبه دل نیاست. همچن

طور هشعاع را ب راتییبازه تغ ایلبه  صیختش یهاآستانه ریآن نظ

                                                                                                                                                               
1 Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization  
2 Gaussian Blur 
3 Correlation 

در ای تبدیل هاف دایره یکرد. نقطه قوت اصل میتنظ میمستق

ه ب کینزد یعیطور طبها بهاست که شکل مقطع شمش یطیشرا

 برخوردار یاز وضوح مناسب یربرداریتصو طیباشد و مح رهیدا

 .باشد

و  زیدر برابر نو یارهیهاف دا لی، تبدهای ذکر شده یتوجود مز با

 ییهاپردازششیپ ل،یدل نیحساس است. به هم ییروشنا راتییتغ

اعمال  ایکنتراست برای بهبود  1سازی هیستوگراممتعادلد مانن

دارد.  یاژهیو تیاهم تمیالگور یقبل از اجرا 2زیحذف نو یلترهایف

 داده و یسازبه مدل ازیعدم ن الا،سرعت ب لی، به دلژوهشپ نیدر ا

اف تبدیل هاز  ،یواقع دیخطوط تول یساده رو یسازادهیپ تیقابل

 سطح مقطع استفاده شد. صیتشخ یاصل نهیعنوان گزبه ایدایره

 تطبیق الگو 3-3
ر است که ب ریدر پردازش تصو یسنت یهااز روش یکی تطبیق الگو

مختلف  یهاو بخشگو ال کی نیشباهت ب نیشتریب افتنی یمبنا

 دمانن ییارهایبا محاسبه مع تمیالگور نی. اکندیعمل م ریتصو

 هیاحشباهت هر ن زانیم هامجموع قدرمطلق اختلاف ای 3یهمبستگ

 ی. در صورت]12[کندیم یریگاندازه یورود یرا با الگو ریاز تصو

ت نسبتاً ثاب ییاندازه و روشنا یدارا شهیکه سطح مقطع شمش هم

مرکز سطح مقطع  تیموقع صیدر تشخ تواندیروش م نیباشد، ا

 .کارآمد باشد

 یسازبه مدل ازیو عدم ن یسادگهای الگوریتم تطبیق الگو، مزیت از

مرجع از سطح مقطع  یالگو کیاست  یاست. تنها کاف دهیچیپ

 یکوچک رو یاتا با حرکت پنجره میداشته باش اریشمش در اخت

 نیشود. اما ا دایپ رهیدا تیتطابق، موقع زانیو محاسبه م ریتصو

 است ریپذبیآسبسیار  ۵چرخش ای 1 ندازها راتییروش در برابر تغ

 ها ممکنکه شمش دیخطوط تول یواقع طیشرادر  لیدل نیو به هم

 یاهرنو ریتحت تأث ایمختلف حرکت کنند  یهااست با سرعت

 .ندارد ییبالا یداریدقت و پا رند،یمتفاوت قرار گ

در  آن نییروش سرعت نسبتاً پا نیا یهاتیاز محدود گرید یکی

هر  شباهت در دیبا رایبالا است، ز میبا نرخ فر یدئوهایپردازش و

موضوع باعث شده است  نیبه صورت کامل محاسبه شود. هم میفر

4 Scaling 
۵ Rotation 
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 کیصرفاً به عنوان الگوریتم تطبیق الگو حاضر،  ژوهشکه در پ

ر ضعف عملکرد د لیبه دل امادر نظر گرفته شود  یمطالعات نهیگز

اشته کنار گذ ییکارخانه، در نسخه نها ریرپذییو تغ زیپرنو طیمح

 شد.

 روش پیشنهادی  -۴
 یفولاد یهاسلامت شمش یابیارز یبرا یپژوهش روش نیدر ا

روش  نیا یاصل دهیارائه شد. ا یخروج زیم یهنگام حرکت رو

حرکت سطح مقطع شمش در  ریمس لیبر ثبت و تحل یمبتن

سالم رفتار  یهااست. مشاهده شد که شمش یصنعت یوهایدیو

 ریدر مس یترکم یناگهان راتییداشته و تغ یترکنواختی یکینامید

 یدارا ای ناصاف یهاکه شمش یدر حال دهند،یحرکت نشان م

ها تفاوت نی. اشوندیدچار انحراف و ارتعاش م ی، بیشترناهموار

 یشده و برا یسازیکم یحرکت یهایژگیبه کمک استخراج و

 .خودکار به کار رفت یریگمیتصم

شده که علاوه بر کارخانه مورد  یطراح یاگونهبه یشنهادیپ ندیفرآ

 شیکه به پا گرید عیصنا یمشابه و حت دیمطالعه، در خطوط تول

روش  نیا یطور کلبهاستفاده باشد. دارند، قابل  ازیحرکت اجسام ن

خودکار سطح  صیتشخ پردازش،شیو پ هاویدیو یآورشامل جمع

و  یحرکت یهایژگیاستخراج و، رینقاط مس یسازکنواختیمقطع، 

 یشنهادیروش پ یکل ینما است. یریگمیتصم یهاروشدر آخر 

از مراحل به  کینشان داده شده است. در ادامه، هر  6در شکل 

 اند.داده شده حیتوض ۵-1تا  1-1ای هبخشزیر در  لیتفص

 پردازشپیشها و آوری ویدیوجمع ۴-۱
ه و فریم بر ثانی 133ویدیوهای صنعتی با نرخ فریم بالا برابر با 

آوری شدند. همچنین از سرعت بالای شاتر نورپردازی مناسب جمع

جهت جلوگیری از تاری تصویر و افزایش وضوح حرکت سطح 

دو منبع  کنواخت،ی ییروشنا نیتأم یبرامقطع استفاده شد. 

آن نصب  یو در دو سو نیوات در پشت دورب 23با توان  LEDنور

وهای سپس ویدیبر سطح شمش بتابد.  لیما یهیشدند تا نور از زاو

 های ابتدایی قرار گرفتند. شده تحت پردازشثبت

 

 
 ردشمش گ یناصاف صیتشخ یبرا یشنهادیروش پ یکل (: نمای6)شکل 

منظور بهبود کیفیت تصویر و حذف اثرات تغییرات در این مرحله به

کنتراست و تنظیم روشنایی هایی مانند افزایش نور محیط، روش

ها و ها موجب شد تشخیص لبهپردازشاعمال گردید. این پیش

تر انجام گیرد و تغییرات ها پایدارتر و دقیقسطح مقطع شمش

ای از نمونه 0ناخواسته نور محیط کارخانه کاهش یابد. در شکل 

های تصویر، نمایش داده شده است. تصویر پردازشاعمال پیش

ربوط به محیط با نور کارخانه است و تصویر سمت سمت بالا م

 باشد.ها میپردازشپایین تغییرات پس از اعمال پیش

 
 پردازششیحاصل از پ جینتا(: 7)شکل 
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 تشخیص خودکار سطح مقطع  ۴-2
 ،ای و تطبیق الگوروش یولو، تبدیل هاف دایرهسه  یبا بررس

سرعت،  نیتوازن ب نیبهترای، هاف دایرهکه تبدیل شد  یریگجهینت

د فراهم موجو یصنعت طیشرا یپارامترها را برا میتنظ یدقت و سادگ

 تردهیچیپ اءیاش صیاز نظر دقت بالقوه در تشخ یولو . اگرچهکندیم

خورده برچسب یآموزش یهابه داده ازیاما ن رد،دا یعملکرد بهتر

 یصنعت یهاطیدر مح بر دارد کهآموزش زمان ندیفراوان و فرآ

 تیسحسا لیبه دل زینتطبیق الگو  ی. از طرفستین ریپذامکان شهیهم

بود. در ن یانتخاب مناسب یو هندس ینور راتییبالا نسبت به تغ

آموزش مدل، امکان  هب ازیبدون نای تبدیل هاف دایرهمقابل، 

شعاع  یآشکارساز یپارامترها میمستق میو تنظ عیسر یسازادهیپ

 .کندیرا فراهم م رهیدا

 یافزارهاسخت یاجرا رو تیهاف قابل تمیالگور ن،یبر ا علاوه

ی کیبه واحد پردازش گراف ازیرا بدون ن دیموجود در خطوط تول

، ایتبدیل هاف دایرهپس از انتخاب  ژوهشپ نیا ر. دسازدیفراهم م

 یها با دقت و سرعت کافاستخراج مراکز سطح مقطع شمش ندیفرآ

حرکت و  لیدست آمده به مرحله تحلبه یهاو دادهانجام شد 

 .منتقل شدند هایژگیاستخراج و

 سازی مسیر حرکتییکنواخت ۴-3
)خط شروع و خط  یخطوط مرز ر،یتصو تیفیپس از بهبود ک

 یکه در بازه حرکت یمشخص شدند تا تنها نقاط هامی( در فرانیپا

ها کار باعث شد داده نیشوند. ا یآورجمع ،مورد نظر قرار دارند

استاندارد شوند و اثر ورود و خروج شمش به  زین یاز نظر مکان

طح مرکز س م،ی. در هر فرابدیاعتماد کاهش  رقابلیغ یصحنه و نواح

ر د ینقطه حرکت کیداده شد و به عنوان  صیمقطع شمش تشخ

 .دیثبت گرد دنیغلت ریمس

ط استخراج شده از ها تعداد نقانمونه یسازکسانی یبرا ت،یدر نها

 ویدیشد. اگر و مینقطه( تنظ 33)مثلاً  یبه مقدار مشخص ویدیهر و

 ریاز کل مس کنواختیطور نقطه داشت، نقاط به یشتریتعداد ب

ه استفاده شد ک یابیانتخاب شدند و اگر کمتر بود، از روش درون

 یکینامیکننده رفتار دتنها منعکس یتحرک یهایژگیباعث شد و

 گرید نای. به بهامیتعداد فر ای ریشمش باشند و نه صرفاً طول مس

ده ثبت ش یهامیتعداد فر ای ویدیکار مانع از آن شد که طول و نیا

 یامجموعه ،بیترت نینامطلوب بگذارد. بد ریتأث یلیتحل جیبر نتا

 هایگژیاستخراج و یراب سهیاستاندارد و قابل مقا یاز نقاط حرکت

با رنگ زرد نشان داده شده  یخطوط مرز 0ر شکل دست آمد. دبه

تبدیل هاف سطح مقطع با روش  صیتشخ میفر نیاست، در ا

نقطه  کیانجام شد و مرکز سطح مقطع شمش به عنوان ای دایره

 .دیثبت گرد دنیغلت ریدر مس یحرکت

 
 مرکز سطح مقطع شمش صیتشخ(: ۵)شکل 

 و ویدیدر و سالمشمش  یحرکت ریمس ری، تصو9 شکل نیهمچن

گرد  یهاشمش یحرکت ریمس ریتصوترتیب ، به12تا  13های شکل

 .دهندرا نشان میبا درجات متفاوت انحراف 

 
 شمش یهاشده از مرکز سطح مقطع میترس یحرکت ریمس(: 9)شکل 

 یخروج زیم یرو دنیغلت نیح یسالم در طول خطوط مرز

 

ش شم یهاشده از مرکز سطح مقطع میترس یحرکت ریمس(: ۱۰)شکل 

 یخروج زیم یرو دنیغلت نیح یناصاف در طول خطوط مرز یلیخ
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 های شمشمسیر حرکتی ترسیم شده از مرکز سطح مقطع(: ۱۱)شکل 

 در طول خطوط مرزی حین غلتیدن روی میز خروجی ناصاف

 

ش شم یهاشده از مرکز سطح مقطع میترس یحرکت ریمس(: ۱2)شکل 

 یخروج زیم یرو دنیغلت نیح یناصاف در طول خطوط مرزکمی 

 های حرکتیاستخراج ویژگی ۴-۴
استخراج شد که  یحرکت یهایژگیاز و یامجموعه ژوهشپ نیدر ا

 یناصاف صیتشخ یاست که نه تنها برا یاها به گونهآن یطراح

 ریاستفاده در سا تیکاربرد دارند، بلکه قابل یفولاد یهاشمش

مسیر  طول یژگیونخستین دارا هستند.  زیرا ن یصنعت یوهایسنار

مراکز سطح  یمتوال یهامجموع فاصله عنوانبهاست که  1حرکتی

لغزش  زانیشاخص م نی. اشودیم فیت تعرمقطع در طول حرک

 نیدورب یریگو مستقل از جهت دهدیرا نشان م ریمس یشرویپ ای

جسم را  یرو، هر نوع حرکت دوبعد نیقابل محاسبه است. از ا

بدست  1این ویژگی از رابطه  .کرد یابیارز یژگیو نیبا ا توانیم

 آید.می

                                                                                                                                                               
1 Trajectory Length 
2 Sum of Squared Deviations  

(1) 

TL

= ∑ √(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)2 + (𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖)2

𝑁−1

𝑖=1

 

ام و iختصات مرکز سطح مقطع شمش در فریم م iy و ix که در آن

N ها استعداد فریمت. 

هر  یروش برا نی. در ااست 2انحراف دوم مجموع مربعات یژگیو

 انینقطه شروع و پا نیب میآن از خط مستق ینقطه، فاصله عمود

. ودشیها با هم جمع مفاصله نیمحاسبه شده و سپس مربع ا ریمس

از حرکت  ریانحراف مس زانیسنجش م یبرا یاریمع یژگیو نیا

 ایکه نوسان  ییرهایراست( است و در مس ط)خ آلدهیا

 نحوهخواهد داشت.  یدارند، مقدار بالاتر یشتریب یخوردگتاب

 نشان داده شده است. 2محاسبه آن در رابطه 

(2) 
SSD = ∑ 𝑑𝑖

2

𝑁

𝑖=1

, 

         𝑑𝑖 =
∣(𝑥𝑁−𝑥1)(𝑦1−𝑦𝑖)−(𝑦𝑁−𝑦1)(𝑥1−𝑥𝑖)∣

√(𝑥𝑁−𝑥1)2+(𝑦𝑁−𝑦1)2
 

,𝑥1)و  اصله عمودی هر نقطه از خط مرجع مسیرف id که در آن 𝑦1) 

𝑥𝑁)و , 𝑦𝑁) ترتیب مختصات نقاط شروع و پایان مسیر هستندبه. 

، 3یمجموع مربعات انحراف عمودی یعنی ژگیو نیتر انسخه ساده

 راتییتغ تواندیو م شودیمحاسبه م ریمس یعمود یتنها در راستا

مطابق و  تر آشکار کندطور خاصارتعاش را به یدر جهت اصل

 .شودیمحاسبه م 3رابطه 

(3) SSVD = ∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑟𝑒𝑓
𝑖
)2

𝑁

𝑖=1

 

iدر این رابطه 
refy دار متناظر روی خط بین نقاط ابتدایی و انتهایی مق

  .ستا ixمسیر برای مختصات 

 رایانحراف مع یژگیو ر،یمدت مسنوسانات کوتاه یبررس یبرا

ی شد که بر اساس مشتق اول مختصات عمود فیعرت 1ارتعاش

 ییتوانا یژگیو نیا .آمده است 1که در رابطه  شودیمحاسبه م

 دارد.  یو محل عیسر یهالرزش یدر آشکارساز ییبالا

(1) VSD = √
1

𝑁−1
∑ (Δ𝑦𝑖 − Δ𝑦̅̅̅̅ )2𝑁−1

𝑖=1
, 

3 Sum of Squared Vertical Deviations 
4 Vibration of Standard Deviation 
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Δ𝑦𝑖 = 𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖 , 𝑖 = 1. . 𝑁 − 1 

 iΔyو  ریدر کل مس یعمود راتییتغ نیانگیم 𝛥𝑦̅̅̅̅در این رابطه 

  .اختلاف موقعیت عمودی بین دو فریم متوالی است

 تعاشار یاز انرژ ،یرفتار ارتعاش ترقیدق لیتحل یدر ادامه، برا

 اتیجزئ یروش انرژ نیستفاده شد. در اا 1موجک لیبر تبد یمبتن

ه امکان ک شودیمحاسبه م موجک لیبه کمک تبد گنالیسطح اول س

نحوه  .سازدیپر فرکانس ارتعاش را فراهم م یتمرکز بر اجزا

 آمده است. ۵محاسبه آن در رابطه 

(۵) WVE =
1

𝐾
∑(𝑑𝑘

(1)
)2

𝐾

𝑘=1

 

𝑑𝑘که در آن 
 Kموجک و  لیسطح اول تبد اتیجزئ بیضرا (1)

 است. اتیجزئ بیتعداد ضرا

 راتییست که بر اساس تغا 2 شتاب اریانحراف مع گریمهم د یژگیو

وسانات ن انگریب یژگیو نیتر ا. مقدار بزرگشودیسرعت محاسبه م

 یهاهنمون زیتما یبرا تواندیحرکت است و م کینامیدر د دتریشد

نحوه محاسبه این ویژگی  .داشته باشد ییکاربرد بالا ناصافسالم و 

 نشان داده شده است. 6در رابطه 

(6) 

ASD = √
1

𝑁 − 2
∑(𝑎𝑖 − 𝑎‾ )2

𝑁−2

𝑖=1

, 

         𝑎𝑖 = 𝑣𝑖+1 − 𝑣𝑖 , 

  𝑣𝑖 = √(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)2 + (𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖)2 

 یعنیسرعت ) راتییتغ iaیر، شتاب در کل مس نیانگمی 𝑎̅که در آن 

 است. میدو فر نیب یاسرعت لحظه ivو  (یشتاب نسب

 ریمس یمحاسبات بر رو یلازم به ذکر است که همه

 ریطول مس ریتا تأث شودینمونه انجام م  N = Mبا  شدهکنواختی

تعیین   33برابر  Mدر این پژوهش مقدار  حذف گردد. میو تعداد فر

 نیمتفاوت ا یهااسیمق ریاز تأث یریجلوگ یبرا ت،یدر نهاشد. 

 Z-scoreز روش ها با استفاده اداده یتمام ل،یبر روند تحل هایژگیو

 هایژگیو سهیمقا شودیکار باعث م نیشدند. ا یسازنرمال ]13[

                                                                                                                                                               
1 Wavelet Vibration Energy 
2 Acceleration’s Standard Deviation 
3 True Positive Rate (TPR) 

 یاارهیمع ایها مشترک انجام شود و انتخاب آستانه یفضا کیدر 

 .ردیصورت گ اسیاز مق یناش یریسوگ نیبا کمتر یبندطبقه

 گیریهای تصمیمروش ۴-۸
 رفتار شمش در انگریکه ب یحرکت یهایژگیپس از استخراج و

 لیتبد یمناسب برا یانتخاب روش یهستند، گام بعد دنیهنگام غلت

. است (ناصاف وسالم یی )دودو یبندطبقه کیبه  هایژگیو نیا

مختلف سه روش در  یهاشروپس از بررسی منظور،  نیا یبرا

عنوان کلاس های ناصاف بهها شمشو در آن ها انتخاب شدآن انیم

 عنوان کلاس منفی در نظر گرفته شدند. های سالم بهمثبت و شمش

 یروش، برا نی. در ااست یامرحلهتک یگذار، آستانهاول روش

ته ها به دو دسداده تا شودیم نییتع نهیآستانه به کی یژگیهر و

 ودارنمآستانه با استفاده از  نیشوند. انتخاب ا میجداگانه تقس

نرخ  میبا ترس یمنحن نی. اشودیانجام م ستمیمشخصه عملکرد س

. نرخ شودیاخته مس 1نادرستر برابر نرخ مثبت د 3درستمثبت 

نسبت  شود،یشناخته م زنی ۵تیکه با عنوان حساس درستمثبت 

ابل، . در مقدهدیرا نشان م شدهییشناسا یمثبت به درست یهانمونه

 یمنف یهانادرست نمونه ییاحتمال شناسا نادرستنرخ مثبت 

مشخصه عملکرد ا که نمودار . از آنجدهدیعنوان مثبت را نشان مبه

 انتخاب آستانه کند،یم یابیارز ممکن را یهاآستانه یتمام م ستیس

و   نرخ مثبت درست نیکه اختلاف ب ردیگیصورت م یاگونهبه

 ینقطه برا نیبهتر بیترت نیشود و بد نهیشیبنرخ مثبت نادرست 

 .دو کلاس مشخص گردد یجداساز

با توجه به  است کهی اچندمرحله یگذاردوم، آستانه روش

در مسئله  شده است. یطراحمسئله  نهینسبت به هزر شتیب تیحساس

 یخطا رایدارد، ز یاژهیو تیحاضر، کلاس شمش ناصاف اهم

 یاز خطا ترنهیپرهز اریبس  عنوان سالمناصاف بهشمش  صیتشخ

توجه  کردیرو نیا یدر طراح ن،یخواهد بود. بنابرا معکوس آن

مر ا نیاگر ا یشده است، حت نادرست یبه کاهش موارد منف یاژهیو

ر د یاصل یارهایگردد. مع نادرست یهااندک مثبت شیباعث افزا

 روش شامل سه اصل است: نیا

  درست یهایو منف درست یهامثبت یداکثرسازح -1

4 False Positive Rate (FPR) 
5 Recall 
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  تیاولو نیترعنوان مهمبه نادرست یهایبه حداقل رساندن منف -2

 . هیثانو تیبا اهمنادرست  یهاکاهش مثبت -3

 جادیا یجیتدر یگرغربال کیعملاً  یاساختار چندمرحله نیا

شوند و خطر از  یبررس یشتریبا دقت ب یتا موارد مرز کندیم

 .نمونه ناصاف به حداقل برسد کیدست رفتن 

 یهانمودار  ،یژگیهر و یبرا روش، نیا یعمل یسازادهیدر پ

محاسبه  ستمیمشخصه عملکرد س و 1حساسیت -بینیدقت پیش

شود.  یسدر سطوح مختلف آستانه برر تمیتا عملکرد الگور دیگرد

را  ریانتخاب شدند که سه شرط ز ییاهدر گام نخست، آستانه

 :زمان برآورده کنندهم

حاصل  نانیباشد تا اطم 9/3حداقل برابر با یت مقدار حساس .1

 یدرستناصاف به یهادرصد از شمش 93 حداقلشود که 

 .شوندیم ییشناسا

 یهشدارها زانینباشد تا م 6/3کمتر از  ،2ینیبشیمقدار دقت پ .2

 .بماند یقبول باقاشتباه در حد قابل

سالم  یهااز کل شمش یمیاز ن شیب درست یهایتعداد منف .3

 حفظ شود. زیمحصولات سالم ن ییباشد تا صحت شناسا

 یمقدار کردند،یسه شرط را برآورده م نیکه ا ییهاآستانه انیم در

-F₂ مقدار شاخص نیشتریانتخاب شد که ب نهیعنوان آستانه بهبه

Score را  طیشرا یتمام یاآستانه چیکه ه یدر صورت. را داشت

 3قتد نیشتریبا ب یاآستانه با حذف شرط دوم، کرد،یبرآورده نم

 شد،ینم افتی یاآستانه زیمرحله ن نیاگر در ا. دیگردیانتخاب م

 یهاینفتعداد م حفظ نیدر ع تیمقدار حساس نیشتریبا ب یاآستانه

ز ا کدامچیکه ه یدر حالت ت،ی. در نهادشیم دهیدرست بالا برگز

که  دیگردیانتخاب م یاآستانه شدند،یبرآورده نم یقبل طیشرا

نرخ  انیم فدو کلاس را بر اساس اختلا نیب کیتوان تفک نیشتریب

 یامنطق چندمرحله نیکند. ا جادیمثبت درست و مثبت نادرست ا

 ینفش موارد مبا تمرکز بر کاه یریگمیتصم ندیموجب شد تا فرآ

در  یاندک شیامر موجب افزا نیاگر ا یحت رد،ینادرست انجام گ

 مثبت نادرست شود. یخطاها

که  است K-Means م تیبر الگور یمبتن یبند، خوشهسوم روش

 ندهیعنوان نماها بهاز خوشه یکیغالب،  یهایژگیو ریبراساس مقاد

                                                                                                                                                               
1 Precision–Recall 

ناصاف  یهاشمش ندهیعنوان نمابه یگریسالم و د یهاشمش

 یهاداده یکلاس برا نییتعدر این روش، شد.  یگذاربرچسب

راکز نمونه با م یدسیفاصله اقل سهیدر واقع براساس مقا زین دیجد

 . شودیها انجام مخوشه

 یصورت جداگانه بر روسه روش به نیاز ا کیهر  ت،ینها در

ها آن کیتفک تیو قابل ییشده اعمال شدند تا کارااستخراج یهاداده

 یاسهیقام لیو تحل جینتا اتیشود. جزئ یبررس یصنعت طیدر شرا

 ن،یدر بخش پنجم ارائه شده است. همچن کردهایرو نیعملکرد ا

نشان داده شده  13در شکل  یشنهادیپ روشکد از شبه یکل ینما

مرحله تمام مراحل پردازش، استخراج بهصورت مرحلهاست که به

 .دهدیم شیارا نم یریگمیو تصم یژگیو

 
 کد روش پیشنهادی(: شبه۱3)شکل 

2 Precision 
3 Accuracy 
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 ارزیابی نتایج -۸

 یهاشمش دنیغلت ندیاز فرآ یمتعدد یوهایدیو ه،یدر مراحل اول

 ،شد ثبت رانیا یاژیدر کارخانه فولاد آل یدستگاه صافکار یخروج

برخوردار نبودند. رفتار  لیتحل یلازم برا تیفیها از کآن یاما همه

 یخبر ست؛ین ینیبشیپقابل  شهیهم یخروج زیم یها روشمش

ت کج حرک ریدر مس ز،یسطح م تیوضع ای یناصاف لیدلها بهشمش

ز ا یموارد باعث حذف بخش نیو ا شوندیمتوقف م یحت ایشده 

 یهماهنگ ازمندین ویدیضبط هر و ندیفرآ گر،ید یها شد. از سوداده

 قیقد میو تنظ دیواحد کارخانه، توقف موقت خط تول نیچند انیم

هر نوبت  در .باسلر بود نیو شاتر دورب دید هینور، زاو یاپارامتره

ضوح تا و شدیمجدداً انجام م دیبا یربرداریتصو ماتیتنظ ش،یآزما

پس از تلاش و انجام  ت،یدر نها. شود نیتضم ریو ثبات تصو

 بالا تیفیبا ک ویدیو 23شامل  یامجموعه ،یشیمرحله آزما نیچند

 کیحرکت  انگریکه هرکدام نما دیگرد هیشده تهکنترل طیو شرا

از  هستند. یدستگاه صافکار داربیش زیم یبر رو یشمش خروج

 10و  1عنوان سالمشمش توسط کارشناسان به 6ها، نمونه نیا انیم

شدند. اگرچه تعداد  یگذاربرچسب 2عنوان ناصافشمش به

و  یصنعت یواقع طیها در شراآن یا محدود است، اما تمامهنمونه

از اعتبار  یهادشنیروش پ یابیاند تا ارزثبت شده کنواختی تیفیبا ک

 .برخوردار باشد یکاف یفن

 رهای ارزیابیمعیا ۸-۱
اندارد است ییارهایبه مع ازین یشنهادیعملکرد روش پ ارزیابی یبرا

دقت،  رینظ ییارهایراستا، از مع نی. در ااستو قابل اعتماد 

که نحوه محاسبه استفاده شد  F1 ازیو امتبینی دقت پیش ت،یحساس

 شده است.  انیب 13تا  0ی هاها در رابطهآن

(0) Accuracy =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

(0) Recall =  
TP

TP + FN
 

(9) Precision =  
TP

TP + FP
 

                                                                                                                                                               
1 Healthy 

(13) F1 =  
Precision ×  Recall

Precision + Recall
×  2 

تعداد برچسب یعنی ،استمثبت درست  TP، 13تا  0های در رابطه

شده  ینیبشیکننده مثبت پیبندهتوسط طبق یکه به درست یمثبت یها

که توسط  یمنف یها، تعداد برچسباستدرست  یمنف TNاست. 

مثبت  FPشده است.  ینیبشیپ یمنف یکننده به درستیبندطبقه

کننده به یبندتوسط طبقه که یمنف یهانادرست، تعداد برچسب

نادرست  ینشان دهنده منف FNشده است و  ینیبشیاشتباه مثبت پ

کننده به یبندمثبت که توسط طبقه یهااست و به تعداد برچسب

 .کندیشده است اشاره م ینیبشیپ یاشتباه منف

 یابا نمودار جعبه هایژگیو لیتحل ۸-2
 سهیمقا یبرا یدیکل یعنوان ابزاربهای جعبهمطالعه، نمودار  نیدر ا

رفته کار گدو گروه سالم و ناصاف به انیدر م هایژگیو ریمقاد عیتوز

 انه،یمانند م یمرکز یهاشاخص شینمودار امکان نما نیشد. ا

و نشان  آوردیپرت را فراهم م ریمقاد ییشناسا نیها و همچنچارک

 این نمودار برای دارند. یشتریب زیقدرت تما هایژگیکدام ودهد می

صاف و  یهاشمش نشان داد که جینتاهر ویژگی ترسیم شد و 

ی هایژگیمربوط به و هازیتما نیبهتر یدارند ول یناصاف همپوشان

و  مجموع مربعات انحراف، مجموع مربعات انحراف عمودی

 هستند.  انحراف معیار ارتعاش

 یریگمیتصم یهاروش جینتا ۸-3

 یریگمیتصم وشسه ر ها،یژگیو هیاول لیپس از تحل

دقت  و شدند شیآزما هاویژگی یبر رو ۵-1در بخش  شدهیمعرف

  .بررسی شدها در شرایط صنعتی و پایداری هر یک از روش

 یدیکل یهابخش یزمان اجرا ،یتوان پردازش ارزیابی یبرا

 CPU: Intel) یافزاربا مشخصات سخت انهیرا کی یرو ستمیس

i7 / RAM: 16GB) زمان پردازش هر  نیانگیشد. م یریگاندازه

ی ارهیهاف دا لیتبد ی، براms ۵ حدود پردازششیپ یبرا میفر

 یینها یریگمیو تصم هایژگیاستخراج و یو برا ms  11حدود

زمان پردازش هر  نیانگیمدر مجموع، بوده است.  ms 1کمتر از  

 تمیکه الگور دهدیسرعت نشان م نیاست. ا هیثانشمش زیر یک 

2 Defective 
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 در زماناجرا  ییافزار خاص، توانابه سخت ازیبدون ن یشنهادیپ

 را دارد. یصنعت طیدر مح واقعی

خروج  انیم هیثان 13مشخص حداقل  یفاصله زمان ،یعمل ندیدر فرآ

 زیم یبه رو یو ورود شمش بعد یهر شمش از دستگاه صافکار

 ویدیا ودارد ت یفرصت کاف ستمیبازه، س نیبا توجه به ا. وجود دارد

 یینها میرا استخراج نموده و تصم هایژگیرا پردازش کرده، و

 ،یحالت نیناصاف بودن شمش را اعلام کند. در چن ایدرباره سالم 

دار دهد به اپراتور هش تواندیم ستمیس ،یناصاف صیبه محض تشخ

دهد تا از ورود  رییخروج شمش را تغ ریصورت خودکار مسبه ای

 شود. یریجلوگ یبه خطوط بعد وبیمحصول مع

ی، اهمرحلتک یگذارروش آستانه جیبخش ابتدا نتا نیدر ادر ادامه، 

 یبندروش خوشه تیو در نهای اچندمرحله یگذارآستانه سپس

  شدند. سهیارائه و مقا K-Meansبر  یمبتن

 ملکردع نینشان داد که بهتر یامرحلهتک یگذارروش آستانه جینتا

 ،یمجموع مربعات انحراف عمودی هایژگیمربوط به و بیترتبه

 یاهستند. نمونه مجموع مربعات انحراف و ارتعاش اریانحراف مع

طور خاص، آمده است. به 1۵و  11 یهادر شکل جینتا نیاز ا

در  ۵0/3ی با آستانه منفی مجموع مربعات انحراف عمودی ژگیو

 اریتوانسته است عملکرد بس 91/3 یمنحن ریبا سطح ز 1۵شکل 

 ن،یسالم و ناصاف ارائه دهد. همچن یهاشمش یدر جداساز یخوب

شمش  10که از  دهدینشان م یژگیو نیا یختگیردرهم سیماتر

مورد خطا داشته  2شده و تنها  ییشناسا یدرستمورد به 1۵ناصاف، 

داده  صیشمش سالم بدون خطا تشخ 6 یتمام هک یاست، در حال

 یبردهاکار یبرا یژگیو نیا یقدرت بالا انگریب جینتا نی. ااندشده

 است. یصنعت یبازرس

متفاوت  یهانهیهزتوجه به با  یاچندمرحله یگذارروش آستانه

 اریانحراف معی ژگیسه وو نتایج نشان داد که  شد یخطا طراح

و مجموع مربعات  یمجموع مربعات انحراف عمود ارتعاش،

 یهاسیرا داشتند. ماتر کیقدرت تفک نیشتریب انحراف

 نیاز ا ییهامحاسبه شد و نمونه یژگیهر و یبرا یختگیردرهم

ود بهب انگریداده شده است که ب شینما 10و  16 یهادر شکل جینتا

 .ناصاف هستند یهاشمش ییدر شناسا
 

 

 
 یختگیردرهم سیو ماتر ستمینمودار مشخصه عملکرد س(: ۱۴)شکل 

 یمجموع مربعات انحراف عمود یژگیو یبرا

 
ی ریختگو ماتریس درهم ستمینمودار مشخصه عملکرد س(: ۱۸)شکل 

 معیار شتابانحراف برای ویژگی 
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 یت خطاتوانس یاستراتژ نیکه ا دهدینشان م جینتا ترقیدق لیتحل

 رایانحراف مع یژگیمثال، در و ینادرست را کاهش دهد. برا یمنف

در  0نادرست از  یمنف یتعداد خطاها 02/3 یشتاب با آستانه منف

معنا که تعداد  نیبه ا افت،یکاهش  1به  یامرحلهروش تک

کرد.  دایپ شیافزا 13به  13 زا شدهییناصاف شناسا یهاشمش

مثبت نادرست از صفر به  یروش تعداد خطاها نیهرچند که در ا

از رد  یریبالاتر جلوگ تیاما با توجه به اهم افت،ی شیافزا مورد 2

بهبود ارزشمند محسوب  کی رییتغ نیناصاف، ا یهاشدن شمش

 شیافزا نهینادرست با هز یمنف یحال کاهش خطاها نی. با اشودیم

 یژگیرخ نداد و ما در و هایژگیمثبت نادرست در تمام و یخطاها

، شاهد بهبود 0۵/3 یبا آستانه منف یمجموع مربعات انحراف عمود

 1به  2نادرست از  یمنف یخطا کهیطوربه م،یابوده یریگچشم

مثبت  یدر خطاها یشیافزا چیحال ه نیکرد و در ع دایکاهش پ

ه ن یژگیو نیکه ا دهدیم نشان جهینت نینادرست مشاهده نشد. ا

ته سناصاف موفق عمل کرده،  بلکه توان یهاشمش ییتنها در شناسا

 دهد. صیتشخ یبه درست زیسالم را ن یهانمونه یتمام

 
 معیار شتابانحراف ریختگی ویژگی (: ماتریس درهم۱6)شکل 

 

 یمجموع مربعات انحراف عمود یژگیو یختگیردرهم سیماتر(: ۱7)شکل 

 راتییمقدار آستانه، مشاهده شد که جهت تغ ریتأث یدر بررس

ع مانند مجمو ییهایژگیدارد. در و یبستگ یژگیعملکرد به نوع و

با  ،ابدییم شیشمش افزا یمربعات انحراف که مقدار آن با ناصاف

ل شده و احتما ییشناسا یناصاف کمتر یهانمونه آستانه شیافزا

 حساسیت کاهش ، در نتیجهابدییم شیها افزااز دست رفتن آن

 ییهایژگیدر و مقابل،. در یابدبینی افزایش میپبش و دقتکاهش 

شتاب که رفتار معکوس دارند، کاهش آستانه  اریانحراف مع رینظ

 . کندیم جادیهمان اثر را ا

 توانستهاین روش نشان داد که  بندینتایج روش خوشهدر نهایت، 

 یدبنخوشه یافاصله ها را بر اساس ساختارداده یادیتا حد زاست 

 یروش در استفاده از مرزها نیا یذات تیمحدود لیکند، اما به دل

شان را پوهم ای دهیچیپ یهاداده صیتشخ یبرا یکاف ییتوانا ،یخط

طا خ زانیم نیشتریبه مرز ب کینزد یهاداده ،یخروج نیندارد. در ا

 . بر فاصله است یمبتن یهادر روش یعیطب یاند، که امررا داشته

بندی روی دو ویژگی طول مسیر در ادامه، نتیجه روش خوشه

نمایش داده شده  10در شکل  ارتعاش اریانحراف معحرکتی و 

 است. 

 
بندی روی دو ویژگی طول مسیر (: نتیجه روش خوشه۱۵)شکل 

 ارتعاش اریانحراف معحرکتی و 
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وسیله الگوریتم ها بهمراکز خوشهشود، همانطور که مشاهده می

گیری بر اساس فاصله اقلیدسی و نواحی تصمیم اندهمشخص شد

 های ناصاف و نقاطدهنده شمش. نقاط سبز نشاناستهشکل گرفت

 کندمیکه این امکان را فراهم  هستندهای سالم آبی نمایانگر شمش

 ه با واقعیت ارزیابی شود. با این حال،تا عملکرد الگوریتم در مقایس

همچنین  .های نزدیک به مرزها بیشترین میزان خطا را داشتندداده

های سالم که تمامی نمونه دهدمیریختگی نشان ماتریس درهم

ه های ناصاف باند، اما پنج نمونه از شمشدرستی شناسایی شدهبه

کلی  اعث شد دقتاشتباه در گروه سالم قرار گرفتند. این موضوع ب

 درصد باشد.  00مدل حدود 

 نتیجه گیری و کارهای آینده -6
طع حرکت سطح مق ریمس لیبر تحل یمبتن یپژوهش، روش نیدر ا

 جیارائه شد. نتا یخودکار ناصاف صیجهت تشخ یفولاد یهاشمش

مانند مجموع مربعات انحراف  ییهایژگینشان داد که و هاشیآزما

 انیرا م زیقدرت تما نیشتریارتعاش ب اریو انحراف مع یعمود

 یریگمیتصم یهاروش یسهیسالم و ناصاف دارند. مقا یهاشمش

با درنظر گرفتن  یاچندمرحله یگذارآستانه کردینشان داد که رو

ت به نسب یترو باثبات ترقینامتقارن خطا، عملکرد دق یهانهیهز

باعث شد  یامنطق چندمرحله نی. ادهدیها ارائه مروش ریسا

 یهاشمش یینسبت به شناسا تیحساس شیضمن افزاسیستم 

 زیسالم ن یهانمونه صیرا در حفظ دقت تشخ خودناصاف، ثبات 

 الا(تشخیص )حساسیت ب یمنیا انیم یتوازن جهیحفظ کند و در نت

 .ودبرقرار شبینی قابل قبول( ) دقت پیش یصنعت نانیاطم تیو قابل

 زمان پردازش نیانگینشان داد که م تمیالگور یزمان اجرا یابیارز

 ازین بدون یشنهادیپ روش نیاست؛ بنابرا هیثانشمش زیر یک هر 

 ندتوایرا دارد و م زمان واقعیاجرا در  تیافزار خاص، قابلبه سخت

 یینها میتصم یخروج زیم یعبور دو شمش رو نیب یدر بازه زمان

 لیمورد استفاده به دل یهاداد نمونهرا اعلام کند. هرچند تع

کارخانه محدود بوده  یمنیو الزامات ا یاتیعمل یهاتیمحدود

 یبرخوردار بودند و برا یکاف یها از تنوع حرکتاست، اما داده

 پژوهش، برنامه نیا یدارند. در ادامه تیهدف پژوهش کفا یابیارز

ز ا تفادهو اس ینور طیتر، بهبود شراگسترده یهاداده یآورجمع

در نظر گرفته شده است تا دقت و  نیدورب تیچند موقع

.ابدی شیمدل افزا یریپذمیتعم
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Abstract 
 

Article Information 

This paper addresses the problem of detecting defective round steel 

billets during their rolling motion. In the finishing hall of the Iran 

Alloy Steel Factory, one of the essential operations applied to round 

billets is straightening. However, no system currently exists to 

automatically assess the quality of the straightening machine’s 

output. To address this challenge, videos of billets rolling on the 

discharge table after leaving the straightening machine are recorded. 

After preprocessing and illumination balancing, the cross-section of 

each billet in every frame is detected using the Circular Hough 

Transform method. The motion trajectory of the billet in each video 

is then determined, and six motion-related features are extracted for 

analysis. These features include Trajectory Length, Sum of Squared 

Deviations, Sum of Squared Vertical Deviations, Vibration of 

Standard Deviation, Wavelet Vibration Energy, and Standard 

Deviation of Acceleration. The values of these features are computed 

with normalization based on sampling per unit length. Experimental 

results demonstrate that features such as Vibration of Standard 

Deviation, Sum of Squared Vertical Deviations, and Sum of Squared 

Deviations show strong discriminative power in separating healthy 

billets from defective ones. Although the false negative rate is 

somewhat high, the proposed method achieves an overall accuracy of 

about 85%, which is considered acceptable for practical industrial 

application. 
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 پژوهشی مقاله  چکیده

 ینتضم در یاتیح ینقش یسطح یهانقص یعو سر یقدق ییفولاد، شناسا یعدر صنا

 یبافت یالگوها یانم یت ظاهرشباه حال،ین. بااکندیم یفاا یعاتو کاهش ضا یفیتک

 یترا با محدود ینماش یناییمتداول ب یهاروش ییکارا یوب،مع ینواح یچیدگیو پ

 صیتشخ یبرا یچندوجه ترکیبیچارچوب  یکپژوهش،  ینمواجه کرده است. در ا

 صیمدل تشخ یقفولاد ارائه شده است که با تلف یسطح یهانقص یبندو طبقه

ماژول توجه  یقاز طر CLIPمدل  ییمعنا هاییشنماو  Faster R-CNN اییهناح

 یساززمان مدلصورت همرا به یو مفهوم یبصر هاییژگیو یانارتباط م ی،چندسر

کوچک و پراکنده  ینواح ییدقت در شناسا یشافزا موجب ییافزاهم ین. اکندیم

 یشده است. در طراح یژگیو یها در فضاکلاس پذیری¬یکبهبود تفک ینو همچن

 متن–یهناح یترازضرر هم ای،یهناح یصل، سه تابع ضرر مکمل شامل ضرر تشخمد

 ییو معنا یزمان سطوح مکانهم یادگیریاند تا کار رفتهبه یرو ضرر سطح تصو

نشان  NEU-DETاستاندارد  یدادهمجموعه یرو یتجرب یجگردد. نتا پذیرامکان

و  یرسطح تصو یبندطبقه در ٪۱۰۰به دقت  یشنهادیکه مدل پ دهندیم

%۰4/87mAP@50عملکرد برجسته  یناست. ا یافتهدست  اییه= در سطح ناح

 یداریدقت و پا تواندیم CLIPبر  یمبتن یچندوجه یادگیریکه  دهدینشان م
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 مقدمه -۱

از جمله  کیاستراتژ عیدر صنا یاتیماده ح کیعنوان فولاد به

 یصنعت زاتیتجه دیوساز و تولهوافضا، ساخت ،یخودروساز

ولات و دوام محص یمنیا ت،یفیدر ک یدیکل یو نقش شودیشناخته م

ترک، خراش، پوسته  رینظ ی. وجود هرگونه نقص سطحددار یینها

اهش ک ،یکیمکان ستحکاممنجر به کاهش ا ،یفرورفتگ ای یشدگ

. گرددیم دیدر خطوط تول یجد یهایابو بروز خر دیعمر مف

سطح فولاد از الزامات  یهانقص قیو دق عیسر صی، تشخرونیازا

های رغم پیشرفتعلی. ]1[ود شیمحسوب م یمنیو ا یاقتصاد ،یفن

اخیر در حوزه تشخیص خودکار عیوب سطحی، شناسایی 

های کوچک، پراکنده و دارای بافت پیچیده همچنان چالشی نقص

ویژه در خطوط تولید شود. این موضوع بهمحسوب میاساسی 

صنعتی که نیازمند عملکرد پایدار و مقاوم هستند اهمیت بیشتری 

گویی به این نیازها، در این پژوهش یک منظور پاسخیابد. بهمی

پیشنهاد شده   SSLA-Netچارچوب یادگیری چندوجهی به نام 

 وانایی مدل در تفکیکاست که با ادغام اطلاعات مکانی و معنایی، ت

 .دهدهای دشوار را افزایش میها و شناسایی نقصدقیق کلاس

و  یچشم ینقص، شامل بازرس صیتشخ یسنت یهاروش

ذرات  و کی)مانند التراسون ییایمیو ش یکیزیف رمخربیغ یهاروش

مواجه  ییهاتیمدرن با محدود یصنعت یهاطی(، در محیسیمغناط

د محدو ییتوانا یو دارا نهیبر، پرهززمان ها عمدتاًروش نیهستند. ا

 جه،ی. در نت[2کوچک و مبهم هستند ] یهانقص ییدر شناسا

معطوف  نیماش یینایو ب قیعم یریادگیبه سمت کاربرد  قاتیتحق

، )CNN1( یکانولوشن یهابر شبکه یمبتن یهاشده است. روش

در  یهتوجقابل یهاشرفتیپ ،یبیترک یهایترنسفورمرها و معمار

 استاندارد مانند یهادادهها در مجموعهنقص یبندو طبقه صیتشخ

NEU-DET ]3[ و GC10-DET ]1[ حالنی[. باا۵-0اند ]نشان داده ،

کوچک و  یهانقص صیتشخ نهیهمچنان در زم ییهاچالش

 یهاشینما جادیمشابه، و ا یهاکلاس قیدق یمرزبند ده،یچیپ

 .دارد وجود ریتصو ینواح یبرا یقو ییمعنا

 

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Neural Network 
2 Multi-Head Attention 
3 Region of Interest 

چارچوب  کیمطالعه  نیمذکور، ا یهاتیمنظور رفع محدودبه

  بیچارچوب بر اساس ترک نی. ادهدینوآورانه را ارائه م یقیتلف

Faster R-CNN  محور هیناح یهاتیقابل یبرا، CLIP  ییبازنما یبرا 

روش،  نیشده است. در ا طراحی 2توجه چندسر زمیو مکان ،ییمعنا

CNN-R Faster با  ریاز تصاو ROI3  یهایژگیواستخراج  برعلاوه 

هر  یبرا  CLIPتوسط دشدهیمتنی تول 1شدهبردارهای تعبیه ، از

عنوان هب بردارهای تعبیه شده نی. اشودیاستفاده م زیکلاس نقص ن

و مفهوم کلاس  ROI نیب یترازعمل کرده و هم ۵ییمعنا یلنگرها

کوچک و  یهانقص ییدقت شناسا کردیرو نی. اآورندیرا فراهم م

و  دهیچیپ یهایژگیبهتر و ییداده و امکان بازنما شیمبهم را افزا

 .آوردیرا فراهم م ریتصو هیهر ناح ییمعنا

 :است ریبه شرح ز پیشنهادی روش یدیکل یهاتیمز

 بی: ترکدهیچیکوچک و پ یهانقص صیدر تشخ دقت( 1

 ییمعنا دهشردارهای تعبیهب و Faster R-CNN از ROI یهایژگیو

CLIPمبهم را بهبود یهانقص ییها و شناساکلاس کی، دقت تفک 

استفاده از  : و متن ریتصو انیم ییمعنا یترازهم (2 .بخشدیم

 شیاز پ ییمعنا یجملات راهنما با ساختار ساده و بردارها

و  یریتصو ینواح انیو معنادار م میمستق یارتباط ده،یدآموزش

و  دقت شیموجب افزا ،یترازهم نی. اسازدیبرقرار م یمتن میمفاه

 هایژگیو تریغن شینما( 3  .شودیم صیتشخ ندیدر فرا یداریپا

توجه چند سر،  زمیمکان :از سازوکار توجه چندگانه یریگبا بهره

 یریتصو ینواح انیم یچندبعد یهایامکان درک و ثبت وابستگ

 یینها شیمان آن، جهی. نتسازدیرا فراهم م ییمعنا یو بردارها

تر بالا کیقدرت تفک تر و باجامع تر،قیصورت دقبه هایژگیو

از تابع ضرر  یریگآموزش با بهره ندیبهبود فرا( 1 .خواهد بود

و ضرر  یاهیناح صیزمان از ضرر مرتبط با تشخاستفاده همی: بیترک

بهتر مدل در مرحله آموزش  ییموجب همگرا ر،یسطح کلان تصو

 .دهدیم شیرا افزا ییشده و دقت نها

و  یینامع ییبازنما ،یاهیناح یهایژگیو قیبا تلف یشنهادیپ روش

 سطح یهانقص صیتشخ یبرا نینو یتوجه چند سر، چارچوب

4 Embedding 
5 Semantic anchors 
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روش  نیا خوباز دقت  یحاک یتجرب جی. نتادهدیفولاد ارائه م

کوچک و دشوار  یهانقص ییمرسوم در شناسا یهانسبت به روش

 یازخودکارس یمؤثر برا یبزارعنوان ابه تواندیم کردیرو نیاست. ا

 یارتقا نهیدر زم یآت قاتیتحق یبرا یاهیو پا یصنعت یهایبازرس

 .ردیمورداستفاده قرار گ یسطح یهاهوشمند نقص صیتشخ

 :صورت زیر تنظیم شده استساختار مقاله به

های پیشین، مطالعات مرتبط و مروری بر روش 2در بخش 

های سطحی فولاد بررسی در تشخیص نقصهای موجود چالش

 روش پیشنهادی به معرفی تفصیلی چارچوب 3بخش  .اندشده

SSLA-Net   و اجزای اصلی آن شامل مدل پایه تشخیص، استخراج

در  .اردد های معنایی، ماژول تلفیقی و توابع ضرر اختصاصویژگی

 نتایج و بحث عملکرد مدل پیشنهادی ارزیابی شده و تحلیل 1بخش 

بندی پژوهش ارائه گیری جمعنتیجه ۵در بخش  .شودنتایج ارائه می

 .شده است

 های پیشینمروری بر روش -2
در  ریپردازش تصو نینو یهااستفاده از روش ر،یاخ یهادر سال

را به  یتوجهقابل یهاشرفتیفولاد، پ یسطح یهانقص صیتشخ

 اجاستخر برهیباتک شرفتهیپ یهایهمراه داشته است. معمار

 در یاند عملکرد مناسبتوانسته ر،یاز تصاو قیدق یهایژگیو

، حالنیدهند. باا ائهها ارانواع نقص یبندو طبقه ییشناسا

 ه،دیچیو پ زیر یهانقص صیدر تشخ یدشوار رینظ ییهاچالش

 شیمختلف، و ضعف در نما یهاکلاس انیم یشباهت ظاهر

ت بالا دقبه یابیتدس یبرا یهمچنان مانع ،یریتصو ینواح ییمعنا

 یاریبس ن،ی. علاوه بر اشوندیمحسوب م یواقع یصنعت طیدر شرا

دقت و سرعت پردازش  انیحفظ تعادل م درموجود  یهااز روش

 یکردهایمسائل، رو نیاند. در پاسخ به امواجه ییهاتیبا محدود

 ،یاو چندمرحله یبیترک یهایمعمار یبا تمرکز بر طراح دیجد

 ییعنام یهایژگیو ،محور هیاطلاعات ناح قیتا با تلف اندتلاش کرده

د. بخشن بهبودرا  صیتشخ یداریتوجه، دقت و پا یو سازوکارها

راستا، باهدف ارتقا  نیدر هم زیپژوهش ن نیا یشنهادیروش پ

موجود  یهاتیو غلبه بر محدود یصنعت یهاطیعملکرد در مح

 شده است. یطراح
                                                                                                                                                               

1 Principal Component Analysis 

 صیتشخ یبرا قیعم یریدگایبر  یمبتن یروش ،2621در سال 

پژوهش، با  نی. در ا]۹[ شده استفولاد ارائه  یسطح وبیع

مختلف از جمله  یکانولوشن یعصب یهااز شبکه یریگبهره

EfficientNetB3 ]16[  وMobileNetV2 ]11[ ییکارا سهیبه مقا 

ان داد نش جیپرداختند. نتا یسطح وبیع ییدر شناسا هایمعمار نیا

 بویع ییدر شناسا ییبالا ییمورد استفاده توانا یهایکه معمار

 یفرایند بازرس ونی، اتوماسهاروش نیا یاصل تیدارند. مز یسطح

 شیاست که منجر به افزا یانسان یرویبه ن یو کاهش وابستگ

حال، . بااینشودیفولاد م عیدر صنا تیفیک لسرعت و دقت کنتر

به توازن  ازینهمچون  ییهاکه چالش کندیپژوهش مذکور اشاره م

همچنان وجود  قیعم یهایدر معمار یمحاسبات یهانهیها و هزداده

د مانن ییهاعملکرد، استفاده از روش شتریبهبود ب یدارد و برا

 .شودیم شنهادیتر پسبک یهایاراز معم یریگبهره ایافزایش داده 

 قیعم یریادگیبر  یمبتن یروش 262۵در سال  یهان و کوتبا

-NEU تاستید ریتصاو پردازششیاند که شامل پدهکر شنهادیپ

DET زیدن نوکراضافه ،یکیمورفولوژ اتیمانند عمل ییهاکیبا تکن 

کاهش بعد، و  ی( براPCA) 1یمؤلفه اصل لیتحل ،یگاوس

و سپس  نه،یاز زم هاقصن یجداساز یاوتسو برا یگذارآستانه

 ریبا تصاو دیجد تاستید یبر رو MobileNetV2آموزش مدل 

 یابیدهنده دستنشان جینتا ].2[ تر استو اندازه کوچک ینریبا

 نیشش کلاس نقص است. ا یبنددر طبقه 07۸دقت متوسط به

 تیمز ،یمحاسبات یهانهیها و کاهش هزروش با کاهش اندازه داده

، حالنیباا دهد؛یارائه م یصنعت یربردهادر کا یتوجهقابل

خاص ممکن است  پردازششیپ یهاکیبه تکن یوابستگ

کند،  ادجیتر امتنوع یهاتاستیبه د یریپذمیدر تعم ییهاتیمحدود

 است. رشتیب یابیارز ازمندین دهیچیپ ینور طیو عملکرد آن در شرا

 یمراتبسلسله بیبر ترک یمدل مبتن کی HCT-Detروش 

 صیتشخ یو ترنسفورمر برا یکانولوشن یهاشبکه یهایژگیو

 2R-WSAمدل از بلوک  نی. ا]0[ دهدینقص سطح فولاد ارائه م

 نهیبا هدف کاهش هز یاپنجره یتوجه خود یریکارگبه یبرا

 یوستگیحفظ پ یبرا یمواز دوالیرز یهاو از بلوک ،یمحاسبات

 در سطوح دشدهیتول یهایژگی. وردیگیبهره م یمحل یهایژگیو

2 Window-based Self-Attention / Residual Structure 
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 تعامل و شوندیمتقاطع به انکودر منتقل م اسیصورت مقمختلف به

اهداف  ییبه بهبود دقت در شناسا اسیمق نیو ب اسیدرون مق

-Soft IoU زمیمکان ن،ی. همچنکندیکوچک و متنوع کمک م

Aware شده هکارگرفتبه یبندطبقه ازاتیق امتیدق یترازهم یبرا

با  سهیروش در مقا نیکه ا دهندینشان م یتجرب جیاست. نتا

 یدگیچید، هرچند پدار یموجود عملکرد بهتر شرفتهیپ یهامدل

با  ریزمان واقعی و تصاو طیبالا، کاربرد آن را در شرا یمحاسبات

 .سازدیبالا محدود موضوح

 YOLOv7ارتقا عملکرد مدل  هدف با RSTD-YOLOv7روش 

شده  یفولاد طراح یسطح یهانقص صیدر تشخ ]12[

توجه  زمیو مکان 1RFBVGGماژول  ،یمعمار نیدر ا].7[است

SimAM ] 13[ اند تا از افت به کار گرفته شده 2نهیزمپس ر شبکهد

ظ حف یمحل یهایژگیشود و انسجام و یریجلوگ یاطلاعات بافت

بر  یمبتن STRVGG، ماژول 3یانیم شبکهدر  ن،ی. همچندگرد

 یشده است که نقش مهم یمعرف ]Swin ]11 ساختار ترنسفورمر

تن رفو کاهش ازدست قیعم یهایژگیو ترقیدر استخراج دق

 یبرا زین DSDH افتهیبهبود صیتشخ 1اطلاعات دارد. در ادامه، سر

رار مدل مورد استفاده ق ییهمگرا عیو تسر یبنددقت طبقه شیافزا

توجه در ها موجب بهبود قابلماژول بیترک نیگرفته است. ا

نامشخص شده و  یهایژگیکوچک و با و یهانقص ییشناسا

حال، داده است. بااین شیفزاروش را ا نیا یکاربرد صنعت تیقابل

است  بالا، ممکن یمحاسبات یدگیچیخاص و پ یبه اجزا یوابستگ

بالا با وضوح ریزمان واقعی و تصاو یوهایسنار یدر برخ

 یبرا شتریب یسازنهیبه به ازیکند و ن جادیا ییهاتیمحدود

 .شودیتر احساس ممتنوع یصنعت یهاطیدر مح یریپذمیتعم

از  و همکاران ارائه شد که یتوسط اشرف یوهش، پژ262۵در سال 

 ]17[ FPN و ]U-Net ]1۵،[ FCN-8  ]10 رینظ شرفتهیپ یهامدل

 یادهیدآموزش شیاز پ زمینههای پسشبکهبهره گرفته شد که با 

شده  بیترک ]10[  ResNet34و ]EfficientNet-B0  ]16مانند 

 هیاول صیتشخ یبرا ]YOLOv4  ]1۹ مدل ن،یبودند. همچن

به کار گرفته  ]SEVERSTAL  ]26دادهمجموعه یها بر رونقص

که ابتدا با  دیگرد یطراح یادومرحله یادامه، ساختار در .]۵[ شد

                                                                                                                                                               
1 Receptive Field Block with VGG-style backbone 
2 Backbone 

کرده و سپس  ییها را شناسامحل نقص YOLOv4 استفاده از

 U-Net برش خورده حاصل از مرحله اول توسط مدل ریتصاو

ه از هوشمندان بیترک نیقرار گرفتند. ا قیدق یبندمیمورد تقس

 و چککو یهانقص ییدر شناسا ژهیوبه ک،یو تفک صیتشخ

 ا،یمزا نیوجود ا با .دیدقت گرد ریچشمگ شیپراکنده، موجب افزا

عدم  ریتأثاندک، تحت یهابا نمونه ییهاعملکرد مدل در دسته

از  یریگکه لزوم بهره یها قرار گرفت؛ موضوعتعادل داده

 .سازدیها را برجسته مدل کلاسبهبود تعا یراهکارها

 ]RetinaNet  ]21ی بر معمار یمبتن شدهنهیبه یروش ویو ل انگی

 یهااز کانولوشن یریگروش، با بهره نیدر ا که اندارائه کرده

شده است  یاحطر ResNet شبکه یدر ساختار اصل ]22[ ریرپذییتغ

ا فراهم ر یکانولوشن یهاشکل کرنل یقیو تطب ایپو میکه امکان تنظ

 یهایژگیو ترقیموجب استخراج دق یژگیو نیا .]0[ سازدیم

 بر آن، ماژول علاوه .گرددیبا اشکال نامنظم و متنوع م ییهانقص

 BiFPN-CA ]23[ یمعرف یاسیچند مق یهایژگیو قیتلف یبرا 

 یاحتوجه، تمرکز شبکه را بر نو سمیشده است که با استفاده از مکان

هبود را ب صیدقت تشخ جهیداده و در نت شیزاها افمرتبط با نقص

 بیبا ترک ]IA-BCELoss  ]21 انیتابع ز ن،ی. همچنبخشدیم

 هایسباک تیفیموجب ارتقا ک ون،یو رگرس یبندطبقه یهالفهمؤ

یی روش دقت بالا نیا .شودیمدل م ییو بهبود عملکرد نها یمرز

از  از استفاده یناش یمحاسبات یدگیچیحال، پباایندارد، 

ا زمان واقعی ب یوهایممکن است در سنار ریرپذییتغ یهاکانولوشن

  کند. جادیا ییهامنابع محدود، چالش

 یاهنقص صیدر حوزه تشخ ریمطالعات اخ یبررس یالت کلدر ح

ز ا یریگدر بهره ریچشمگ شرفتیدهنده پفولاد نشان یسطح

ه از دمختلف با استفا یهااست. مدل قیعم یریادگی یهاتمیالگور

 یهامسیو مکان ءیش صیتشخ ،ییمعنا یبندمیتقس یهاکیتکن

موجود مانند تنوع شکل  یهاچالش زا یاند بخشتوجه، توانسته

ها را برطرف کنند. و ابعاد کوچک آن نهیزمها، شباهت به پسنقص

 یهانقص صیدر تشخ نییدقت پا رینظ ییهاتیحال، محدودبااین

 عدم تعادل ،زمان واقعی یکاربردهادر  یمحاسبات یدگیچیپ ز،یر

 انهمچنمتنوع  یصنعت طیدر شرا یریپذمیها و ضعف در تعمداده

3 Neck 
4 Head 
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 ینوآورانه برا یبه توسعه راهکارها ازیموارد، ن نیپابرجاست. ا

را  یمحاسبات یوردقت، سرعت و بهره انیبه تعادل م یابیدست

 .سازدیبرجسته م

 روش پیشنهادی -3
 یبندو طبقه صیتشخ یبرا یبیترکچارچوب  کیپژوهش،  نیدر ا

 یهامدل قیبر تلف یفولاد ارائه شده است که مبتن یسطح یهانقص

روش مراحل  است. ییمعنا یهاشیو نما ه،یناح صیتشخ

شامل مراحل است. این روش  شدهدادهنشان (1)در شکل  یشنهادیپ

 است: ریز

 
 : معماری روش پیشنهادی(۱شکل )

                                                                                                                                                               
1 Bounding box  
2 Region Proposal Network 

 قصن صیتشخ هیمدل پا 3-۱
 یفولاد یهاسطح ورق یهانقص ییشناسا یپژوهش، برا نیا در

 یمعمار نیا .شده است استفاده ]Faster R-CNN ]2۵ یاز معمار

 دیتول (2) ها،یژگیاستخراج و (1است: ) یشامل دو بخش اصل

 حیحو تص ینواح نیا قیدق یبندو سپس طبقه یشنهادیپ ینواح

دقت در  شیختار به افزاسا نی. ا1ندهمحدودکن یهامختصات جعبه

 ریمحور که در تصاوکوچک، نامنظم و بافت ینواح ییشناسا

 .کندیاست کمک م جیفولاد را یصنعت

عنوان به ]ResNet50 ]10 قیاول شامل استفاده از شبکه عم مرحله

 ImageNetداده مجموعه یرو ترشیاست که پ نهیزمشبکه پس

 یهایژگیاستخراج وشبکه باعث  نیاست. ساختار ا دهیآموزش د

 فیظر راتییتغ یسازکه قادر به مدل گرددیم یو چندسطح یغن

 ییابتدا یهاهیاست. لا با وضوح کم یهامانند خطوط نازک و بافت

 یآموزش ثابت نگه داشته شدند تا دانش عموم ندیشبکه در فرا نیا

خاص  یهابا داده قیتطب یبرا انتهایی یهاهیحفظ شود و لا

که منجر به  اندح فولاد مجدداً آموزش داده شدهسط یهانقص

 انتخاب .شودیمدل م ییدقت نها شیآموزش و افزا عیتسر

ResNet50 تا مدل ضمن  کندیکمک مزمینه عنوان شبکه پسبه

و خاص  دهیچیپ یهایژگیاستخراج و ییحفظ دقت بالا، توانا

 سطح فولاد را داشته باشد.  یهانقص

 یمبتن یهاتمی( با الگورRPN) 2هیناح شنهادیمرحله دوم، شبکه پ در

تفاده و سپس با اس کرده دیمستعد وجود نقص را تول ینواحلنگر  بر

 یها( جعبهNMS(3یحداکثر ریتداخل غ نهیشیاز روش حذف ب

 شبکه مهم حفظ شوند. یتا تنها نامزدها گردندیحذف م یتکرار

 س و سه نسبتاولیه با ترکیب سه مقیانه لنگر از  حیهپیشنهاد نا

ناحیه پیشنهادی   366گیرد و در هر تصویر حدود ابعاد بهره می

 کندتولید می

بر روی این نواحی انجام شده و  موردعلاقه هیناح عیتجم اتیعمل

بندی نهایی از طریق طبقهد. شوهای هر ناحیه استخراج میویژگی

 ReLU سازفعالتابع نورون و   ۵12و  1621 کاملاً متصل با  هیدولا

 هیو مستقل هر ناح قیدق یامکان بررس کردیرو نیا .شودانجام می

3 Non-Maximum Suppression 
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 یهانسبت به مدل یتوجهو دقت قابل آوردیرا فراهم م

 ز،یر یهانقص ییدر شناسا SSDو  YOLOمانند  یامرحلهتک

افت بالا و تنوع ب یصنعت زینو طیدر شرا ژهیوبه -ه دیچیپراکنده و پ

 .دهدیارائه م -

 ییمعنا یهایژگیراج واستخ 3-2
دقت در  شیمدل و افزا ییارتقا درک معنا یبرا پژوهش نیدر ا

استفاده شده  ]1CLIP ]20از مدل  ،یسطح یهانقص یبندطبقه

از  یریگشده، با بهره یمعرف OpenAIکه توسط  CLIPاست. 

 یترکشم یبردار یهاشیو متن، قادر است نما ریتصو انیمی ریادگی

 کند.  دیتول یو زبان یریتصو یهااز داده

جمله  کیفولاد،  یهر کلاس نقص سطح یچارچوب، برا نیا در

 crazingکلاس  یمثال، براعنوانبه .شودیم یطراح یمتن یفیتوص

در نظر  "a close-up photo of crazing defect"مانند  یاجمله

به  CLIP یجملات توسط بخش متن نیگرفته شده است. ا

 یانگر معنایکه نما شوندیم لیتبد یزبان دهشبردارهای تعبیه

 یریتصو یزمان، نواحهر کلاس هستند. به طور هم یمفهوم

 CLIP یریتوسط بخش تصو زین صیشده از مرحله تشخاستخراج

 .دگردنیم لیمتناظر تبد یریتصو یپردازش شده و به بردارها

مورد استفاده در این پژوهش بر پایه معماری   CLIP مدل

در این ساختار،  ت.طراحی شده اس ]ViT-B/32  ]27رمر ترنسفو

شود و سپس تقسیم می 32×32با ابعاد  قطعاتتصویر ورودی به 

های معنایی سطح بالا ، نمایشجهگیری از مکانیزم توبا بهره

های کانولوشنی که عمدتاً بر برخلاف شبکه د.گرداستخراج می

رنسفورمر مانند های تهای محلی تمرکز دارند، معماریویژگی

ViT  ا های مختلف تصویر رقادرند ارتباطات بلند برد میان بخش

ی تر عیوب سطحقابلیتی که در شناسایی دقیق .سازی کنندمدل

 .کندپیچیده و پراکنده نقش کلیدی ایفا می

 نایم ییمشترک معنا یفضا کی جادیا، CLIPفرد منحصربه یژگیو

 ریاز تصو یشنهادیپ هیناحفضا، هر  نیو متن است. در ا ریتصو

 یارهاو با تمام برد شودیم ییبازنما شدههیبردار تعب کیصورت به

 نشانه شد. شباهت محاسبهگرددیم سهیها مقامربوط به کلاس یمتن

است و در  ترکینزد یبه کدام کلاس متن هیکه هر ناح دهدیم

                                                                                                                                                               
1 Contrastive Language–Image Pretraining 

اص ختصا هیشباهت را دارد به آن ناح نیشتریکه ب یبرچسب ت،ینها

 ،ینتس حیصر یبندطبقه کی یجابه ب،یترتنیا. بهشودیداده م

رک مشت یدر فضا ییبرچسب بر اساس تطابق معنا صیتخص

ر شود مدل فراتاین قابلیت موجب می .شودیانجام م متن–ریتصو

تری های صرفاً بصری عمل کرده و درک مفهومی عمیقاز ویژگی

  .ها به دست آورداز نقص

 یقیژول تلفما یطراح 3-3
د، یک های سطحی فولابرای دستیابی به نمایشی ترکیبی از نقص

 .طراحی شده است ماژول تلفیقی مبتنی بر مکانیزم توجه چندسری 

های دف این ماژول، ادغام اطلاعات مکانی حاصل از خروجیه

 های معنایی استخراجبا ویژگی Faster R-CNN ای مدل ناحیه

اساس  تری برگیری دقیقل بتواند تصمیماست تا مد  CLIPشده از 

 .هر دو نوع داده انجام دهد

ابتدا از طریق   1621با ابعاد  ایهای ناحیهدر این ساختار، ویژگی

نگاشته شده و سپس   ۵12 ییک لایه خطی به فضای بردار

صورت نیز به  CLIP بردارهای تعبیه شده .شوندسازی مینرمال

سر و  0با  یتوجه چندسر زمیمکان .ندشومیسازی جداگانه نرمال

 ینواح انیروابط م یسازمدل ی، برا۵12با ابعاد  شدههیتعب یبردارها

 .شودیبه کار گرفته م ییمعنا یهایژگیو و یریتصو

ده ش بیترک یبا ورود ماندهیاتصالات باق قیتوجه از طر یخروج

شبکه شامل  نیا .شودیپردازش م MLPشبکه  کیو سپس توسط 

 2610کاملاً متصل است. در گام نخست، ابعاد به  هیلادو 

فرایند از تابع  نی. در اابدییکاهش م ۵12و سپس به  افتهیشیافزا

خروجی . استفاده شده است یاهیلا یسازو نرمال GELUساز فعال

ک سازی قرار گرفته و با استفاده از ینهایی نیز بار دیگر تحت نرمال

منجر  یطراح نیا .شودتنظیم می یریادگیپذیر قابلپارامتر مقیاس

 ییفضا تیتنها موقعکه نه شودیم یاشده قیتلف یهاشینما دیبه تول

 ییبازنما زیآن را ن یمفهوم یبلکه معنا رند،یگینقص را در نظر م

 یسازبا مدل یتوجه چندسر زمی. به طور مشخص، مکانکنندیم

ان امک ،ییمعنا یهاهیتعبو  یاهیناح یهایژگیو انیزمان روابط مهم

را  ینمت یهافیو توص یریتصو ینواح نیب ترقیدق یترازسازهم

 . سازدیفراهم م



     

 131 

 ۱4۰4 زمستانو  پاییز، دوم، شماره ومسسال  اشینی. های نظری و کاربردی هوش مژوهشپ

 

 

SSLA-Netفولاد یسطح یاهمقاوم نقص ییشناسا یبرا ی ـمکان ییمعنا یادگیری ی: معمار  

 

و  Faster R-CNN مدل یهایخروج قینحوة اتصال دق

 نیاست. در ا شدهدادهشینما (1در شکل ) CLIP یهایورود

 ابتدا از 1621با ابعاد  یشده از نواحاستخراج یهایژگیساختار، و

و  لیتبد یبُعد-۵12 یبه فضا ینگاشت خط هیلا کی قیطر

در همان  زین CLIP حاصل از یمتن ی. بردارهاشوندیم یسازنرمال

 یشده و به ماژول توجه چندسر یسازنرمال یبُعد-۵12 یفضا

 قیتوجه از طر ی. سپس خروجشوندیسر توجه وارد م 0شامل 

 ۵12→2610→۵12با ساختار  MLP و شبکه ماندهیاتصالات باق

 نی. بدگردندیم دیتول ییشده نهاادغام یهایژگوی و شده پردازش

و  قیصورت دقبه ییو معنا یبصر یهاشیانم انیارتباط م ب،یترت

 شود.ی میسازتراز مدلهم

در  CLIP دهیدآموزش شیمدل از پ یهافرایند آموزش، وزن در

روز د تا از بانثابت نگه داشته شده یو متن یریهر دو بخش تصو

شود. تنها  یریاز حد جلوگ شیو انتقال ب انیگراد یداریناپا

 و شبکه یماژول توجه چندسر ،یخط یفرافکن هیلا یپارامترها

MLP ماژول توجه انددهیم گردیتنظ یریادگیصورت قابلبه .

شده است و  یسازادهیپ ۵12 یسر و ابعاد بردار 0با  یچندسر

کاملاً متصل با ابعاد  هیشامل دو لا MLP  شبکه

پارامترها از  یروزرسانبه یاست. برا ۵12→2610→۵12

استفاده شده  StepLR یریادگیو کاهنده نرخ  AdamW سازنهیبه

 نییتع یصورت تجرببه انیتوابع ز یبیترک یهاوزن ن،یاست. همچن

 ریتصو یو کل ییمعنا ،یمکان یهاجنبه انیم یاند تا توازن مناسبشده

 گردد.  برقرار

 یبیترک ضررتوابع  یطراح 3-4
 یطراح ضررسه تابع  ،یشنهادیپ یمعمار قیآموزش دق یبرا

 یو کل ییمعنا ،یمکان یهازمان جنبهصورت هماند که بهشده

-Faster R. نخست، تابع استاندارد مدل دهندیرا پوشش م ریتصو

CNN ها حفظ شده است. نقص یابیتیو موقع صیتشخ یبرا

 دهشبردارهای تعبیهو  یاهیحنا یهایژگیو انیتابع م کیسپس، 

را با  یریتصو یشده تا مدل بتواند نواح فیتعر CLIP یمتن

پی بع آنتروتا کیاز  ت،یراستا کند. در نهاهم ییمعنا یهافیتوص

استفاده شده تا مدل کلاس غالب نقص را  ریدر سطح تصو متقاطع

 دهد. صیتشخ ریدر کل تصو

 یچندوجه یریادگیتوابع، مدل را به سمت  نیادار وزن بیترک

 ،یبنددقت، کاهش ابهام در طبقه شیو موجب افزا کندیم تیهدا

 صورتبه توابع ضرر .شودیم یصنعت طیو بهبود عملکرد در شرا

 زیر هستند: 

 :ءیش صیتشخ ضررتابع 

(1) 
det 1cls reg  

log( )cls i ii
y p  

*

1( )reg L i ii
Smooth t t   

 :متن -ه ناحی ضررتابع 

(2) exp( ( , ) / )
log

exp( ( , ) / )

i i
contrast

i jj

sim v t

sim v t




 


 

 :ریسطح تصو ضررتابع 

(3) log( )img k kk
y p  

 :یبیترک یینها ضررتابع 

(1) 
dettotal contrast img     

 ،هیناح صیتشخ یهامدل قیبا تلف یشنهادیپ روشدر نهایت 

 یبرا هیچندلا یجه، چارچوبو ماژول تو ییمعنا یهاشینما

ابع تو ی. طراحدهدیفولاد ارائه م یسطح یهانقص قیدق ییشناسا

طح و س یمفهوم ،یمکان یهایژگیزمان وهم یریادگی ،یبیترک ضرر

 یمنسجم برا یاهیساختار، پا نیرا ممکن ساخته است. ا ریتصو

 .کندیفراهم م یواقع یصنعت طیعملکرد مدل در شرا یابیارز

 و بحث نتایج -4
 یهانقص ییدر شناسا یشنهادیپ یبخش، عملکرد معمار نیدر ا

اس بر اس هایابیقرار گرفته است. ارز یابیفولاد مورد ارز یسطح

 لیانجام شده و شامل تحل ]NEU-DET ]3  یداده صنعتمجموعه

 ریوسطح تص یبندو طبقه یاهیناح صیدر دو سطح تشخ جینتا

 است. 

  دادهمجموعهمعرفی  4-۱
داده استاندارد برای ارزیابی عملکرد معماری پیشنهادی، از مجموعه

NEU-DET  داده شامل تصاویر این مجموعه ت. استفاده شده اس

بوده و به طور خاص برای تشخیص  سطح فولادخاکستری از 

شامل   NEU-DET .های سطحی صنعتی طراحی شده استنقص
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ها شامل لاس. این ککلاس نقص رایج در فولاد صنعتی است 0

 3های سطحیترک   ، )Pa(2هالکه ،)RS( 1های نورد شدهپوسته

(Cr) ، 1دارسطح حفره)PS(  ،۵هاناخالصی)In(   0هاخراشو (Sc )

است که  ریتصو 1،066داده در مجموع شامل مجموعه نیاهستند. 

( و Trainآموزش ) یبرا ریتصو 1،116به  فرضشیصورت پبه

 نیاند. اشده یبندمی( تقسTestتست ) یبرا ریتصو 306

 ییداده انجام شده و تنوع بالاتوسط سازندگان مجموعه یبندمیتقس

هایی از ، نمونه(2شکل ). در دهدیها را پوشش مدر ظاهر نقص

 شده است. دادهنشانهر کلاس 

      

      

      
sc rs ps pa in Cr 

در شش  NEU-DETویر دیتاست تعدادی از تصا (:2)شکل 

 کلاس مختلف

 و آموزش پردازششیپ ،هاداده یسازآماده 4-2
 طیرابه ش میمدل در تعم ییتوانا یها و ارتقاتنوع داده شیافزا یبرا

ها اعمال شده داده یبر رو یریتصو لاتیاز تبد یامجموعه ،یواقع

در  راتییتغ ،یتصادف یهاشامل چرخش لاتیتبد نیاست. ا

 یموضع یهاو برش ،یگوس زیو کنتراست، اعمال نو ییشنارو

 یصنعت طیمح ریمتغ طیشرا یسازهیبش ،فرایند نیاند. هدف از ابوده

 بوده است، بدون یظاهر راتییمقاومت مدل در برابر تغ شیو افزا

 ۵6در  یشنهادیها دچار اختلال شود. روش پآن که ساختار نقص

ند آموزش با استفاده از آموزش داده شده است. فرای پوکیا

  Faster R-CNNانجام شد که برای بخش  AdamW سازبهینه

و برای بخش ماژول تلفیقی نرخ   1e-5نرخ یادگیری برابر با 

مقدار ضرایب توابع ضرر در نظر گرفته شد.   1e-4یادگیری برابر با 

در مرحله  مقدار اندازه دستهیکسان در نظر گرفته شده است. 

                                                                                                                                                               
1 Rolled-in Scale 
2 Patches 
3 Crazing 

  .تنظیم شد 2و در مرحله اعتبارسنجی برابر با  1ر با آموزش براب

ه س راتیینمودار تغ ،یشنهادیمدل پ ییروند همگرا یبررس یبرا

طور در طول مراحل آموزش رسم شده است. همان یاصل ضررتابع 

در طول آموزش  ضررهر سه تابع  شود،یمشاهده م (3که در شکل )

 یاهیاحن صیتشخ ضررع تاب .اندداشته یداریو پا کنواختیکاهش 

به  03/6حدود  هیداده شده، از مقدار اول شینما یکه با رنگ آب

با رنگ  متن–هیهمگرا شده است، تابع تطابق ناح 33/6حدود 

و تابع  افته،یکاهش  6۹/6به حدود  7/6 هیاز مقدار اول ینارنج

 دهیرس 63/6به حدود  0۵/6با رنگ سبز از  ریسطح تصو یبندطبقه

مؤثر هر بخش از مدل و  یسازنهیبه یدهندهروند نشان نیاست. ا

 است، یشنهادیپ یچندگانه در معمار فیوظا انیتعامل مناسب م

 انگریب ضررهر سه تابع  داریزمان و پاکه کاهش هم یاگونهبه

و  صیمدل در سطوح مختلف تشخ یافزاهماهنگ و هم یریادگی

 است. یبندطبقه

 
 یشنهادیمدل پ یاصل ضررسه تابع  راتییمودار تغن (:3)شکل 

 اینتایج تشخیص ناحیه 4-3

 رایاز مع ،یاهیناح صیعملکرد مدل در سطح تشخ یابیارز یبرا

 یپوشاندرصد هم ۵6دقت متوسط در آستانه  نیانگیم

(mAP@50استفاده شده است. ا )که مدل  دهدینشان م اریمع نی

 و ییشناسا یتدرسنقص را به یدارا یتا چه حد قادر است نواح

 یهاجعبه انیم یهندس قامر با درنظرگرفتن تطاب نیکند. ا یبندطبقه

4 Pitted Surface 
5 Inclusion 
6 Scratches 
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ورت ص یمحدودکننده واقع یهاو جعبه شدهینیبشیمحدودکننده پ

 :شودی( محاسبه م۵با استفاده از معادله ) اریمع نی. اردیگیم

 

(۵) 1

0

50

1

( )

1

c c

C

c

c

pred gt

pred gt

AP P r dr

mAP AP
C

B B
IoU

B B














 

روش  نیبا چند سهیدر مقا یادشنهیروش پ یابیحاصل از ارز جینتا

 ریجدول، مقاد نیارائه شده است. در ا (1مطرح در جدول )

mAP@50  نیگانه نقص و همچنشش یهااز کلاس کیهر  یبرا 

روش  یکل mAP@50آن گزارش شده است. مقدار  یکل نیانگیم

روش  نیگاه دومیبه دست آمده که آن را در جا ۸1/70 یشنهادیپ

( با روش ۹/6)۸ 1توجه فاصله کمتر از ۸نکته قابل. دهدیبرتر قرار م

 دهندهنشان که است ۸3/7۹با  مقدار  RSTD-YOLOv7برتر 

 رایاست. علاوه بر مع یشنهادیروش پ یرقابت اربسی عملکرد

mAP@50های منظور ارزیابی دقت مدل در همپوشانی، به

که مقدار  نیز محاسبه شد mAP@75تر، مقدار گیرانهسخت

دهد مدل توانایی حفظ این نتیجه نشان میبه دست آمد.  ۸63/10

پوشانی بالا دارد که برای دقت مکانی را حتی در شرایط هم

 .ای داردکاربردهای صنعتی اهمیت ویژه

 خاص موفق یهادسته ییها که تنها در شناساروش یبرخ برخلاف

شان از خود ن یقبولتوازن دقت قابل یشنهادیروش پ کنند،یعمل م

روش  یبالا لیو تعادل در دقت، پتانس یداریسطح از پا نی. ادهدیم

نوع و که ت - یواقع یصنعت یهاطیکاربرد در مح یرا برا یشنهادیپ

 .دهدینشان م یخوببه -است  یاساس لشچا کیها نقص یدگیچیپ

 های متفاوتدر روشای نتایج حاصل از تشخیص ناحیه (:۱)جدول 
 (%) cr in pa ps rs sc mAP روش

]4[ 11/7 3/70 3/00 1/0۵ 1/۵0 0/0۵ 1/72 

]27[ ۵/07 1/7۵ 2/70 7/01 3/0۵ 2/72 1/70 

]29[  LAACNet 1/17 1/00 0/۹2 ۵/70 3/۵۹ 2/۹2 6/70 

RSTD-YOLOv7 ]8[ 2/۵1 1/70 7/۹2 1/۹2 2/07 6/۹1 3/7۹ 

]3۰[ 1/۵۹ 7/00 1/۹۵ ۹/0۵ 0/0۵ 0/72 ۵/77 

]32[ 1/۵۵ 6/03 0/۹3 1/00 7/۵۹ 2/01 6/77 

]33[ 0/۵1 ۵/01 ۵/۹6 6/۹6 1/۵۹ ۵/00 0/70 

]34[ - - - - - - 0/73 

]33[ 2/0۵ 6/02 2/07 6/71 0/70 1/71 0/70 

]37[ - - - - - - 2/70 

 1/70 3/۹6 3/۵۹ 2/0۵ 0/۹3 1/02 ۹/۵0 روش پیشنهادی
 
 یخروج ریاز تصاو یاعملکرد مدل، مجموعه یفیک یابیارز یبرا

 (1در شکل )  شدهینیبشیو پ یمحدودکننده واقع یهامل جعبهشا

دهنده قرمز نشان یهاجعبه ر،یتصاو نیشده است. در ادادهنشان

 یهاتیسبز موقع یهاها بوده و جعبهنقص یواقع تیموقع

هر  یکه رو ی. عدددهندیم شیتوسط مدل را نما شدهینیبشیپ

 ینیبشیجه اعتماد مدل به پنوشته شده است، در شدهینیبشیجعبه پ

 کیه ب هیمدل نسبت به تعلق ناح نانیاطم زانیاست که م هیآن ناح

  یبندطبقه هیلا یمقدار از خروج نی. ادهدیکلاس خاص را نشان م

 :شودیمحاسبه م ریمدل استخراج شده و با فرمول ز

(0) max ( | )i
i

confidence P class box  

( ۹1/6ل با درجه اعتماد بالا )اول، مد ریدر تصو (1با شکل ) مطابق

شد که تطابق  in در کلاس هیناح کی قیدق صیموفق به تشخ

 هیدوم شامل سه ناح ریداشت. تصو یواقع با داده یمطلوب یهندس

pa  ( به0۵/6و  ۹7/6بود که دو مورد با درجه اعتماد بالا )یدرست 

 ترنییسوم با درجه اعتماد پا دمور کهیشدند، درحال ییشناسا

 ریاست. در تصو صیضعف در تشخ ایابهام  یدهنده( نشان01/6)
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کرده است که سه مورد با  ییرا شناسا sc هیسوم، مدل چهار ناح

 یواقع یهابا جعبه ی( تطابق خوب۹۹/6بالا )تا  اریدرجه اعتماد بس

 ینیبشیپ کی( 37/6) نییمورد با درجه اعتماد پا کیداشتند، اما 

 قیدق صیکه مدل در تشخ دهندینشان م ریتصاو نیاشتباه است. ا

اتکا دارد، هرچند قابل ینقص عملکرد یدارا ینواح یبندو طبقه

 کمک کند. یجزئ یبه کاهش خطاها تواندیآستانه م میتنظ

 بندی تصویرنتایج طبقه 4-4
انواع  یبنددر طبقه یشنهادیبخش، عملکرد مدل پ نیدر ا 

عتبر و استاندارد در حوزه م یارهایفولاد با مع یسطح یهانقص

گرفته  قرار سهیو مقا یمورد بررس یصنعت وبیخودکار ع صیتشخ

 ، صحت(Accuracy) شامل دقت یابیمتداول ارز یارهایاست. مع

(Precision)یابی، باز (Recall) یبیرکت اریو مع F1-score  است

ها لحاظ عملکرد مدل یابیصورت جامع در ارزکه همه به

استخراج شده از مقالات مرجع و معتبر  یاسهیمقا جیا. نتانددهیگرد

و  لیاند تا امکان تحلارائه شده 2حوزه، در قالب جدول  نیدر ا

 .ها فراهم شودروش انیم یمقاومت یبررس

 یدر تمام یشنهادیشده در جدول، مدل پارائه جیاساس نتا بر

ست. ا افتهی( دست ۸166عملکرد به مقدار کامل ) یابیارز یارهایمع

ش و کامل ش قیدق ییمدل در شناسا یبالا یتوانمند یایامر گو نیا

 داده معروفاستاندارد موجود در مجموعه ینوع نقص سطح

NEU-DET  ا مدل ب یهاینیبشیپ ملکا یبوده و نشان از همگام

شده در مرجع برتر، روش ارائهدومین روش دارد.  یواقع یهاداده

 دارد. یشنهادیبه مدل پ کینزد اریدقت و عملکرد بساست که  [3۵]

 یعملکرد مناسب ،یقبل یهاشرفتیپ رغمیعل تریمیقد یهاروش

 یهابا مدل یاملاحظهذکر شده فاصله قابل یارهاینداشته و در مع

 یهااز روش یاست ذکر شود که برخ یدارند. ضرور نینو

 تایاند، بدون ارائه جزئرا گزارش کرده یتنها دقت کل یاسهیمقا

شوار را د قیو عم قیدق سهیامر مقا نیکه ا یبندطبقه یارهایکامل مع

 .ساخته است

ه ب توانیرا م ریسطح تصو یبنددر طبقه ٪166به دقت  یابیدست

 نسبت داد:  یدیسه عامل کل

 ها: کلاس یمفهوم کیتفک تیقابل تیتقو( 1) 

 یهادسته انیم یمفهوم یهاتفاوت CLIP ییمعنا یهایسازهیتعب

 شیو موجب افزا برجسته کرده یفولاد را به شکل مؤثر وبیع

 ینواح صیبهبود تشخ( 2اند. )شده یژگیو یدر فضا یفاصله کلاس

 محور: کوچک و بافت

و  هاROI انیروابط متقابل م یسازماژول توجه چندسر با مدل

 داده است.  شیرا افزا یاهیناح اتیمدل به جزئ تیمتن، حساس

 کامل:  ریو تصو یاهیاطلاعات ناح انیم ییافزاهم (3) 

آن در  داریپا عیتجمو  ROIدر سطح  ینوسیاستفاده از شباهت کس

 ییانه میرا کاهش داده و تصم یمحل یخطاها سکیر ر،یسطح تصو

توانسته  SSLA-Net دهدینشان م جینتا نیکرده است. ا ترقیرا دق

 به هم و هیشب یهاکوچک، بافت یهامانند نقص ییهااست چالش

 کند. تیریصورت کارآمد مدرا به ینور راتییتغ

 

 

 
)سبز( و  یمحدودکننده واقع یهاجعبه سهیمقا (:4)شکل 

 ینقص سطح صی)قرمز( در تشخ شدهینیبشیپ

شده، دادهنشان (۵که در شکل ) یشنهادیبرخورد مدل پ سیماتر

ر . ددهدیم شیمدل را در هر کلاس نقص نما یهاینیبشیپ عیتوز
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 نگرایها نماو ستون یواقع یهاکلاس انگریسطرها نما س،یماتر نیا

مدل  سیشده هستند. نکته برجسته در ماتر ینیبشیپ یهاکلاس

 نیا است؛ یخارج از قطر اصل ریمقاد هیصفر بودن کل ،یشنهادیپ

 ینیبشیو پ یبندطبقه یخطا چیعدم بروز ه انگریموضوع ضرورتاً ب

عملکرد  SSLA-Netاگرچه . ها استنمونه یمو کامل تما قیدق

ماژول توجه چندسر و  یسازادهینشان داده است؛ اما   پ یقدرتمند

نسبت به  یشتریب یمحاسبات نهیهز ROI یهایژگیپردازش و

  دارد. یامرحلهتک یگرهاصیتشخ

 های متفاوتبندی تصویر در روشنتایج حاصل از طبقه (:2)جدول 
Acc F1-

score Recall Precision روش 
78/۰  07/6  07/6  00/6  [2] 
44/99  17/۹۹  33/۹۹  33/۹۹  [3۵] 
3۰/79  - - - [3۵] 
۰5/99  - - - [3۹] 
۰۰/95  - - - [16] 
88/98  70/۹7  77/۹7  01/۹7  [11] 

22/98  - - - [12] 

۱۰۰ 166 166 166 
InceptionResNet-

V2  [13] 

 روش پیشنهادی 166 166 166 ۱۰۰

 

 
 ماتریس برخورد مربوط به روش پیشنهادی(: 5)شکل 

 گیرینتیجه -5
 یبندو طبقه صیتشخ یبرا یبیچارچوب ترک کیپژوهش،  نیدر ا

 قیشده است که با تلف یابیو ارز یفولاد طراح یسطح یهانقص

 و CLIP  مدل ییمعنا یهاشینما ،Faster R-CNN یمعمار

 طیادر شر هیو چندلا قیدق یعملکرد ،یماژول توجه چندسر

 و یاطلاعات مکان از زمانهم. استفاده دهدیارائه م یواقع یصنعت

کوچک، پراکنده  ینواح ییدقت در شناسا شیموجب افزا ،یمفهوم

را فراهم  ترقیدق ییمعنا یبندمحور شده و امکان طبقهو بافت

 تیدر هدا ینقش مؤثر زین یبیتوابع ضرر ترک یساخته است. طراح

 یلو ک ییمعنا ،یاهیناح یهایژگیزمان ومه یریادگیسمت  مدل به

 .کرده است فایا ریتصو

با  یاهیناح صیدر تشخ یشنهادیکه روش پ دادنشان  یتجرب جینتا

و  یرقابت عملکردی ۸1/70برابر با  mAP@50به مقدار  یابیدست

 یبنددر طبقه ن،یمچنموجود دارد. ه یهامتوازن نسبت به روش

 که است شده ۸166به دقت  یابیتمدل موفق به دس ر،یسطح تصو

 طیکلاس غالب نقص در شرا صیآن در تشخ یتوانمند انگربی

ویر، بندی سطح تصویژه در طبقهاست. دقت بالای مدل به یاتیعمل

های و ویژگی CLIP های معناییافزایی میان نمایشناشی از هم

است. این ترکیب موجب  Faster R-CNN شده ازمکانی استخراج

ها، بهبود تشخیص نواحی کوچک و کلاس یریپذکیتفک افزایش

 نیا .گیری نهایی شده استکاهش خطاهای موضعی در تصمیم

، مدل یریپذمیتعم تیو قابل هیهمراه با ساختار چندلا ج،ینتا

 رد یریکارگبه یبرا یشنهادیروش پ یبالا لیپتانس یدهندهنشان

 صیحوزه تشخدر  یآت یهاو توسعه ینظارت صنعت یهاسامانه

 است. یسطح یهانقص

 یبرخ یدارا یشنهادی، لازم به ذکر است که مدل پحالنیدرع

د مانن قیعم یهایاستفاده از معمار لی. به دلهست زین هاتیمحدود

CLIP مدل نسبتاً بالا  یمحاسبات نهیهز ،یو ماژول توجه چندسر

 ازمندین یصنعت یهاطیبلادرنگ آن در مح یاست و اجرا

 ،یآت یرهایعنوان مساست. به شرفتهیپ یکیگراف یفزارهااسخت

و  یاتمحاسب یدگیچیکاهش پ یشبکه برا یسازنهیبه به توانیم

 یهاداده یعملکرد مدل بر رو یابیسرعت اجرا، و ارز شیافزا

 نیتر اشاره کرد. امتنوع یو بافت ینور طیبا شرا یواقع یصنعت

م یتعم تیو قابل یریپذکاربرد یموجب ارتقا توانندیاقدامات م

.شوند یواقع دیمدل در خطوط تول
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Abstract 
 

Article Information 

In the steel industry, accurate and rapid detection of surface defects 

plays a vital role in ensuring product quality and reducing waste. 

However, the visual similarity between texture patterns and the 

complexity of defective regions limit the effectiveness of 

conventional machine vision methods. In this study, a multimodal 

hybrid framework is proposed for the detection and classification of 

steel surface defects. The proposed model integrates the region-

based detection capability of Faster R-CNN with the semantic 

representations of CLIP, connected through a multi-head attention 

module that jointly models the relationship between visual and 

conceptual features. This synergy enhances the accuracy in 

detecting small and scattered defects and improves class 

separability in the feature space. The architecture employs three 

complementary loss functions — region detection loss, region–text 

alignment loss, and image-level loss — to enable simultaneous 

learning of spatial and semantic information. Experimental results 

on the NEU-DET benchmark dataset demonstrate that the proposed 

model achieves 100% accuracy in image-level classification and 

78.04% mAP@50 in region-level detection. These promising 

results indicate that CLIP-based multimodal learning can 

significantly enhance the accuracy and robustness of defect 

detection in real industrial environments. 
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نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
۱۴۱-۱58 صفحات، ۱۴۰۴وم، پاییز و زمستان سال سوم، شماره د  

  

و  یقعم گیرییادفولاد با استفاده از  یدتول یندهایدر فرآ یخراب یصو تشخ یفیتکنترل ک یهوشمند ساز

  یمصرف انرژ سازیینهمنظور بهبه یرپردازش تصو
 

 ۲ مسلم ملایی ،*۱اطمه سعادت جوف
 ، دانشگاه علم و هنر، یزد، ایرانکامپیوتر مهندسی استادیار، گروه1

 ش هرمزگان، گروه کامپیوتر آموزش و پرورش رودان، هرمزگان، ایرانو پرور معلم، آموزش2

 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 
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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  

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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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

یمصرف انرژ یسازنهیمنظور بهبه ریو پردازش تصو قیعم  

 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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 یریادگیفولاد با استفاده از  دیتول یندهایدر فرآ یخراب صیو تشخ تیفیکنترل ک یهوشمند ساز

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



 

 
150 

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

 

 

 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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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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نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
۱59-۱73 صفحات، ۱۴۰۴سال سوم، شماره دوم، پاییز و زمستان   

 

و  یدر شرکت معدن یهوشمند: مطالعه مورد یهابا استفاده از روش یسازدر کوره گندله یندفرآ یسازمدل
 گهرگل یصنعت

 3پوررضا خاکسار ،2پورآبادیحسین نظام، *1محدثه رضایی

 بخش مهندسی برق، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه شهید باهنر کرمان، کرمان، ایران دانشجوی دکتری 1
 بخش مهندسی برق، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه شهید باهنر کرمان، کرمان، ایران استاد 2

 گهر سیرجان، کرمان، ایرانمجتمع معدنی و صنعتی گلکارشناسی ارشد،  3

 پژوهشی مقاله  چکیده

انتره فولاد است که در آن کنس یدتول یرهزنج یدیاز مراحل کل یکی یسازگندله یندفرآ

 . مرحله پخت درشودیم یلقابل مصرف در کوره بلند تبد  یهاهن به گندلهآسنگ

گندله،  یکیکانو م یزیکیف هاییژگیدما و فشار بر و یعتوز یممستق یرتأث یلدلکوره، به

 یپژوهش، توسعه مدل ینت محصول است. هدف ایفیدر ک یاز عوامل اصل یکی

گهر بر لگ یو صنعت یشرکت معدن یسازرفتار کوره گندله بینییشپ یمحور براداده

 ندیفرآ یو خروج یورود یرهایمنظور، متغ یناست. بد یواقع یاتیعمل یهاداده یهپا

 عاتاف، اطلا-یازبا سه روش امت یژگیانتخاب و پردازش،یشو پس از پ یآورجمع

 یخط یونرگرس یهاانجام شد. سپس مدل یرسونپ یهمبستگ یبمتقابل و ضر

 هیپرسپترون چندلا یو شبکه عصب یههمسا ترینیکنزد-k ی،ادفچندگانه، جنگل تص

 3۱دما و  یرمتغ 3۳همزمان  بینییشپ یبرا یچندخروج-یدر چارچوب چندورود

ر اطلاعات ب یمبتن یژگیو ابنشان داد روش انتخ یجفشار آموزش داده شدند. نتا یرمتغ

 ینالاترب یهندلاچ یشده و شبکه عصب یرخطیغ یهامتقابل موجب بهبود عملکرد مدل

فشار  یدرصد برا ۳6/99دما و  یدرصد برا 5۰/9۱یینتع یبضر یانگیندقت را با م

محور هداد یادگیری یکردهایآن است که استفاده از رو یانگرب هایافتهبه دست آورد. 
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های هوشمند: مطالعه موردی در شرکت سازی با استفاده از روشسازی فرآیند در کوره گندلهمدل

 گهر معدنی و صنعتی گل

 

 مقدمه -۱

ترین ماده اولیه در تولید فولاد، نقش سنگ آهن به عنوان اصلی

کند. این ماده معدنی حیاتی در صنایع معدنی و متالورژی ایفا می

دهد و عمدتاً به درصد از پوسته زمین را تشکیل می 0حدود 

[. فرآیند 1شود ]مگنتیت یافت میصورت اکسیدهای هماتیت و 

استخراج و فرآوری سنگ آهن شامل مراحل خردایش، تغلیظ و 

ها است که در نهایت به تولید کنسانتره سنگ جداسازی ناخالصی

درصد آهن  60شود. کنسانتره، که حاوی بیش از آهن منجر می

های احیای فولاد مناسب است، برای استفاده مستقیم در کوره

یرا ذرات ریز آن باعث ایجاد گرد و غبار، اختلال در جریان نیست، ز

 1سازی[. بنابراین، گندله3, 2گردد ]ونقل میگاز و مشکلات حمل

های به عنوان یک فرآیند کلیدی برای تبدیل کنسانتره به گلوله

کروی ضروری است و مواد مناسب برای احیای مستقیم یا کوره 

میلادی  1۵05این فرآیند که از دهه [. 0, 1کند ]بلند را فراهم می

وری های بهبود کیفیت و بهرهآغاز شده، امروزه به یکی از گلوگاه

 [. 6در زنجیره تولید فولاد تبدیل شده است ]

سازی، کنسانتره با مواد افزودنی مانند بنتونیت، در فرایند گندله

های ها یا استوانهسنگ آهک و آب مخلوط شده و در دیسک

شود، سپس در کوره پخت حرارت ه گلوله تبدیل میچرخان ب

های اصلی [. روش7بیند تا استحکام مکانیکی لازم را کسب کند ]می

است  3و شبکه مستقیم 2کنخنک-کوره-سازی شامل شبکهگندله

[. برای مثال، روش 0های خاصی دارند ]که هر کدام مزایا و چالش

تفاده گهر مورد اسشبکه مستقیم که در شرکت معدنی و صنعتی گل

ها و تنظیم دقیق عملیات گیرد، با کاهش خرد شدن گندلهقرار می

 [.۵دهد ]حرارتی، کیفیت بالاتری ارائه می

سازی مورد مطالعه در این پژوهش، از نوع شبکه مستقیم کوره گندله

( و UDD) 1کن دمشیمتر، شامل نواحی خشک 106و با طول 

( و AFو  F) 7(، پختPH) 6گرمایش(، پیشDDD) 0مکشی

از شرایط  [. در این فرآیند، دما15( است ]C2و  C1) 0کنخنک

                                                                                                                                                               
1 Pelletizing 
2 Grate-Kiln Cooler 
3 Straight-Grate 
4 Updraft Drying 
5 Downdraft Drying 
6 Pre-Heating 

 در مرحله پخت افزایش گراددرجه سانتی 1355محیطی به حدود 

 گراددرجه سانتی 255کن تا حدود یافته و سپس در نواحی خنک

 های تولید شده، به شدت تحت تأثیر. کیفیت گندلهیابدکاهش می

واد خام، ارتفاع بستر و شرایط حرارتی نظیر دما و نسبت ترکیب م

های مختلف کوره قرار دارد. تغییرات ناخواسته در فشار در بخش

تواند منجر به کاهش استحکام مکانیکی، افزایش این پارامترها می

 [.11محیطی شود ]مصرف انرژی و بروز مشکلات زیست

 رها متکی استدر عمل، کنترل دما و فشار اغلب بر تجربه اپراتو

رو، سازد. از اینیابی به تعادل حرارتی پایدار را دشوار میکه دست

بینی مبتنی بر داده، برای ارزیابی اثر های پیشاستفاده از مدل

 رسد.تغییرات ورودی پیش از اجرای واقعی، ضروری به نظر می

های اخیر، مطالعات متعددی از هوش مصنوعی و یادگیری در سال

سازی و کنترل فرآیندهای پیچیده صنعتی ازجمله ای مدلماشین بر

های یادگیری عمیق اند. برای مثال، مدلسازی استفاده کردهگندله

ازی مصرف سبینی اندازه گندله، کنترل فرآیند پخت و بهینهدر پیش

( CNN) ۵های عصبی پیچشی[،  و شبکه12اند ]کار رفتهانرژی به

[. نتایج این 13اند ]گندله توسعه یافتهنیز برای پایش برخط اندازه 

های یادگیری ماشین ها نشان داده که استفاده از فناوریپژوهش

بینی و کارایی فرآیندهای معدنی همچون تواند دقت پیشمی

زمان با بهبود سازی را افزایش داده و همجوشی و گندلهتف

 [.16-11محیطی کمک کند ]وری انرژی، به پایداری زیستبهره

سازی فرآیندهای حرارتی، دو رویکرد اصلی در در حوزه مدل

های و مدل 15های مکانیکی/ فیزیکیادبیات علمی وجود دارد: مدل

های فیزیکی بر مبنای قوانین انتقال حرارت، جرم . مدل11محورداده

رآیند را توانند رفتار فاند و میهای سینتیکی توسعه یافتهو واکنش

[، مدلی ریاضی برای 0کنند. برای نمونه، در ] با دقت بالا توصیف

ع ها بر پایه شبکه مستقیم ارائه شده که توزیفرآیند استحکام گندله

سازی های اکسیداسیون را شبیهدما، نرخ خشک شدن و واکنش

7 Firing 
8 Cooling 
9 Convolutional Neural Network (CNN) 
10 Mechanistic/Physical Models 
11 Data-Driven Models 
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های فیزیکی جامعی برای [، مدل10, 17کند. همچنین در ]می

اق و احترهای شیمیایی، اکسیداسیون مگنتیت تحلیل واکنش

سوخت در نواحی مختلف کوره ارائه شده است. با وجود دقت 

های آزمایشگاهی دقیق و توان ها نیازمند دادهبالا، این مدل

رو در کاربردهای کنترل برخط چندان محاسباتی زیاد هستند، ازاین

 عملیاتی نیستند.

نه های واقعی کارخامحور با استفاده از دادههای دادهدر مقابل، مدل

های یادگیری ماشین قادرند رفتار سیستم را بدون نیاز و الگوریتم

, 1۵بینی کنند. مطالعات متعددی ]سازی دقیق فیزیکی پیشبه مدل

اند که رویکردهای یادگیری ماشین، از جمله [ نشان داده25

بی، های ترکیهای عصبی، رگرسیون جنگل تصادفی و روششبکه

ها را با دقت بالاتری نسبت به اع کورهتوانند توزیع دما در انومی

بینی کنند و در کاربردهای بلادرنگ نیز های ساده فیزیکی پیشمدل

 اند.سازیقابل پیاده

خروجی -بر این اساس، پژوهش حاضر بر استخراج مدل ورودی

های هوش مصنوعی سازی با استفاده از روشبرای کوره گندله

ها، تحلیل پردازش دادهو پیشآوری تمرکز دارد. اهداف شامل جمع

سازی آماری روابط متغیرها، اعمال شیفت زمانی برای همگام

های سازی با الگوریتمخروجی، انتخاب ویژگی و مدل-ورودی

(، MLR) 1یادگیری ماشین مانند رگرسیون خطی چندگانه

همسایه -𝑘(، رگرسیون RFR) 2رگرسیون جنگل تصادفی

عصبی عمیق است. این رویکرد های ( و شبکهKNR) 3ترنزدیک

ه تواند ابزار مفیدی برای کنترل پیشرفته فرآیند و دستیابی به گندلمی

 با کیفیت مطلوب فراهم کند.

توان در موارد زیر خلاصه های اصلی این پژوهش را مینوآوری

 نمود:

  ساله با گام زمانی یک دقیقه از استفاده از یک مجموعه داده یک

نمونه(  020،015عنوان داده واقعی )صنعتی بهسازی کوره گندله

 ها.برای آموزش و اعتبارسنجی مدل

 اف، -متغیره انتخابمند سه روش انتخاب ویژگی تکمقایسه نظام

اطلاعات متقابل و همبستگی پیرسون در ترکیب با سه الگوریتم 

 خروجی عملیاتی. 67( بر روی MLR, KNR, RFRرگرسیون )

                                                                                                                                                               
1 Multiple Linear Regression 
2 Random Forest Regression 

 1چندخروجی-ی چندورودیهاطرح و ارزیابی مدل (MIMO )

 زمان دما و فشار در نواحی مختلف کوره.بینی همبرای پیش

 کنترلی  هایارائه تحلیل عملیاتی )پیشنهاد برای کاربرد در سیستم

های صنعتی( و راهنمایی برای انتخاب مدل بر اساس محدودیت

 محاسباتی و مقیاس خروجی. 

ه است: در بخش دوم مرور دهی شدادامه مقاله بدین شرح سازمان

ای که برای هدف ادبیات موضوعی و در بخش سوم مفاهیم پایه

شوند. در بخش چهارم این پژوهش مورد توجه هستند، بیان می

ها و نتایج بدست آمده روش پیشنهادی و در بخش پنجم آزمایش

گیری و پیشنهادات برای شود. در بخش ششم نتیجهارائه می

 شود.ن میتحقیقات آینده بیا

 پایه مفاهیم -6
برای درک بهتر روش پیشنهادی و تحلیل نتایج، آشنایی با مفاهیم 

اصلی صنعتی و علمی مرتبط با موضوع پژوهش ضروری است. در 

ت سازی و عملکرد کوره پخاین بخش، ابتدا مروری بر فرآیند گندله

شود و سپس مفاهیم یادگیری ماشین و شبکه عصبی ارائه می

اده اند، توضیح دسازی به کار رفتهن چندلایه که در مدلپرسپترو

 خواهد شد.

 سازیفرآیند گندله 6-۱
آهن با سازی فرآیندی است که در آن کنسانتره سنگگندله

هایی مانند بنتونیت، سنگ آهک و آب مخلوط شده و به افزودنی

آید. هدف از متر در میمیلی 16تا  0های کروی با قطر شکل گلوله

ازی سن عملیات، بهبود قابلیت حمل، کاهش گرد و غبار، و فراهمای

شرایط بهینه برای فرآیندهای بعدی مانند احیای مستقیم یا استفاده 

 در کوره بلند است.

ا شوند تپس از تشکیل گندله خام، این ذرات وارد کوره پخت می

های با اعمال پروفیل حرارتی مناسب، استحکام مکانیکی و ویژگی

سازی به دو های گندلهدست آورند. کورهیکی مورد نظر را بهفیز

کن، خنک-کوره-شوند: الف( روش شبکهدسته اصلی تقسیم می

های شبکه مستقیم، از جمله کوره ب( روش شبکه مستقیم. در کوره

مورد مطالعه در این پژوهش، فرآیند پخت در چند ناحیه متوالی 

3 k-Nearest Neighbor Regression 
4 Multiple Input Multiple Output 
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سازی را نشان میه گندلهطرح کلی کور (1)شود. شکل انجام می

 دهد. 

 خشک( کن دمشیUDD( و مکشی )UDD تبخیر رطوبت :)

ها با جریان هوای گرم از پایین یا بالا. دمای خروجی این دو گندله

 گراد است.درجه سانتی 305ناحیه حدود 

 پیش( گرمایشPH افزایش تدریجی دما از :)گراددرجه سانتی 305 

 .رادگدرجه سانتی 1555 تا حدود

 ( پختF  وAF رسیدن دما به حدود :)گراددرجه سانتی 1355 

با حفظ گرما و بدون مشعل،  AFی ایجاد استحکام نهایی. در برا

 ماند.دما ثابت می

 خنک( کنC1  وC2 کاهش دما تا حدود:)گراددرجه سانتی 255 

همراه با بازیافت حرارت و بازگرداندن هوای گرم به نواحی پخت 

 سازی مصرف انرژی.ا هدف بهینهکن، بو خشک

ایی های مکانیکی و شیمیهایی با ویژگیدر انتهای این فرآیند، گندله

 (2)شکل  شوند.مطلوب برای مراحل بعدی تولید فولاد حاصل می

شرکت معدنی و صنعتی  1سازی شماره نمایی از کارخانه گندله

ن پژوهش های مورد استفاده در ایدهد که دادهگهر را نشان میگل

 اند.سازی همین واحد استخراج شدهاز کوره گندله

 یادگیری ماشین هایالگوریتم 6-6 
ه های مورد استفاددر این بخش، به معرفی مفاهیم نظری الگوریتم

های فرآیند صنعتی در این سازی دادهبرای انتخاب ویژگی و مدل

های کلاسیک ها شامل روششود. این مدلپژوهش پرداخته می

های عصبی مصنوعی هستند که هر یک یادگیری ماشین و شبکه

های چندمتغیره دارای کاربردها و مزایای خاص خود در تحلیل داده

 باشند.صنعتی می

در این پژوهش برای انتخاب ویژگی از سه روش فیلتر آماری و 

های مختلف های فرآیند صنعتی، از روشسازی دادهبرای مدل

ده شده است. در مرحله انتخاب ویژگی، یادگیری ماشین استفا

[ و ضریب 23[، اطلاعات متقابل ]22] اف-هایی مانند امتیازشاخص

د. کار رفتند تا متغیرهای مؤثر شناسایی شونهمبستگی پیرسون به

 سازی، چند رویکرد مورد استفاده قرار گرفت:برای مدل

  رگرسیون خطی چندگانه به عنوان روشی ساده برای تحلیل

 [.21بط خطی ]روا

 و  سازی روابط غیرخطیجنگل تصادفی با قابلیت بالای مدل

 [.20ها ]تعیین اهمیت ویژگی

  رگرسیون𝑘-تر به عنوان روشی ساده ولی همسایه نزدیک

 [.26بینی ]کارآمد در پیش

 های عصبی مصنوعی برای یادگیری الگوهای پیچیده و شبکه

 [.20, 27ها ]غیرخطی داده

های چندمتغیره صنعتی را ها امکان تحلیل دادهروشاین ترکیب از 

های مختلف فراهم ساخته و موجب افزایش دقت و اطمینان از جنبه

 شود.نتایج می

 روش پیشنهادی -3
ی فرآیند با توجه به ماهیت پیچیده، غیرخطی و چندمتغیره

 های تحلیلی مبتنی بر قوانین فیزیکیسازی، استفاده از مدلگندله

رو، در این پژوهش یک رویکرد پذیر است. از اینامکان سختیبه

های یادگیری ماشین و شده مبتنی بر الگوریتممحور نظارتداده

زمان ی همبینسازی رفتار فرآیند و پیشمنظور مدلیادگیری عمیق به

شود. این روش به فشار و دما در نواحی مختلف کوره پیشنهاد می

های گیری از دادهابط غیرخطی و بهرهدلیل توانایی در یادگیری رو

ن گزینه تریی فرآیندی، مناسبواقعی صنعتی برای مسائل پیچیده

 برای هدف این تحقیق است.

نمونه( حاصل از سامانه  020،015) دادهدر مرحله نخست، کلان

شرکت معدنی و صنعتی  1سازی شماره پایش کارخانه گندله

ها به دو گروه ورودی و هگهر گردآوری و پردازش شد. دادگل

متغیر فرآیندی  66ی ورودی شامل خروجی تقسیم شدند، مجموعه

متغیر درصد دمپر  F ،23و  PHهای نواحی متغیر دمای مشعل 31)

متغیر خوراک ورودی، یک متغیر سرعت ماشین، سه  1ها، هواکش

متغیر ارتفاع بستر گندله و یک متغیر میانگین ارتفاع بستر( و 

دما در نواحی  36فشار و  31متغیر ) 67ی خروجی شامل مجموعه

 باشد.مختلف کوره( می

ها، هایی مانند دمای مشعلدر فرآیند نگاشت پارامتری، ویژگی

درصد بازبودن دمپرها، سرعت نوار نقاله، ارتفاع بستر و نرخ 

𝒙) عنوان بردار ورودی مدلخوراک ورودی، به =

[𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛]ظر گرفته شدند که ( در ن𝑛  بیانگر تعداد متغیرهای

ورودی است. در مقابل، بردار خروجی شامل فشار و دما در نواحی 
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𝒚مختلف کوره ) = [𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚])  است که𝑚 ی دهندهنشان

ها معرف یک نمونه هر ردیف از دادهتعداد متغیرهای خروجی است. 

ن معین بوده و در مجموع شامل های فرآیند در زماگیریاز اندازه

𝑁 های یادگیری ماشین و آموزشی است. بدین ترتیب، مدل نمونه

 منظور یادگیری نگاشتی عصبی پرسپترون چندلایه به شبکه

𝑦ها )ها و خروجیغیرخطی بین ورودی = 𝑓(𝑥) آموزش داده )

زمان اثرات متقابل سازی همشدند. این چارچوب، امکان مدل

 کند.های چندگانه را فراهم میبینی پاسخفرآیندی و پیشمتغیرهای 

روش پیشنهادی شامل دو مسیر مکمل است: مسیر )الف( برای 

های مؤثر با استفاده از سه الگوریتم فیلترینگ آماری، انتخاب ویژگی

ها با ها و خروجیی بین ورودیی رابطهسازو مسیر )ب( مدل

گیری از رویکردهای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق. این بهره

بینی، ای طراحی شده که علاوه بر افزایش دقت پیشگونهساختار به

 ارایی محاسباتی مدل نیز حفظ شود.تفسیرپذیری و ک

 
 [۱]سازی نمای کلی کوره گندله (:۱) شکل

 
 گهر.شرکت معدنی و صنعتی گل ۱سازی شماره نه گندلهکارخا(: 6شکل )

 انتخاب ویژگی فیلتری 3-۱
 یهابا روش یژگیالف، انتخاب و ریطور که گفته شد، در مسهمان

 ریهر متغ ی. به ازاشودیانجام م 2-2شده در بخش  یمعرف یلتریف

 انتخاب یخروج ریهر متغ یبرا اریبرتر هر مع یژگیده و ،یخروج

 یخروج یرهایمتغ یانتخاب را برا نیا جینتا 1دول شدند و ج

و  UDD_P یبا نمادها بیرتکه به ت DDDو  UDD یفشار نواح

DDD_P  دهدینشان م شوند،یمنشان داده. 

، UDD_P یخروج ریمتغ یجدول، برا نیا یهابر اساس داده

 تمیبرتر که توسط هر الگور یژگیو 15 انیکه از م شودیمشاهده م

در هر سه فهرست مشترک است.  یژگیو کیاند، فقط هانتخاب شد
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اند دهتمرکز کر یمتفاوت یهاانتخاب یرو گرید تمیدو الگور یعنی

 صیهر سه روش مهم تشخ وسططور همزمان تبه ریمتغ کیو تنها 

  تمی، سه الگورDDD_P یخروج ریداده شده است. اما در مورد متغ

متفاوت را  یژگیو 2مشترک و تنها  یژگیو 0 ،یژگیانتخاب و

 انیتفاوت م شود،یگونه که مشاهده ماند. همانانتخاب کرده

مکمل  یهادگاهید یدهندهنشان اریمنتخب در سه مع یهایژگیو

را آشکار  ییرهایاطلاعات متقابل متغ اریمع ژه،یوها است. بهآن

 یدر رفتار کل ،یقو یخط ینداشتن همبستگ رغمیساخته که عل

 یریسه روش، تصو نیزمان از اهم یر هستند. استفادهاثرگذا ندیفرآ

 یمناسب برا ییها فراهم کرده و مبناتر از ساختار دادهجامع

 است.فراهم ساخته  ترقیدق یسازمدل

 DDD_Pو  UDD_P ویژگی منتخب توسط هر یک از سه روش انتخاب ویژگی برای متغیرهای خروجی ۱۰(: ۱جدول )

 UDD_P DDD_P ویژگی
 همبستگی پیرسون اطلاعات متقابل اف-انتخاب همبستگی پیرسون اطلاعات متقابل اف-خابانت

1 DDDtoHEX_D DDDtoHEX_D DDDtoHEX_D DDDtoHEX_D DDDtoHEX_D DDDtoHEX_D 

2 UDDtoHEX_D Oct_D UDDtoHEX_D F36_D F22_D F36_D 

3 B3_T F22_D B14_T F37_D F37_D F37_D 

1 F22_D F37_D B12_T UDDtoHEX_D F36_D UDDtoHEX_D 

0 F12_D F36_D B27_T GPtoIM_FR F42_D GPtoIM_FR 

6 B6_T F42_D Oct27B_D GPtoRS_FR IM_S GPtoRS_FR 

7 B5_T F22toF12_D Oct27A_D Num_Disks F002_D Num_Disks 

0 B14_T B3_T F22toF12_D F42_D B33_T F42_D 

۵ B4_T B6_T GPtoIM_FR IM_S Oct_D IM_S 

15 B2_T B19_T B11_T B27_T B31_T B27_T 

 

داده انجام موجود در مجموعه یخروج ریمتغ 67 یمرحله برا نیا

اند. از شده ییها شناسااز آن کیهر  یبرتر برا یژگیو 15شده و 

 یژگیب وانتخا یهاتمیالگور تیفیک میمستق یابیارز یآنجا که برا

طور ها بهوجود ندارد، عملکرد آن یمشخص و مستقل اریمع یلتریف

 یونیرگرس یهامدل جیبر نتا رشانیتأث قیو از طر میرمستقیغ

 RFRو  MLR ،KNRمنظور، از سه مدل  نی. بدشودیم دهیسنج

نشان  (3)مرحله در شکل  نیا یاستفاده شده است. نمودار بلوک

 داده شده است.

 
(: نمودار بلوکی مسیر )الف(3ل )شک  

 سازیمدل 3-6
بر  نیماش یریادگی یسنت یهابا روش یساز، مدل1-3در بخش 

انجام  یگژیانتخاب و تمیمنتخب توسط سه الگور یهایژگیو یمبنا

 ونیرگرس یهابر عملکرد مدل یژگیشد تا اثر نوع روش انتخاب و

 تر،جامع یابیو ارز سهیبخش، با هدف مقا نیشود. در ا یبررس

 یورود یرهایبار همه متغ نیا ما. اشودیمجدداً انجام م یسازمدل

کار با  نیاند. ادر نظر گرفته شده یژگیخاب وانت لتریبدون اعمال ف

 یمدل مبتن کی زیو ن RFRو MLR ،KNR یتک خروج یهامدل

)ب(،  ریمس ی. نمودار بلوکشودیانجام م MIMOبه نام  MLPبر 

داده شده  شینما 1محور در شکل داده یسازمدل ندیفرآ یعنی

 یریادگیوارد مدل  یورود یرهایچارچوب، متغ نی. در اتاس

 ندیفرآ یهایو خروج هایورود انیم یرخطیغ یتا رابطه شوندیم

 گرفته شود. ادی

 
 (: نمودار بلوکی مسیر )ب(۴)شکل 
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صورت به یریادگیمدل  شود،یطور که در شکل مشاهده مهمان

 یکه خروج یاگونه. بهکندیعمل م یحلقه بازخورد کی

و  هسیمقا شدهیریگاندازه یواقع ریمدل با مقاد یشدهینیبشیپ

فاده از با است یریادگی تمی. سپس الگورشودیمدل محاسبه م یخطا

 به ییتا همگرا کندیم یرسانروزمدل را به یخطا، پارامترها نیا

𝑌 نهینگاشت به = 𝑓(𝑋) ساختار امکان بهبود  نیحاصل شود. ا

 انیزمان اثرات متقابل مهم یسازو مدل ینیبشیدقت پ یجیتدر

 .کندیرا فراهم م یندیفرآ یرهایمتغ

ساختار  لی، به دل RFRو  MLR ،KNR  مانند یسنت یهادر مدل

 یرهایاز متغ کیهر  ینیبشیپ یها، لازم است براآن یخروجتک

امر موجب  نیمدل جداگانه آموزش داده شود. ا کی ،یخروج

 یدگیچیزمان آموزش و پ از،یمورد ن یهاتعداد مدل شیافزا

طور به استقادر  MIMO . در مقابل، مدلگرددیم یمحاسبات

 یژگیو نیکند. ا ینیبشیرا پ ندیفرآ یهایهمزمان تمام خروج

 نیبهتر از روابط متقابل ب یبردارها، بهرهباعث کاهش تعداد مدل

  .دشویم ینیبشیاز موارد بهبود دقت پ یاریو در بس هایخروج

 هیپرسپترون چندلا یشبکه عصب کیبه صورت  MIMO مدل

 :به سه صورت انجام شده است یسازمدل نیشده است. ا یطراح

MIMO-Temperature : مدل بر اساس تمام  کیآموزش

 .دما یهایهمزمان همه خروج ینیبشیو پ یورود یرهایمتغ

MIMO- Pressure : یرهایمدل بر اساس تمام متغ کیآموزش 

  .فشار یهایهمزمان همه خروج ینیبشیو پ یورود

MIMO-All : یورود یرهایمدل بر اساس تمام متغ کیآموزش 

 فشار و دما. یهایهمزمان همه خروج ینیبشیو پ

 جیو نتا هاشیآزما -۴
 جیانت لیو تحل یشنهادیپ یهامدل یابیارز ندیبخش، فرآ نیدر ا

و  یکربندیشامل پ ها،شیآزما ماتی. ابتدا تنظشودیارائه م

آموزش و آزمون،  یهاداده یها، جداسازداده پردازششیپ

 یابر تمیهر الگور یپارامترها ریعملکرد و مقاد یابیارز یارهایمع

 یها مورد بررسمدل عملکرد. سپس شودیداده م حیهر مدل توض

 .ردیگیقرار م

 MIMO( و مدل MLR ،KNR ،RFR) یسنت یهامدل نیب سهیمقا

و  MIMO_Temperature ،MIMO_Pressure یدر ساختارها

MIMO_All و لیبدست آمده تحل جیدر ادامه، نتا .شودیانجام م 

 مشخص شود. کردیتا نقاط قوت و ضعف هر رو گردندیم سهیمقا

 عملکرد یابیارز یارهایمع ۴-۱

اده متداول استف اریاز سه مع ،یونیرگرس یهاسنجش دقت مدل یبرا

 شده است:

 نیانگیم (  مربعات خطاMSEنشان :)توان دوم  نیانگیدهنده م

کمتر  ریشده بوده و مقاد ینیبشیو پ یواقع ریمقاد نیاختلاف ب

 [.2۵عملکرد بهتر مدل است ] انگریب

 نیانگیم (  قدر مطلق خطاMAE مشابه :)MSEهی، اما بر پا 

دقت  یابیارز یبرا یترساده اریو مع شودیقدرمطلق خطا محاسبه م

 [.35است ] ینیبشیپ

 که با نماد نییتع بیضر :Score-2R زانیم شود،ینشان داده م 

 فرص نیو ب دهدیداده شده توسط مدل را نشان م حیتوض راتییتغ

الاتر ب ییدهنده دقت و توانااست. مقدار بالاتر نشان ریمتغ یکتا 

 [.15هاست ]داده نییمدل در تب

عملکرد  یابیارز یبرا MAEو  MSE اریمسأله حاضر، از دو مع در

از خطا را  یجنبه متفاوت کیهر  رایده است. زها استفاده شمدل

توان دوم کردن خطاها، نسبت  لیبه دل MSE اری. معدهندینشان م

که  ییهامدل لیتحل یتر است و برابزرگ حساس یبه خطاها

 هاستینیبشیپ یدارسازیو پا دیشد یها کاهش خطاهاهدف آن

شاخص  (،یو جنگل تصادف یبر شبکه عصب یمبتن یها)مانند مدل

 نیانگیم MAE اری. در مقابل، معشودیمحسوب م یترمناسب

و در  دهدیها ارائه مبر مقدار آن دیقدرمطلق خطاها را بدون تأک

ا ب ییرهایمتغ یبرا ژهیو)به هاینیبشیپ یسنجش دقت کل

 است. رتری( قابل تفسلفمخت یهااسیمق

 هاداده پردازششیپ ۴-6

هستند  یسازساله کوره گندله کی هایموجود، شامل داده هایداده

 یبا گام زمان 2521دسامبر  31 یال 2521 هیاول ژانو خیکه از تار

عنوان  به ریمتغ 66پژوهش،  نای در. اندشده آوریجمع قهیدق کی

 ها،مشعل یاند که شامل دمادر نظر گرفته شده یورود یهایژگیو

 زانیارتفاع بستر گندله و م ن،یسرعت ماش ا،هدرصد دمپر هواکش

 ریشامل مقاد یخروج ریمتغ 67هستند. در مقابل،  یخوراک ورود

 ه ک باشندیدما و فشار در نقاط مختلف کوره م یشدهیریگاندازه
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 کند. ینیبشیپ هایها را بر اساس ورودآن دیمدل با

 67و  یورود 66) یژگیو 133داده شامل مجموع، مجموعه در

و  یسازها پس از پاکداده نینمونه است. ا 020٬015( و یخروج

استفاده  نیماش یریادگی یهاآموزش مدل یبرا پردازششیپ

 ریمجموعه داده شامل مواجهه با مقاد پردازششیاند. مراحل پشده

در  نهیشیب-نهیکم یسازمالبا روش نر یژگیو یبنداسیناموجود، مق

 آموزش و آزمون است.  یهابه داده می[ و تقس1،1-بازه ]

 ناموجود ریمواجهه با مقاد 1-2-1

( هستند که لازم است NaNناموجود ) ریمقاد یها دارااز داده یبرخ

مشاهده  یطیعمدتاً در شرا ریمقاد نیشوند. ا لیتکم لیاز تحل شیپ

فعال کمتر از سه بوده است. جدول  یهاسکیاند که تعداد دشده

و  یورود یهاداده یناموجود را برا ریتعداد مقاد نیانگیم (2)

 .کندیارائه م یخروج

میانگین تعداد مقادیر ناموجود به ازای هر متغیر مجموعه (: 6) جدول

 داده

 نام مجموعه داده
میانگین تعداد مقادیر ناموجود 

 در هر متغیر

 00336 دمای مشعل هایداده

 00320 هادرصد دمپر هواکش هایداده

 00۵۵۵ میزان خوراک ورودی هایداده

 0۵5۵3 و ارتفاع بستر سرعت ماشین هایداده

 00۵01 فشار حسگرها هایداده

 00121 دمای حسگرها هایداده

 

ها مشعل یدما یهاجدول به داده نیعنوان نمونه، سطر اول ا به

 ن،یانگیدماست که به طور م ریمتغ 31ها شامل داده نیمربوط است. ا

از انجام  شیمقدار ناموجود است. پ 00336 یدارا ریهر متغ

 نکهیگردند. با توجه به ا لیتکم دیبا ریمقاد نیا ،یآمار یهالیتحل

 نیدر ا ست،ین ادیطول زمان چندان ز در رهایمتغ نیا راتییتغ

ردن پر ک یبرا ریهر متغ نیانگیمقدار م ینیگزیپژوهش از روش جا

 ناموجود آن استفاده شده است. ریمقاد

 یژگیو یبنداسیمق 1-2-2

 یالهمعمولاً مرح ن،یماش یریادگی تمیهر الگور یریکارگاز به شیپ

. شودیها انجام مداده یبر رو هایژگیو یبنداسیتحت عنوان مق

مختلف  یرهایمتغ ریدامنه مقاد یسازمرحله، همسان نیهدف از ا

. از دمتعادل پردازش کن یها را به شکلبتواند آن تمیاست تا الگور

ت لازم اس زین یژگیانتخاب و یهاتمیالگور یجرااز ا شیرو، پ نیا

به  نه،یشیب-نهیکم یسازشوند. در روش نرمال یبنداسیها مقداده

محدوده دلخواه  کیام در -j یژگیو یخط اسیمق رییمنظور تغ

[a,bم ][:31استفاده کرد ] (1) از رابطه توانی 

(1) 𝑥̂𝑗
𝑖 = 𝑎 +

(𝑥𝑗
𝑖 − 𝑥𝑗

𝑚𝑖𝑛)(𝑏 − 𝑎)

𝑥𝑗
𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑗

𝑚𝑖𝑛
 

𝑥𝑗رابطه بالا، در
𝑚𝑖𝑛  و𝑥𝑗

𝑚𝑎𝑥 ریمقاد نهیشیو ب نهیبرابر با کم بیبه ترت 

𝑥̂𝑗ام و -j یژگیو
𝑖 نی. در ادهدیشده را نشان م اسیمقدار مق 

 هیاستفاده شده است و کل نهیشیب-نهیکم یسازپژوهش از نرمال

,1−]به بازه  یو خروج یورود یرهایمتغ ریمقاد نگاشت  [1

 اند.شده

آموزش مدل انجام شد.  یفقط برا یسازبه ذکر است که نرمال لازم

 اسیشده توسط مدل، به مق ینیبشیپ ریگزارش عملکرد، مقاد یبرا

عملکرد مانند  یابیارز یارهایبازگردانده شده و سپس مع یاصل

MAE  وMSE اند.محاسبه شده 

 آموزش و آزمون یهاداده یجداساز 1-2-3

 یهایزمان خروجهم  ینیبشیپ ،یسازپژوهش، هدف مدل نیا در

در همان لحظه است، نه  یورود یرهایبر اساس متغ ندیفرآ

کشف  دنبالمدل به ،یمسائل نی. در چن ندهیآ یروند زمان ینیبشیپ

در هر نمونه از داده است،  یو خروج یورود ریمقاد انیرابطه م

 هایوابسته باشد. از آنجا که ورود هاداده یزمان یکه به توالبدون آن

 دنیفرآ تیاز وضع یالحظه یهایریگمربوط به اندازه هایو خروج

وقوع  بیاند، ترتنسبتاً کوتاه ثبت شده یزمان یهاهستند و در بازه

 انیم یکیزیوابط فندارد و بر ر یتیها در آموزش مدل اهمداده

 . گذاردینم ریتأث رهایمتغ

 یهامجموعه انیم یصورت تصادفها بهداده میتقس ل،یدل نیهم به

درصد( انجام شد تا هر دو  35درصد( و آزمون ) 75آموزش )

 یهامتیباشند. الگور یاتیعمل طیمجموعه شامل گستره کامل شرا

و سپس  دهیآموزش د یآموزش یهابا استفاده از داده سهیمورد مقا

 .شودیم یابیارز آزمون یهاداده یها بر روعملکرد آن
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 پارامترها میتنظ ۴-3

موجود در کتابخانه  یهااز ماژول یژگیمرحله انتخاب و یبرا

Scikit-learn استفاده شده است. به کمک ماژول  تونیپا

SelectKBest اف،-ازیبا امت  دهیکتابخانه و انتخاب تابع رتبه نیا 

ر مربوط به ه های¬رتبه رسون،یپ یاطلاعات متقابل و همبستگ

 یخروج ریهر متغ یاساس، به ازا نیمحاسبه شده و بر ا یژگیو

 ها انتخاب-رتبه نیبا بالاتر یورود یژگیو 15 ،یسازکوره گندله

 . شوندیم

 یرو RFRو  MLR ،KNR ونیرگرس یهاادامه لازم است مدل در

 یرهایمتغ ریزش داده شده و مقادانتخاب شده برا یهایژگیو

 cuMLها با استفاده از کتابخانه مدل نیکنند. ا ینیبشیرا پ یخروج

اند که امکان شده یسازادهی( پRAPIDSاز چارچوب  ی)بخش

 نی. استفاده از اکندیم راهمرا ف GPUبر بستر  هاتمیالگور یاجرا

 کارآمد حجم تیریسرعت پردازش و مد شیکتابخانه با هدف افزا

 یپارامترها برا ماتیها انتخاب شده است. تنظداده یبالا

 ارائه شده است. (3)در جدول  MLR ،KNR ،RFR یهاتمیالگور

 RFRو  MLR ،KNR یهامدل یپارامترها یمات(: تنظ3جدول )

 الگوریتم پارامترها

𝑎𝑙𝑔𝑜𝑟𝑖𝑡ℎ𝑚 = ′𝑒𝑖𝑔′, 𝑓𝑖𝑡_𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 =
𝑇𝑟𝑢𝑒, 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 

MLR 

𝑛_𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑠 = 5, 

𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 =′ 𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛′, 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 =
′𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚′, 

KNR 

𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟 = 100, 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡_𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑛 =
′𝑚𝑠𝑒′, 𝑚𝑎𝑥_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = 16 

RFR 

 

شده است.  یطراح  خورشیپ یهاهی، با استفاده از لاMIMO مدل

مستقل و بدون  یعدد یرهایشامل متغ یورود یهااز آنجا که داده

سئله م نیدر ا یکانولوشن یهاهستند، استفاده از مدل یساختار مکان

 یه مکانرابط هایژگیو نیب رایندارد ز یو محاسبات یکیزیف هیتوج

از ساختار تماماً  نیوجود ندارد. بنابرا ریپذفیتعر یگیهمسا ای

 کی یشبکه دارا نیاستفاده شده است. ا هاهیهمه لا یمتصل  برا

است. پس  یورود یرهایمتغ افتیدر یگره برا 66با  یورود هیلا

، 261، 132شامل  بیپنهان که به ترت هیما از پنج لا ،یورود هیاز لا

در  یخروج هی. لامایگره هستند استفاده کرده 132، 261، 261

و  MIMO_All ،MIMO_Pressure ایهمدل

MIMO_Temperature یرهای)تعداد کل متغ 67شامل  بیبه ترت 

دما(  یرهای)تعداد متغ 36فشار( و  یرهای)تعداد متغ 31(، یخروج

 گره است.

 یریادگیتوان مدل در  شیبا هدف افزا هیلاساختار پنج انتخاب

 شیصورت گرفت. پ هایو خروج هایورود انیم یرخطیروابط غ

 هیتر شبکه با دو و سه لاساده یهانسخه ،یمعمار نیاز انتخاب ا

 نیتر، اشدند. اما با وجود زمان آموزش کوتاه شیآزما زیپنهان ن

 یاعتبارسنج یدر خطا یشتریب نو نوسا ترنییها دقت پامدل

 دهیبرگز ییهان یکربندیبه عنوان پ هیلاساختار پنج نیداشتند. بنابرا

 شد.

 یخط ،یخروج هیو در لا ReLUپنهان  هایهلای در سازفعال تابع

 ADAM ساز¬نهیبوده و به MSEمورد استفاده،   انیاست. تابع ز

شبکه بکار  های¬وزن یبروزرسان یبرا 5551/5  یریادگیبا نرخ 

اندازه دسته   ،یشنهادیگرفته شده است. در مرحله آموزش مدل پ

د درص ستیبرابر با ب  یعتبارسنجوعه او اندازه مجم 32برابر با 

انتخاب شده است. تعداد مراحل  آموزش مدل  یآموزش یهاداده

 از یریمنظور جلوگ در نظر گرفته شده است. به 255برابر با  زین

 نیا . بردیاز سازوکار توقف زودهنگام  استفاده گرد برازش،شیب

 ،یشآموز یهادور یانیدرصد پا 15که در طول  یاساس، در صورت

 یاعتبارسنج یهاداده یرو انیدر مقدار تابع ز یمعنادار یبهبود

طور خودکار متوقف شده و آموزش به ندیمشاهده نشود، فرآ

 .گرددیم رهیذخ یاعتبارسنج یخطا نیمدل متناظر با کمتر یهاوزن

 جینتا ۴-۴

ها بر اساس مدل یپارامترها میها و تنظداده یسازاز آماده پس

 یسنت ونیرگرس یهاشده در بخش قبل، مدلارائه حاتیتوض

(MLR ،KNR  وRFRو مدل )یها MIMO یهاداده یبر رو 

 یبرازش داده شدند. سپس، عملکرد هر مدل بر رو یآموزش

از  حاصل جیبخش، نتا نی. در ادیگرد یابیآزمون ارز یهاداده

ت قد یشامل بررس هالی. تحلشوندیم سهیها ارائه و مقامدل یاجرا

 نیب یفیک سهیعملکرد و مقا یآمار یهاشاخص یابیارز ،ینیبشیپ

 ینیبشیروش در پ نیمختلف است تا بتوان کارآمدتر یهامدل

 کرد. ییرا شناسا یسازکوره گندله یخروج یرهایمتغ
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 یژگیانتخاب و جینتا ۴-۴-۱

 ازیامت رهیتک متغ یژگیانتخاب و تمیبخش عملکرد سه الگور نیا در

 مجموعه داده کوره یرو رسونیپ یاف، اطلاعات متقابل و همبستگ

، MLRمنظور، از سه مدل  نیخواهد شد. به ا یبررس یسازگندله

KNR  وRFR هر  یبه ازا ونیرگرس یهااستفاده شده است. مدل

 از سه کیشده توسط هر  انتخاب یهایژگیبا و ،یخروج ریمتغ

مجموعه داده  یهانمونه یرو یلتریف یژگیانتخاب و تمیالگور

مجموعه داده  یها روآموزش، اعمال شده و سپس عملکرد آن

بدست آمده  جینتا نیانگی، م(1)خواهد شد. جدول  یآزمون بررس

 ریمتغ 67 یرا رو MSEو  Score-2R ،MAE یارهایمع یرا برا

 .دهدینشان م یخروج

ر عملکرد ب یابیارز یارهایپژوهش، مع نیبه ذکر است که در ا لازم

 ریاند. اگرچه دامنه مقادمحاسبه شده هایخروج یواقع ریمقاد یمبنا

 یریگنیانگیدما و فشار متفاوت است، اما هدف از م یرهایمتغ

 هیلک ینیبشیها در پعملکرد مدل ینسب سهیمقا نجایدر ا ارهایمع

. در اسیمقهم یرهایمتغ نیب قیدق سهینه مقا ،بوده است هایخروج

 جهت یعیتجم یشاخص جادیا یتنها برا ارهایمع نیانگیمواقع، 

 طیت شراها تحکار رفته و تمام مدلبه هاتمیالگور نیب یفیک سهیمقا

ها بر اختلاف دامنه نیاند. بنابراشده یابیآموزش و ارز کسانی

 .ستین رگذاریتأث یینها سهیمقا

2R- نیانگی، از نظر م(1)گزارش شده در جدول  جیاساس نتا بر

Score یدقت برا نیبهتر ،یخروج یرهایهمه متغ یرو KNR  با

اطلاعات متقابل بدست آمده که برابر با  یژگیانتخاب و تمیالگور

درصد و  02/06 ریکه مقاد یبعد هایدرصد است. رتبه 0۵/00

انتخاب  تمیبا الگور RFRتوسط  بیدرصد هستند، به ترت 77/02

. انداف کسب شده-ازیبا امت KNRاطلاعات متقابل و  یژگیو

را  Score-2Rاف رتبه چهارم -ازیبا امت RFR تمیالگور نهمچنی

 درصد است.  ۵6/01بدست آورده که برابر با 

 یژگیانتخاب و تمیکه استفاده از الگور دهندینشان م جینتا نیا

 گرینسبت به دو روش د یاطلاعات متقابل در مجموع عملکرد بهتر

. در مقابل، RFRو KNRمانند  یرخطیغ یهادر مدل ژهیودارد، به

-R²مقدار  نیدر اکثر موارد کمتر رسونیپ یهمبستگ تمیالگور

Score روش  نیا تیبه محدود تواندیدست آورده است که مرا به

 نسبت داده شود. رهایمتغ نیب یرخطیروابط غ ییدر شناسا

های رگرسیون روی (: نتایج میانگین معیارهای ارزیابی مدل۴جدول )

 خروجی در سه روش انتخاب ویژگی ۳7

 اطلاعات متقابل اف-امتیاز 
همبستگی 

 پیرسون

MLR 

Score-2R 20/01 ۵/1۵ 0/36 

MAE 70/0 06/0 10/۵ 

MSE 01/300 03/370 31/111 

KNR 

Score-2R 77/02 0۵/00 31/70 

MAE ۵0/3 5۵/3 10/1 

MSE 00/113 00/03 00/131 

RFR 

Score-2R ۵6/01 02/06 52/77 

MAE 01/1 1/1 2/0 

MSE ۵3/131 ۵7/۵0 11/106 

 

مربوط ( 5۵/3مطلق ) نیانگیم یخطا نی، کمترMAE ارینظر مع از

قت د انگریاطلاعات متقابل است، که ب تمیبا الگور KNRبه مدل 

، MSE اریدر مع نیاست. همچن بیترک نیدر ا ینیبشیبالاتر پ

مربعات را  یخطا نیانگیم نیکمتر 00/03با مقدار  بیترک نیهم

 یرا از نظر کاهش خطا یلعملکرد ک نیبهتر جهیداشته و در نت

عملکرد  سهی، مقا(0) شکل یارائه داده است. نمودارها ینیبشیپ

 یژگیرا در سه روش انتخاب و RFRو  MLR ،KNR یهامدل

 یارهای( از نظر معرسونیپ یاف، اطلاعات متقابل، همبستگ-ازی)امت

R²-Score ،MAE  وMSE دهندینشان م یبه صورت بصر. 

 بیگرفت که در مسئله حاضر، ترک جهینت توانیم ،یبه طور کل

 نیتعادل را ب نیبهتر KNRاطلاعات متقابل و مدل  یژگیانتخاب و

آن  رانگیامر ب نیکرده است. ا جادیو کاهش خطا ا ینیبشیدقت پ

که قادر به  یژگیانتخاب و یهااز روش یریگاست که بهره

ند، هست یو خروج یورود یرهایمتغ انیم یرخطیروابط غ ییشناسا

 نیماش یریادگی یهادر بهبود عملکرد مدل ینقش مؤثر تواندیم

 کند. فایا دهیچیپ یصنعت یندهایفرآ یبرا
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 )الف(

 
 )ب(

 
 (ج)

و  MLR ،KNR یهامدلنمودارهای مقایسه عملکرد  (:5)شکل 

RFR ی با معیارهای الف( ژگیدر سه روش انتخاب وScore-2R ،

 MSEو ج(  MAEب(

 یسازمدل جینتا ۴-۴-6

، MLR یهاتمیبا الگور یسازحاصل از مدل جیبخش، نتا نیا در

KNR  وRFR و با در نظر گرفتن  یژگیبدون مرحله انتخاب و

ارائه خواهد  MIMO یهامدل نیو همچن یورود یرهایهمه متغ

. لازم به دهدیرا نشان م یسازحاصل از مدل جینتا( 0) شد. جدول

همه  یرو یابیارز یارهایمع نیانگیجدول م نیذکر است که در ا

 نشان داده شده است. هایخروج

 سازی(: نتایج میانگین معیارهای ارزیابی عملکرد در مدل5جدول )
 R2-Score MAE MSE 

MLR 22/61 01/6 01/213 

RFR 11/0۵ 02/3 ۱6/56 

KNR ۳7/9۱ 5/6 70/72 

MIMO-Temperature 05/۵1 ۵1/0 ۵6/111 

MIMO-Pressure 62/0۵ 01/5 03/5 

MIMO-All 31/0۵ 76/3 06/71 

 

که عملکرد  شودی، مشاهده م(0)شده در جدول ارائه جیبر اساس نتا

طور به (MLR) رهیچندمتغ ینسبت به مدل خط یرخطیغ یهامدل

برابر با  R²-Score با مقدار MLR بهتر است. مدل یمحسوس

 ینتوانسته است ساختارها MSE و MAE یبالا ریو مقاد 22/61

 جهیکند و در نت یسازلمد یخوبها را بهموجود در داده دهیچیپ

 KNR و RFR یرخطیدارد. در مقابل، دو مدل غ ینییدقت پا

و  11/0۵ بیترت)به  نییتع بیضر ریگچشم شیاند با افزاتوانسته

رائه ا یبهتر اریبس جینتا ،یمطلق و مربع ی( و کاهش خطاها67/۵1

مطلق عملکرد  یاز نظر خطا  KNRدو مدل،  نیا انیدهند. در م

بزرگ و  یدر کاهش خطاها RFR که یدر حال ،دارد یبهتر

 .دهدینشان م ینسب ی، برترMSE قیمدل از طر یدارسازیپا

ارائه  یمتفاوت جینتا MIMO یهاها، مدلمدل نیبا ا سهیمقا در

 R²-Score از نظر MIMO-Temperature اند. مدلداده

 (MSE و MAE) آن یدارد، اما خطاها KNR مشابه یعملکرد

زمان چند هم ینیبشیپ یدگیچیاز پ یناش تواندیبالاتر است که م

 اریبس ریبا مقاد MIMO-Pressure باشد. در مقابل، مدل یخروج

بالا،  R²-Score ( و03/5و  01/5 بیترت)به   MSE و MAE نییپا

 توجه دیحال، با نی. با ادهدیعملکرد را نشان م نیظاهر بهتربه 

 رایبس یطور ذاتفشار به یرهایمتغ راتییداشت که دامنه تغ
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موضوع باعث کوچک  نیدما است و هم یرهایمحدودتر از متغ

 MIMO-Pressure در مدل یو مربع نیانگیم یخطا ریشدن مقاد

اماً خطا الز یارهایمدل در مع نیا یظاهر یبرتر ن،یشده است. بنابرا

 یبخش بلکه ست،یها نمدل ریدقت بالاتر آن نسبت به سا یبه معنا

 ،یل. به طور کگرددیباز م رهایمتغ اسیبه تفاوت مق جینتا نیاز ا

 :باشد هاتیو محدود طیمتناسب با شرا دیانتخاب مدل با

 وجود  عیسر یسازادهیبه پ ازیمحدود باشند و ن یاگر منابع محاسبات

سرعت بالا در  لیبه دل MLR مانند یاساده یهاداشته باشد، مدل

 یترنییهستند، هرچند دقت پا یمناسب نهیگز ینیبشیآموزش و پ

 .دارند

 مدل KNR یهابه محاسبات فاصله با تمام داده ازین لیبه دل 

بلادرنگ مناسب  یهاطیمح ایبزرگ  یهاهداد یبرا ،یآموزش

که دقت بالاتر از سرعت  ییکوچک و جا یهااما در داده ست،ین

 .کارآمد باشد تواندیدارد م تیاهم

 مدل RFR هو نسبت ب کندیدقت و سرعت برقرار م نیب یتعادل 

KNR در  لیدل نیاست، به هم رتریپذاسیبزرگ مق یهادر داده

 .دارد یبلادرنگ برتر یکاربردها

 یهامدل MIMO یزارافبه منابع سخت یبر شبکه عصب یمبتن 

 یمنابع نیچن یدارند، اما وقت ازیبالا( ن RAMو  GPUقدرتمند )

باشد )مانند دما و فشار  ادیز هایدر دسترس باشد و تعداد خروج

همزمان  ینیبشیو پ دهیچیروابط پ یریادگیامکان  لیکوره(، به دل

 (6). شکل شوندیم محسوب نهیبه یانهیگز یوجچند خر

 .دهدیرا نشان م MIMO یهامدل انیتابع ز ینمودارها

 یهامدل انیم یتوجهتفاوت قابل ،یمحاسبات نهیاز نظر هز

در  یزمان یدگیچیاز نظر پ MLR شده وجود دارد. مدلاستفاده

𝑂(𝑁 حدود × 𝑛2 + 𝑛3) یبرا 𝑛 ی و ژگیو𝑁 نمونه آموزشی 

در عمل رگرسیون خطی معمولاً از نظر زمان اجرا و  .[32] است

ه نسبی است و بعت آن سر سازی سریع و سبک است، ولیپیاده

به محاسبه  ازین لیبه دل KNRمدل  .بستگی دارد𝑛  و 𝑁 رمقادی

 یدارا ،یآموزش یهاهر نمونه آزمون و تمام داده نیفاصله ب

𝑂(𝑛 یزمان یدگیچیپ × 𝑁)  برای . این الگوریتم [33]است

  نیست. مناسب معمولاً زیاداستنتاج بلادرنگ با داده 

 
 )الف(

 
 (ب)

 
 (ج)

مدل الف( در سه  نمودارهای تابع زیان(: ۳)شکل 

MIMO_All)ب ، MIMO-Temperature  )و جMIMO-

Pressure. 

𝑂(𝑇 یبیتقر یدگیچیبا پ RFRدر مقابل،  × 𝑚𝑡𝑟𝑦 × 𝑁 log𝑁)  

هایی است تعداد ویژگی 𝑚𝑡𝑟𝑦و  هاتعداد درخت Tاست که در آن 

 RFR. [31] شوندصورت تصادفی انتخاب می که در هر گره به

ها در کاربردهای ساخت درخت سازیخاطر قابلیت موازیبه

، MIMOمورد مدل  درمحبوب است.  و متعادلصنعتی یک گزینه 
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ور دمربوط به آموزش شبکه است که در هر  یبار محاسبات نیشتریب

𝑂(𝐸 یبیطور تقربه آموزشی × 𝑁 × 𝑃)  که در آن𝐸  تعداد

 دگاهیمجموع، از د در. هستند تعداد پارامترها 𝑃و  ی آموزشیهادور

دقت بالا  نیبا توجه به تعادل ب MIMOو  RFR یهامدل ،یعمل

استفاده در  یبرا یمناسب یهانهیقبول، گزقابل یو زمان اجرا

 .شوندیمحسوب م یسازگندله ندیفرآ یواقع یهاطیمح

 گیرینتیجه -5
 یسازکوره گندله ندیمحور فرآداده یسازپژوهش به مدل نیا

 و نیماش یریادگی یهاتمیگهر با استفاده از الگورمجتمع گل

 یشامل سه مرحله اصل یشنهادیپرداخت. روش پ یعصب یهاشبکه

تخاب ان جیبود. نتا یسازو مدل یژگیها، انتخاب وداده پردازششیپ

ر د ییاناتو لیمتقابل به دل اتاطلاع ارینشان داد که مع یژگیو

اف و -زاینسبت به امت یعملکرد بهتر ،یرخطیروابط غ ییشناسا

 انندم یرخطیغ یهاداشته و دقت مدل رسونیپ یهمبستگ بیضر

RFR و KNR ارتقا داده است. در مرحله  یطور محسوسرا به

 نسبت به یرخطیغ یهاتمیمشخص شد که الگور زین یسازمدل

 KNR که یاگونهدارند، به یبرتر رهیمتغچند یخط ونیرگرس

 یدر کاهش خطاها یشتریب یداریپا RFR مطلق و یخطا نیکمتر

 همزمان ینیبشیپ تیقابل زین MIMO یهابزرگ ارائه کرد. مدل

انتخاب مدل وابسته به  ،یفشار و دما را فراهم کردند. به طور کل

با  طیاشر یبرا MLR ساده مانند یهااست. مدل یاتیعمل طیشرا

بزرگ  یهاداده یبرا RFR اند،مناسب یمنابع محاسبات تیمحدود

 MIMO یهادارد، و مدل یشتریب ییبلادرنگ کارا یو کاربردها

 نهیگز نیقدرتمند بهتر یافزاربه منابع سخت یدر صورت دسترس

 .شوندیمحسوب م یهمزمان چند خروج ینیبشیپ یبرا

وشمند ه یتوسعه ابزارها یبرا ییمبنا تواندیم قیتحق نیا جینتا

 یهادر صنعت فولاد باشد. در ادامه، توسعه روش ندیکنترل فرآ

ها، داده تیکاهش عدم قطع یبرا یژگیانتخاب و ترشرفتهیپ

و  LSTM ،GRU ریمدرن نظ یعصب یهااز شبکه یریگبهره

و  یزمان یهایوابستگاستخراج  یبر توجه برا یمبتن یهایمعمار

 یکردهایمحور در قالب روو داده یکیزیف یهامدل بیترک ،یمکان

 یطراح تیو در نها یواقع طیها در محمدل یاعتبارسنج ،یبیترک

 یازسنهیبه به هایخروج ینیبشیکه علاوه بر پ یهوشمند یهامدل

 ندهیآ یرهایمس نیترکمک کنند، از مهم هاندهیو کاهش آلا یانرژ

 .روندیحوزه به شمار م نیا

  گزاریسپاس -۳
 تیاست که با حما یپژوهش یاپژوهش برگرفته از پروژه نیا

از  هلیوسنیگهر انجام شده است. بدگل یو صنعت یشرکت معدن

 یفن یانبیو پشت یاتیعمل یهاارائه داده ،یهمکار لیدلشرکت به نیا

.شودیم یقدردان مانهیصم قیتحق نیدر انجام ا
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Abstract 
 

Article Information 

The pelletizing process is a key stage in the steel production chain, 

during which iron ore concentrate is transformed into pellets suitable 

for use in blast furnaces. The induration (firing) stage within the 

furnace plays a critical role in determining product quality, as the 

distribution of temperature and pressure directly affects the physical 

and mechanical properties of the pellets. The objective of this study 

is to develop a data-driven model to predict the behavior of the 

pelletizing furnace at Golgohar Mining and Industrial Company 

based on real operational data. To this end, process input and output 

variables were collected and preprocessed, and feature selection was 

performed using three methods: F-score, mutual information, and 

Pearson correlation coefficient. Subsequently, Multiple Linear 

Regression, random forest, k-nearest neighbors, and multilayer 

perceptron neural network models were trained within a multiple-

input–multiple-output (MIMO) framework to simultaneously predict 

36 temperature variables and 31 pressure variables. The results 

indicated that the mutual information-based feature selection method 

improved the performance of nonlinear models, while the multilayer 

perceptron achieved the highest accuracy, with an average coefficient 

of determination of 91.50% for temperature and 89.62% for pressure. 

These findings demonstrate that data-driven learning approaches can 

accurately model the complex behavior of the furnace and provide a 

suitable foundation for designing intelligent control systems and 

optimizing firing conditions. 
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۱75-86۱ صفحات، ۱۴۰۴ و زمستان زییپا، دومسال سوم، شماره   

 

 یهااده از مدلبا استف یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

 هاداده سازیمتعادلو روش  نیماش یریادگی

 3 یخدادادمهسا  2 یمهر علی سید ،*۱ حبیب خدادادی
 

 ایران مزگان، بندرعباس،استادیار، گروه مهندسی برق و کامپیوتر، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه هر 1
 می، بندرعباس، ایرانلاروه کامپیوتر، واحد بندرعباس، دانشگاه آزاد اسمهندس کامپیوتر، گ 2

 ، ایرانمیناب، آزاد اسلامی، دانشگاه واحد مینابروه مهندسی مواد و متالورژی، ، گیمرب 3
 

 پژوهشی مقاله  چکیده

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 مقدمه -۱

 عث کاهش کیفیتتوانند باعیوب سطحی در صفحات فولادی می

وری در فرآیندهای تولید محصول نهایی و در نتیجه کاهش بهره

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

های ها دارد. با رشد روزافزون دادهسازی هزینهکیفیت و بهینه

، امکان تحلیل 1های یادگیری ماشینصنعتی و پیشرفت الگوریتم

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

های مربوط به های مؤثر از دادهویژگی شناساییبا تمرکز بر 

 بندی نوعصفحات فولادی، به طراحی مدلی هوشمند برای طبقه

 .عیوب بپردازد

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

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

های فولادی مطرح شده تشخیص خودکار عیوب سطحی ورق

ای برای طور گستردههای یادگیری ماشین، بهاست. الگوریتم

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

که دارای دقت  اندقرارگرفته مورداستفادهناهمواری سطحی 

و زمان بازرسی را به طور چشمگیری کاهش  تشخیص بالایی بوده

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

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

بلکه به بهبود کیفیت نهایی محصول و کاهش ضایعات در خط 

 [.2] تولید منجر شده است

 ،فولادی یهاورقهشناسایی خودکار عیوب تحقیقات و پژوهش در 

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

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

 در پژوهش ازجملهعیوب، استفاده شده است  ییشناساعمیق جهت 

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

، Reverse Attention نامبهدر این حوزه، مدل یادگیری عمیقی 

کوچک  یهانقصاست که باعث بهبود تشخیص  شدهمعرفی

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

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

 
1 Machine Learning 
2 Edge Features 
3 Attention Mechanism 

 Vision از مدل CNNعمیق شبکه عصبی  یهامدلاستفاده از 

Transformer  که استفاده از  شودیمن داده و نشا ردیگیمبهره

ه عملکرد بهتری نسبت ب تواندیممبتنی بر ترانسفورمر  یهامدل

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

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

 یهالبهفولادی اغلب دارای  یهانقصپرداخته شده است چرا که 

سنتی استخراج ویژگی  یهاروشضعیف هستند. در این مقاله از 

عصبی کوچک و سبک برای  یهاشبکهبه همراه  Sobelلبه مانند 

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

[ 6ر ]پردازش تصوی یهاپردازششیپه به همرا شدهبهینهکانولوشنی 

فرآیند  یسازنهیبهدر معماری شبکه و  3و استفاده از مکانیزم توجه

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

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

تشخیص عیوب سطحی فولاد مقایسه شده است و نویسندگان 

 ارد واستاند یهاداده مبتنی بر یادگیری عمیق و مجموعه یاهروش

به  دتوانیمکه  کنندیمنیز معیارهای ارزیابی را مقایسه و تحلیل 

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

برتر و کلیدی در زمینه شناسایی  یهایژگیودر رابطه با انتخاب 

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

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

ندین و چ پردازدیمعیوب صفحات فولادی  بندیطبقهبرای  1ترکیبی

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

ه بشدت نور  یهایژگیوبافتی و  یهایژگیوچون  ییهایژگیو

اد وب سطحی فولعی شناساییبرتر و کلیدی در  یهایژگیوعنوان 

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

ن عیوب فولاد پرداخته و همچنی یبندطبقهروش یادگیری ماشین به 

آموزشی نیز در نظر  یهاداده سازیمتعادلمانند  ییهاپردازششیپ

چون مساحت عیب،  ییهایژگیوجا نیز است و در این شدهگرفته

 برتر یهایژگیوخص روشنایی عیب به عنوان شکل عیب و شا

4 Ensemble Learning 



 

 
177 

 1151و زمستان  زییپا، دومسال سوم، شماره های نظری و کاربردی هوش ماشینی.  پژوهش

 

 

با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

 Steel Platesرایگان  دادهاست. هر دو پژوهش از  شدهشناسایی

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

را در شناسایی  هاآنکلاسیک و دقت  یهاتمیالگورجامعی از 

و چندین الگوریتم مورد  انددادهسطحی فولاد ارائه  یهاقصن

عدم  و هایژگیومقایسه صورت گرفته است؛ اما عدم تحلیل اهمیت 

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

توسط فرناندز  2522در سال  یامقالهانجام شده،  یهاپژوهشدیگر 

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

صنعتی است و در اینجا  یهانقصیادگیری ماشین در تشخیص 

دم مثل ع ییهایبررسکه در مسائل عملی نیازمند  شودیمنشان داده 

 تعادل داده و مانند آن هستیم.

ری های یادگیهای قابل توجه در استفاده از روشرغم پیشرفتعلی 

فولاد، چند چالش مهم همچنان باقی  ماشین برای شناسایی عیوب

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

های پرتکرار گرایش پیدا ها به سمت کلاسشود که مدلموجب می

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

ند لا هستبستگی باپوشانی و همهای موجود در داده دارای همویژگی

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

دهد که اجماع روشنی در مورد اینکه های پیشین نشان میپژوهش

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

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

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

 2ادفیجنگل تص هایپژوهش تلاش شده است تا با ترکیب الگوریتم

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

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

 .برطرف شود

از نوع عددی هستند و مقادیر در این پژوهش  مورداستفادههای داده

های هندسی و نوری از تصاویر خطوط هر ویژگی حاصل پردازش

های تولید فولاد است. بنابراین هدف پژوهش نه استخراج ویژگی

ها برای های کلیدی موجود در دادهجدید بلکه شناسایی ویژگی

با توجه به اهمیت موضوع شناسایی . افزایش دقت مدل است

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

aults 
2 Random Forest 

یدی در فرآیند تشخیص عیوب سطحی فولاد و کل یهایژگیو

. ردازدپیمتحقیقات قبلی، این پژوهش به این موضوع  یهایکاست

 این پژوهش شامل موارد زیر است: یهاینوآوربه طور خلاصه 

 مختلف طیمهم در شرا یهایژگیو ستیتفاوت ل ییشناسا :

مهم  یهایژگیو ستیکه ل شودیمدر این پژوهش نشان داده 

 داده است و ثابت سازیمتعادلو روش  تمیه به الگوروابست

 که مهم دارد امیپ کیحوزه فولاد  یموضوع برا نیا .ستین

داده و مدل انجام  طیمتناسب با شرا دیبا هایژگیانتخاب و

 .شود

 ه در س یژگیانتخاب و کردیچند رو کیستماتیس سهیمقا

 ه وداد سازیمتعادل ریتأث سهیامکان مقاکه  متفاوت مرحله

و  ندکیرا فراهم م یینها جهیبر نت یژگیانتخاب و تمیالگور

چند  انیو مشترک م داریپا یهایژگیاز و یامجموعه یمعرف

 .روش مختلف

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

 تیتنها به ارائه نمودار اهم که مقالات شتریباینجا برعکس 

 یهر مرحله، جدول عدد یبرا ،اندبسنده کرده هایژگیو

 نیب یکم سهیمقااست و  شدهاستخراج هایژگیو تیاهم

 .کندیم تریمراحل را ممکن و علم

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

یادگیری  یهامدلبا  هاداده یسازمتعادلو بررسی ترکیب 

 فولادی. یهادادهبر روی  ماشین

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

استفاده شده در این مقاله شرح داده  یهاروشو  هاتمیالگور

 ردیگیمقرار بررسی مورد ها ها و یافتهبخش سوم آزمایش .شوندیم

 .گرددیممعرفی  هاشیآزماجهت  موردنظرو مجموعه داده 

 د.پردازگیری میبه نتیجه چهارم، بخش درنهایت

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

عیوب سطحی فولاد  بندیطبقهجهت  (XGBoost)حداکثری 

3 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
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با استفاده از  یصفحات فولاد یسطح وبیع یبندطبقه یبرا یدیکل یهایژگیو ییو شناسا لیتحل

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

نیز از روش افزایش  هاداده سازیمتعادلاستفاده شده است و جهت 

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

 است. شدهدادهشرح  اهروشادامه جزئیات این 

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

ز ا هستند کهبندی و رگرسیون یادگیری ماشین در حوزه طبقه

 یادگیری»ایده  کرده وترکیب تعدادی درخت تصمیم استفاده 

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

 .گیردکار می

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

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

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

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

 یبردارنمونهاز مجموعه داده اصلی، چند زیرمجموعه  ابتدا 

 .شودیم( ساخته استرپبوتشده با جایگزینی )

  هر درخت تصمیم به صورت جداگانه روی یکی از این

 .شودیمآموزش داده  هارمجموعهیز

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

 .هایگژیو، نه همه شوندیمکردن بهترین نقطه تقسیم بررسی 

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

و برای مسائل رگرسیون،  شودیمتعیین  هادرختاکثریت 

 .شودیمگرفته  هادرختمیانگین خروجی 

 2برازششیبمقاومت بالا در برابر مزایای این الگوریتم،  ازجمله

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

 قابلیت محاسبه اهمیت هر ویژگی برای تبیین مدل، زیاد یهایژگیو

 توانیمرا  نامتوازن یهادادهبا نویز و  یهادادهمناسب برای و 

 [.10برشمرد ]

 الگوریتم تقویت گرادیان حداکثری 2-2

یکی از  (XGBoost)الگوریتم تقویت گرادیان حداکثری  

یادگیری ماشین مدرن است که بر اساس الگوریتم تقویت  یهاروش

و نوعی  کندو استفاده بهتری از آن می یافتهتوسعه 3گرادیان

 
1 Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 

با تقویت شیب است. در اینجا  یریگمیتصماز درخت  یسازادهیپ

با هم ترکیب  مرحلهبهمرحلهتصمیم به صورت  یهادرخت

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

 شودیمقبلی آموزش داده  یهامدلجدید با هدف کاهش خطاهای 

[16.] 

های یادگیری ماشین تأثیر زیادی در بهبود عملکرد مدل روشاین 

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

برپایه روش تقویت گرادیان است که  XGBoost بخشی از کار

های قبلی تمرکز هر مدل جدید بر روی خطاهای مدلساختار 

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

، مدیریت فرایند آموزش به صورت موازی، های مختلفکلاس

بیش  های جلوگیری ازروشاستفاده از و  های ناقصمدیریت داده

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

به موارد زیر اشاره کرد  توانیم XGBoost مهم یهایژگیواز 

[17:] 

  ی یادگیر واسطهبهخوب  پذیریتعمیمدقت بالا و قابلیت

 .سازی دقیق و بهینه مرحلهبهمرحله

  و  سازیموازیکارایی محاسباتی بالا با استفاده از

 .داخلی یهایسازنهیبه

  نامتوازن از طریق تنظیم پارامترها یهادادهمقابله با. 

  برای کاربردهای  هامدلامکان ذخیره و بارگذاری سریع

 .عملی

 SMOTE روش 2-3

ها های پیشرفته برای مدیریت مشکل عدم تعادل دادهروشیکی از 

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

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

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

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

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

 .یابدمصنوعی جدید برای کلاس اقلیت کاهش می

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

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

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

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

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

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

ترین اقلیت و نزدیکهای کلاس یابی خطی بین نمونهاز درون

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

های یادگیری های کلاس اقلیت کمک کرده و به مدلتنوع نمونه

بندی ایجاد تری برای طبقهدهد تا مرزهای دقیقماشین امکان می

 :شودیمدر این روش سه مرحله زیر انجام  .کنند

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

 شودیمشناسایی  هایژگیوفضای 

 نمونه اصلی یهایژگیومصنوعی جدید با ترکیب  یهانمونه -2

نزدیک آن به صورت تصادفی بر روی  یهاهیهمساو یکی از 

 .شوندیمخط بین این دو نمونه ایجاد 

 کلاس یهانمونهکه تعداد  ابدییماین فرآیند تا جایی ادامه   -3

 .اقلیت به میزان دلخواه یا متناسب با کلاس اکثریت برسد

، باعث افزایش بردارینمونهساده  یهاروشاین رویکرد برخلاف 

د و به بهبو شودیم اقلیت بدون تکرار مستقیم یهانمونهتنوع 

 [.18] کندیمنامتوازن کمک  یهادادهدر  خصوصبه هامدلعملکرد 

 هاها و یافتهآزمایش -3

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

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

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

نمونه از صفحات  1۲11این مجموعه شامل  .دیکنیممشاهده 

ویژگی عددی و کیفی  27هر نمونه فولادی است که برای 

گیری شده و هدف آن تشخیص نوع عیب سطحی در اندازه

اری گذها در هفت کلاس مختلف برچسب. دادهاستصفحات فولاد 

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

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

شده های مکانی، تعدادی ویژگی مشتقو شاخص مساحت، محیط

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

SigmoidOfAreas  وSigmoidOfLuminosity  حاصل که

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

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

حاصل  Log_X_Indexو  LogOfAreasها مانند برخی ویژگی

تبدیل لگاریتمی هستند که با هدف کاهش چولگی توزیع داده و 

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

بیانگر  Orientation_Indexیا  Square_Indexهایی نظیر ویژگی

اند که اطلاعات ندسی خاصی از متغیرهای اولیههای هترکیب

 کنند.ساختاری بیشتری درباره عیوب سطحی فولاد ارائه می

 Steel Plates Faults دادههای مجموعهویژگی(: ۱جدول )

 معادل فارسی نام ویژگی ردیف

1 X_Minimum  حداقل مختصاتX 

2 X_Maximum  حداکثر مختصاتX 

3 Y_Minimum ت حداقل مختصاY 

1 Y_Maximum  حداکثر مختصاتY 

0 Pixels_Areas  ناحیه یهاکسلیپتعداد 

6 X_Perimeter  محیط در راستایX 

7 Y_Perimeter  محیط در راستایY 

8 Sum_of_Luminosity مجموع روشنایی 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
 حداقل روشنایی

15 Maximum_of_Luminos

ity 
 حداکثر روشنایی

11 Length_of_Conveyer طول نوار نقاله 

12 TypeOfSteel_A300  نوع فولادA300 

13 TypeOfSteel_A400  نوع فولادA400 

11 Steel_Plate_Thickness ضخامت صفحه فولادی 

10 Edges_Index  هالبهشاخص 

16 Empty_Index شاخص فضای خالی 

17 Square_Index شاخص مربعی 

18 Outside_X_Index اخص بیرونی شX 

1۲ Edges_X_Index  شاخص لبه در راستایX 

25 Edges_Y_Index  شاخص لبه در راستایY 

21 Outside_Global_Index شاخص کلی بیرونی 

22 LogOfAreas لگاریتم مساحت ناحیه 

23 Log_X_Index  لگاریتم شاخصX 

21 Orientation_Index  گیریجهتشاخص 

20 Luminosity_Index اخص روشناییش 

26 SigmoidOfAreas  هامساحتسیگموید 

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

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

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

 .ازدسسازی مؤثرتر عیوب را فراهم میتر و مدلامکان تحلیل دقیق

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

در  که هستند ریشده از تصاواستخراج یو نور یهندس یهایژگیو

به استخراج  یازین روازاین؛ وجود دارد موردنظرمجموعه داده 

 یدیکل یهایژگینبوده و تمرکز مقاله بر انتخاب و دیجد یژگیو

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

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

 موماً عهای شبکه عصبی عمیق مناسب نیستند و یادگیری عمیق مدل

 .های تصویری خام کاربرد داردبرای داده

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

است، مشخص  2که از اطلاعات جدول  گونههماناست.  شدهداده

این مجموعه داده یک مجموعه داده نامتوازن است که ممکن است 

 غالب شود. یهاکلاسموجب سوگیری مدل به سمت یادگیری 

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

 تعداد رکورد معادل فارسی نام عیب ردیف

1 Pastry ( یاپوستهخمیر مانند) 108 

2 Z_Scratch خط و خش نوع Z 1۲5 

3 K_Scatch  خط و خش نوعK 3۲1 

1 Stains 72 هالکه 

0 Dirtiness 00 هایفیکث 

6 Bumps 152 هایبرجستگ 

7 Other_Faults 673 سایر عیوب 

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

ز ، بنابراین قبل از استفاده اکنندیمبرچسب کلاس عددی استفاده 

را به صورت  هاکلاس یارشته یهابرچسباین مجموعه داده، ابتدا 

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

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

 7ه صورت ب هاکلاساین داده، برچسب  یهانسخهدر بعضی از 

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

است که مقادیر همه  شدهاضافهستون کلاس  7، هایژگیومقادیر 

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

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

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

 .شودیماست، تبدیل  ذکرشده یهاکلاساز که نماینده یکی 

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

 های افزایشروشپردازش یا گونه پیشکه هیچانجام شد، بدون آن

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

 یوب سطحی فولادهای یادگیری ماشین در شناسایی الگوها و عمدل

 .های اولیه بودبر اساس تمامی ویژگی

های در مرحله ابتدایی پژوهش، به منظور مقایسه عملکرد مدل

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

XGBoostو  1، ماشین بردار پشتیبانK- 2همسایه نیترکینزد 

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

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

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

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

 قشن و هایژگیو اهمیت از تریدقیق تحلیل تا گرفت قرار برتر

 .دشو ارائه هاداده سازیمتوازن

 یهای جنگل تصادفها، از الگوریتمترین ویژگیبرای استخراج مهم

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

 هانآترکیبی هستند، از  یهاتمیالگوردو گروه از  الگوریتم نماینده

 برداریمونهن یهاروشاستفاده شد؛ جنگل تصادفی نماینده 

هستند.  1کنندهتقویت یهاروشنماینده  XGBoostو  3تجمعی

 حالدرعینها و سازی دادهدلیل توانایی هر دو روش در مدلبه

یک  هر قرار گرفتند. مورداستفاده هاامکان استخراج اهمیت ویژگی

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

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

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

بندی ناشی از استفاده هر ها بر اساس کاهش خطای طبقهاهمیت

این مقادیر با  جنگل تصادفی گردد و درویژگی محاسبه می

یا کاهش خطا در  0معیارهایی نظیر کاهش ناخالصی جینی

مقادیر  ها بر اساسشوند. سپس ویژگیها تعیین میبندی دادهقسیمت

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

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

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

عملکرد مدل انتخاب گردیدند. این فرآیند در حقیقت نوعی انتخاب 

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

 .گرددبرازش میاهش احتمال بیشتر شدن مدل و کموجب ساده

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

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

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

و در  57573با اهمیت  «LogOfAreas» ویژگیجنگل تصادفی 

به  57373با اهمیت  «Log_X_Index» ویژگی XGBoost مدل

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

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

های دهد کدام متغیرها بیشترین تأثیر را در تمایز بین کلاسمی

 .عیوب فولادی دارند

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

 ویژگی اصلی 27با تمامی  هامدلآموزش  -1

 ویژگی منتخب 15تنها با  هامدلآموزش  -2

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

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

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

داد کل تع به اندبندی شدهیی که به طور صحیح طبقههانمونهتعداد 

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

نی را فراهم بیها بر روی کیفیت پیشارزیابی تأثیر انتخاب ویژگی

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

آمده در هر مرحله به همراه مقادیر عددی که بیانگر  دستبهبرتر 

 است. شدهدادههر ویژگی است، نشان  ریتأثمیزان 

 بر روی داده خام هامدل(: دقت 3جدول )

 دقت مدل )درصد( نام مدل

 21/85 هایژگیوجنگل تصادفی با تمامی 

 38/77 ویژگی برتر 15جنگل تصادفی با 

XGBoost 18/7۲ هایژگیومی با تما 

XGBoost  86/76 ویژگی برتر 15با 

 

 

 
1 Accuracy 

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

خام با استفاده از مدل جنگل  یهادادهاهمیت هر ویژگی بر روی 

 تصادفی

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 LogOfAreas 573263/5 

2 Length_of_Conveyer 561110/5 

3 Pixels_Areas 506061/5 

1 Log_X_Index 505510/5 

0 Outside_X_Index 517566/5 

6 Steel_Plate_Thickness 516۲1۲/5 

7 X_Minimum 5111۲6/5 

8 Sum_of_Luminosity 512۲5۲/5 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
511631/5 

15 Edges_Index 538107/5 

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

خام با استفاده از مدل  یهادادهاهمیت هر ویژگی بر روی 
XGBoost 

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 Log_X_Index 373256/5 

2 TypeOfSteel_A300 1380۲1/5 

3 Pixels_Areas 56۲282/5 

1 Steel_Plate_Thickness 502۲0۲/5 

0 Y_Perimeter 516568/5 

6 Orientation_Index 515565/5 

7 Length_of_Conveyer 531711/5 

8 X_Minimum 523۲02/5 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
522263/5 

15 Square_Index 51۲۲72/5 

 

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

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

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

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

هاداده یسازو روش متعادل نیماش یریادگی یهامدل  

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

 .ها لزوماً ضروری نیستویژگی

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

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

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

های یادگیری ماشین به سمت منجر به ایجاد سوگیری مدل

های بینی برای کلاسپرتکرار شود و در نتیجه دقت پیش هایکلاس

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

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

توازن ها مشوند و بدین ترتیب توزیع دادههای اقلیت ایجاد میکلاس

 .شودمی

اول  مرحله، فرآیند مشابه SMOTE ها باهسازی دادپس از متوازن

 و های جنگل تصادفیتکرار گردید. بدین صورت که ابتدا مدل

XGBoost شده آموزش داده شدند. سپس های متوازنبر روی داده

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

 دنیدر فرآ. هر مدل استفاده شد معیارهای اهمیت ویژگی

صرفاً در  SMOTEتوسط  دشدهیتول یهاداده ،یسازمتوازن

در  غیرواقعی دقت جادیاند تا از امجموعه آموزش استفاده شده

 .شود یریجلوگ یابیارز

 ها بر روی داده متوازن شده(: دقت مدل6جدول )

 دقت مدل )درصد( نام مدل

 ۲۲/۲5 اهجنگل تصادفی با تمامی ویژگی

 05/8۲ ژگی برتروی 15جنگل تصادفی با 

XGBoost 73/۲1 هابا تمامی ویژگی 

XGBoost  61/8۲ ویژگی برتر 15با 

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

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

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

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

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

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

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

 
1 5-Fold Cross Validation 

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

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

 جنگل تصادفی

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 Length_of_Conveyer 578187/5 

2 LogOfAreas 56781۲/5 

3 Pixels_Areas 507870/5 

1 Edges_Index 518777/5 

0 Log_X_Index 51735۲/5 

6 Outside_X_Index 516۲17/5 

7 X_Minimum 5100۲۲/5 

8 Orientation_Index 512887/5 

۲ Sum_of_Luminosity 512725/5 

15 Steel_Plate_Thickness 511163/5 

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

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

 مقدار عددی اهمیت ویژگی نام ویژگی ردیف

1 TypeOfSteel_A400 205322/5 

2 LogOfAreas 251282/5 

3 Outside_X_Index 5۲8821/5 

1 Orientation_Index 502812/5 

0 Length_of_Conveyer 501576/5 

6 Square_Index 5303۲6/5 

7 Steel_Plate_Thickness 535111/5 

8 X_Minimum 520285/5 

۲ Minimum_of_Luminosi

ty 
523658/5 

15 X_Maximum 523117/5 

 ییتامتقابل پنج یها، روش اعتبارسنجمدل یداریاز پا نانیاطم یبرا

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

 است. هامدلحاصل میانگین این عملکرد 

موجب  SMOTE نتایج این مرحله نشان داد که اعمال روش

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

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

ن های یادگیری ماشینیاز مهمی برای تحلیلها پیشسازی دادهمتوازن

 .های نامتوازن استهای صنعتی با کلاسدر داده
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 بحث و نتایج 3-۴

های حاصل از مراحل مختلف این پژوهش نشان داد که یافته

هبود ای در بکنندهها نقش تعیینسازی دادهانتخاب ویژگی و متوازن

بندی عیوب صفحات های یادگیری ماشین برای طبقهعملکرد مدل

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

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

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

هایی همچون پایینی شناسایی شدند. در این مرحله ویژگی

LogOfAreas ،Length_of_Conveyer ،Pixels_Areas ،

Log_X_Index و Steel_Plate_Thickness  به طور مکرر در

 اهآندهنده نقش اساسی میان متغیرهای مهم مشاهده شدند که نشان

 .در شناسایی الگوهای مربوط به عیوب است

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

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

 هاسازی دادهمتوازن اهمیت دهندهنشانو  )بیش از ده درصد( یافت

. علاوه بر بهبود دقت کلی، اهمیت استدر کاربردهای صنعتی 

نظیر  هاییها نیز با وضوح بیشتری مشخص گردید. ویژگیویژگی

LogOfAreas ،TypeOfSteel_A400 ،

Length_of_Conveyer ،Orientation_Index و 

Outside_X_Index در این مرحله اهمیت بالاتری یافتند. 

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

 :ظاهر شدند

 LogOfAreas  (هامساحت)لگاریتم 

 Length_of_Conveyer )طول نوار نقاله( 

 Log_X_Index  لگاریتم شاخص(X) 

 Steel_Plate_Thickness صفحه فولادی( )ضخامت 

 Luminosity )روشنایی( 

 Pixels_Areas  ناحیه( یهاکسلیپ)تعداد 

 Outside_X_Index  شاخص بیرونی(X) 

 X_Minimum  حداقل مختصات(X) 

در چندین مدل و شرایط اهمیت بالایی  هایژگیواین  ازآنجاکه

 واقعاً یک عامل بنیادی به احتمال زیاد هایژگیودارند، بنابراین این 

وان عنتوانند بهمی هستند وایجاد یا شناسایی عیوب فولادی در 

 .ه شوندکار گرفتبرای کنترل کیفیت هوشمند به متغیرهای کلیدی

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

به جای استفاده از همه ، بنابراین الگوهای عیوب فولادی است

ازی سهای مشترک را مبنای مدلاین ویژگیتوان فقط ، میهایژگیو

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

شامل  های مرتبط با ابعاد هندسیویژگی. شودتفسیر مدل می

LogOfAreas ،Steel_Plate_Thickness ،

Length_of_Conveyer  وX_Minumium دهد که نشان می

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

 یهای مکانی و روشنایهای مرتبط با شاخصویژگیهمچنین  .دارد

، Minimum_of_Luminosity ،Outside_X_Index شامل

Log_X_Index ،Sum_of_Luminosity  وPixels_Areas 

بیانگر آن است که مکان قرارگیری عیب و شدت روشنایی تصویر 

 .دنیی دقیق عیوب دارنقش مهمی در شناسا

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

های مجموعه ،ایحتی در شرایط مشابه داده، انتخاب ویژگی

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

هاست؛ ها و معیارهای ارزیابی اهمیت ویژگیتفاوت در ماهیت مدل

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

گیری با بهره XGBoost کند، در حالی کهگیری میآنتروپی تصمیم

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

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

 ورداستفادهموابسته به الگوریتم  ملاًکانسبی بوده و  ،های برترویژگی

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

، رویکرد ترکیبی یا روازاینرفتن برخی ابعاد مهم داده شود. 

تری نسبت به تواند دید جامعای میان چند الگوریتم میمقایسه

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

گیری نهایی در کاربردهای همچنین بیانگر آن است که تصمیم

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

خروجی یک مدل صورت گیرد، بلکه نیازمند تحلیل چندجانبه و 

 .های مختلف استهای منتخب الگوریتمپوشانی میان ویژگیهم
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 و پیشنهادها یریگجهینت -۴
 ییشناسا یبرا یامرحلهچارچوب سه کیپژوهش،  نیادر 

 صیدر تشخ یبندطبقه یهامدل یسازنهیو به یدیکل یهایژگیو

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

 یوبر ر ی و تقویت گرادیان حداکثریجنگل تصادف تمیالگور

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

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

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

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

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

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

دقت مدل با تمام  XGBoost + SMOTE تمیبا استفاده از الگور

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

 یعملکرد زین Random Forest + SMOTE تمیالگور ن،یهمچن

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

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

 پردازششیپ ندیو فرآ تمیبرتر وابسته به نوع الگور یهایژگیو

چندجانبه را در مسائل  لیتحل تیمسئله اهم نیها است و اداده

باعث  SMOTEاستفاده از  ن،ی. همچنکندیمشابه برجسته م یصنعت

 انگریکه ب دیدر هر دو مدل گرد ینیبشیدقت پ ریبهبود چشمگ

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

انی مک یهاشاخصمرتبط با ابعاد هندسی،  یهایژگیواین پژوهش، 

کلیدی در شناسایی عیوب سطحی  یهایژگیوو روشنایی به عنوان 

 صفحات فولاد، انتخاب گردید.

 یهاروشاز  توانیمیشنهادی برای کارهای آینده، به عنوان پ

 ریأثتپیشرفته و ترکیبی برای انتخاب ویژگی استفاده کرد و 

در شرایط مختلف را  هادادهو استاندارسازی پیشرفته  یسازنرمال

در این حوزه بررسی کرد. همچنین  هامدلبر بهبود عملکرد 

و  یعواق یصنعت یهاداده یبر رو افتهیچارچوب توسعه یسازادهیپ

 ، از دیگر پیشنهادها است.مدل یریپذمیتعم تیقابل یبررس
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Article Information 

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

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

of identifying influential features—were investigated. The primary 

objective of the research was to identify the most effective features 

for improving the accuracy of defect classification models such as 

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

analysis was conducted. The first and second stages involved 

applying the Random Forest and Extreme Gradient Boosting 

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

the same algorithms to data balanced using the SMOTE technique. 

The results showed that employing SMOTE increased the accuracy 

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

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

of this study lies in integrating machine learning methods with data 

balancing and numerical feature-importance analysis. Furthermore, 

common features such as geometric dimension parameters, spatial 

indices, and brightness characteristics were identified as stable 

indicators that can serve as the foundation for designing intelligent 

quality-control systems in the steel industry. The considerable 

variation in the list of important features across algorithms and data 

conditions demonstrated that feature selection in this problem is not 

fixed but depends on the learning method and data preprocessing 

approach. This methodology not only provides deeper scientific 

insights into steel defect detection but also supports more precise 

decision-making in selecting key features for similar industrial 

applications. 
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نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
۱87-۱97 صفحات، 4۱4۰ و زمستان زییپا ،دوم ، شمارهسومسال   

 

و  کیژنت تمیگابور توسط الگور لتریف یابرپارامترها یسازنهیسطح فولاد با به وبیع یبندبهبود بخش

 یجنگل تصادف یبندطبقه
 3یدیرش مهیفه *۲انیرانینم بایفر ،۱یبروجن انیفتح سایپر
 آلمان، ارلانگن، FAUدانشجوی ارشد دانشکده فنی، دانشگاه  1

 مهندس ارشد هوش مصنوعی، شرکت نیکورسام ویرا ایساتیس، ایران 2

 دانشجوی دکتری دانشکده کامپیوتر، دانشگاه یزد، یزد، ایران 3
 

  چکیده
 پژوهشی مقاله

ها ها، حفرهمانند ترک یوبیبه موقع ع ییسطح محصولات و شناسا تیفیکنترل ک

 وبیع نیبرخوردار است. ا ییبالا تیدر صنعت فولاد از اهم هایو ناخالص

 نیفولاد را کاهش دهند. در ا نانیاطم تیدوام و قابل ،یکیعملکرد مکان توانندیم

ولاد سطح ف وبیع وشمنده ییو شناسا یبندبخش یبرا نینو یکردیپژوهش، رو

 یهایژگیارائه شده است. ابتدا و یو جنگل تصادف کیژنت تمیبا استفاده از الگور

جنگل  تمیگابور استخراج شده و سپس با الگور یلترهایبا استفاده از ف ریتصاو

 .شوندیم میمشابه تقس یهایژگیو یدارا یهابه گروه هاکسلیپ ،یتصادف

در  کیژنت تمیکروموزوم در الگور یهاعنوان ژنبه ابورگ یلترهایف یابرپارامترها

. تابع دشونیم میتنظ یبندعملکرد بخش یسازنهینظر گرفته شده و با هدف به

نشان  جی. نتاکندیم یابیرا ارز یبنددقت طبقه F1-scoreبر  یمبتن یبرازندگ

دقت  ک،ینتژ تمیگابور توسط الگور یلترهایف یابرپارامترها یسازنهیکه به دهدیم

به  یشنهادیداده است. روش پ شیسطح فولاد را افزا وبیع یبندبخش ییو کارا

F1-score  مرجع  یهاو نسبت به روش افتهیدست  98۱۰/۰و دقت  98۰7/۰برابر

 تواندیم یشنهادیکه روش پ دهدینشان م هاافتهی نی. ادهدیبهبود عملکرد نشان م

عمل  فولاد دیدر خطوط تول تیفیبر ک کارنظارت خود یابزار برا کیبه عنوان 

 کند. 
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 میتگابور توسط الگور یلترف یرپارامترهااب سازیینهسطح فولاد با به یوبع یبندبهبود بخش

یجنگل تصادف یبندو طبقه یکژنت  

 مقدمه -۱

 صویرت پردازش در کلیدی هایفناوری از یکی تصویر بندیبخش

 حصولاتم کیفیت کنترل در حیاتی نقش و است ماشین بینایی و

 نواحی به فولاد سطح تصاویر فرآیند، این در. کندمی ایفا فولادی

 هندسی شکل و رنگ بافت، مانند هاییویژگی اساس بر مجزا

 مشابه هایویژگی دارای مناطق که ایگونهبه شوند،می تقسیم

 قرار هاستفاد مورد هاحباب ها وحفره ها،ترک شناسایی برای بتوانند

 سریع و خودکار ارزیابی امکان تصاویر، دقیق بندیبخش. [1]گیرند 

 ساخت از و کرده فراهم را تولید خطوط در فولاد کیفیت

 به طور مستقیم امر این که کند،می جلوگیری معیوب هایمحصول

 است. تأثیرگذار تولید هایهزینه کاهش و وریبهره بر

 در ایگسترده طور به فولاد صنعت تصویر در بندیبخش

 صتشخی گری،ریخته و نورد خطوط خودکار بازرسی هایسیستم

 کیفیت بر نظارت و هاشمش و هاورق در سطحی عیوب

 مناسب روش انتخاب [.2-1]دارد  کاربرد نهایی هایمحصول

 ایطشر تصویر، هایویژگی به فولاد سطح تصاویر بندیبخش

[. 1]ارد د بستگی فولاد سطح بافت و نویز میزان تصویربرداری،

 ائهار منظور این برای متعددی هایالگوریتم و هاتکنیک تاکنون

 شود.ها پرداخته میدر ادامه به مرور برخی از آن که اندشده

روشی کلاسیک برای  میلادی نئوجی و همکاران 2812در سال 

تشخیص عیوب سطح فولاد ارائه کردند که بر پایه تصویر گرادیان 

جای استفاده استوار است. در این روش، به  گذاری تطبیقیو آستانه

کیک نواحی معیوب، مقدار آستانه از یک آستانه ثابت برای تف

تری هایی که از سطح خاکسصورت پویا با توجه به تعداد پیکسلبه

تایج این ن. شوداند تنظیم میمعینی در تصویر گرادیان فراتر رفته

گذاری های ساده آستانهدهد که این روش از روشمطالعه نشان می

 [.5] کندعمل میبهتر  گذاری محلیو آستانهثابت مثل اوتسو 

میلادی زایلر و همکاران رویکردی مبتنی بر بینایی  2811در سال 

های فولادی ارائه های برشی ورقماشین برای بازرسی خودکار لبه

کردند. در این پژوهش یک الگوریتم نوین طراحی شد که تصاویر 

ی اصلی شامل بخش را به چهار ناحیه شده توسط دوربینثبت

ی و پلیسه  ی شکست معیوب، ناحیهتی شکسصیقلی، ناحیه

                                                                                                                                                               
1 

Adversarial learning 

رگذاری با ترکیب فیلتها آنکند. الگوریتم بندی میتقسیم انتهایی

گذاری شدت سازی روشنایی، آستانههمومورفیک برای نرمال

های آماری توانست این و روش روشنایی، عملیات مورفولوژیک

ر تصوی 188ها را استخراج کند. این مطالعه با استفاده از بخش

بندی مبتنی بر شدت صنعتی انجام شد و نشان داد که بخش

تواند مبنایی برای محاسبه شده میروشنایی و مرزهای استخراج

ی برشی و پایش فرآیند در مقیاس صنعتی های کیفی لبهشاخص

 [.6] فراهم کند

ی میلادی اوسامنتیاگا و همکاران به بررسی و مقایسه 2822در سال 

ه ویژخیص خودکار عیوب سطح فلزات، بههای مختلف تشروش

فولاد، پرداختند. در این پژوهش از دو معماری مبتنی بر یادگیری 

برای  U-Netبرای آشکارسازی اشیاء و  YOLOv5عمیق، شامل 

های آزمایش شامل بندی معنایی تصاویر استفاده شد. دادهبخش

 بود که دارای NEU-900و  NEU-1800های صنعتی دادهمجموعه

متداول سطح فولاد از جمله ترک، پوسته، حفره، اکسید و  عیوب

 YOLOv5 ها نشان داد که مدلفرورفتگی هستند. نتایج آزمایش

در تشخیص  مناسبیهای قبلی خود دقت در مقایسه با نسخه

در تعیین دقیق مرز عیوب  U-Net ی عیوب داشته و مدلناحیه

 .[2] عملکرد قابل توجهی از خود نشان داد

میلادی ژانگ و همکاران رویکردی مبتنی بر  2823در سال 

یادگیری عمیق و تطبیق دامنه چندمنبعی برای شناسایی و 

ی بندی عیوب سطح فولاد ارائه دادند. در این روش از شبکهبخش

پویا و  گیری از پولینگاستفاده شد که با بهرهمراتبی پویا سلسله

های بافتی و ویژگیهای چندمقیاسی، توانست ادغام ویژگی

تری استخراج کند. این ساختاری سطوح فولادی را با دقت بیش

و انتقال دانش  1ایهای یادگیری مقابلهکارگیری مکانیزممدل با به

عملکرد دقیقی داشته  آزمونهای قادر بود در داده 2ایچنددامنه

-NEU هایدادهبر روی مجموعه ی خود راهاآزمایش هاآنباشد. 

Seg و Severstal  [.0]انجام دادند  

2 Multi-target domain-based knowledge transfer 
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 1Net-FRای به نام نگ و همکاران شبکهف میلادی 1282در سال 

بندی سریع عیوب سطح فولاد نواری معرفی کردند. را برای بخش

طراحی شد و با  رمزگشا -رمزگذار ی ساختاراین مدل بر پایه

برای ترکیب   2FFMگیری از سه ماژول اصلی شامل بهره

ها، برای بهبود بیان ویژگی  3FRMعمق، عمقی و کمهای ویژگی

برای ادغام اطلاعات چندمقیاسی، دقت و سرعت  1RASPPو 

ها روی تشخیص عیوب کوچک را افزایش داد. در آزمایش

، مدل SD-Saliency-900و  NEU-Segهای دادهمجموعه

فریم بر  50و سرعت   %21/02و  % 53/01های ترتیب به دقتبه

ل نشان های متداودست یافت که عملکرد بهتری نسبت به مدلثانیه 

 [.1] داد

میلادی راوات و همکاران رویکردی ترکیبی برای  2821در سال  

رکیب تبر پایه . این روش بندی عیوب سطح فولاد ارائه کردندطبقه

طراحی شده است. در  و جنگل تصادفی کانولوشنی عصبی یشبکه

 چهار و کانولوشنبا چهار لایه  کانولوشنیه این روش، ابتدا شبک

 طوحس در را معیوب سطوح بافتی هایویژگی سازی،بیشینه لایه

 به ورودی عنوانبه آن خروجی سپس کند.می استخراج مختلف

. یابد زایشاف بندیدسته دقت تا شودمی داده تصادفیجنگل بندطبقه

وع عیب متداول تصویر از پنج ن 1310 شامل ایدادهمجموعه هاآن

را مورد  و خراش دارسطح حفره، گیرها، لکهریز، درونشامل ترک

استفاده قرار دادند. نتایج نشان داد که مدل پیشنهادی با دستیابی به 

بندی این عملکرد پایداری در تشخیص و طبقه %20/12دقت 

 شبکه کانولوشنی دهد که ترکیبعیوب دارد. این پژوهش نشان می

تواند رویکردی مؤثر برای بهبود دقت می تصادفیجنگل  و

های بازرسی خودکار و ارتقای کیفیت تولید در صنایع فولاد سیستم

  [.18] باشد

مدل  ارائهگوچلو و همکاران با  میلادی 2821در سال 

deepLabV3+بندی عیوب سطح فولاد ارائه ، روشی برای بخش

برداری می نمونهکردند. در این پژوهش با بازطراحی ماژول هر

یافته و افزودن ماژول فشردگی و تحریک، توانایی مکانی گسترش

 هایهای چندمقیاسی و تمرکز بر بخشمدل در استخراج ویژگی

                                                                                                                                                               
1 Feature Reused Network (FR-Net) 
2 Feature Fusion Module (FFM) 

طح های سچنین با ترکیب ویژگیمهم تصویر افزایش یافت. هم

پایین و سطح بالا، دقت تشخیص مرز عیوب بهبود پیدا کرد. نتایج 

داده شامل عیوبی مانند خراش، لکه و جموعهها روی مآزمایش

 U-Netناخالصی نشان داد که مدل پیشنهادی نسبت به مدل 

 26٫02پوشانی آن از عملکرد بهتری داشته و میانگین دقت هم

 .[11] درصد افزایش یافته است 21٫82درصد به 

 رمیلادی وانگ و همکاران روشی مبتنی ب 2825در سال 

 هایبندی عیوب سطح داخلی لولهشها برای بخسوپرپیکسل

فولادی ارائه کردند. در این پژوهش، ابتدا تصاویر با درنظرگرفتن 

 شوند. سپسهای همگن تجزیه میاطلاعات لبه به سوپرپیکسل

تر بافت نواحی معیوب و سالم از فیلترهای برای توصیف دقیق

های صورت ترکیبی استفاده شده و ویژگیبه  گابور و تبدیل فوریه

ا شود تداده میماشین بردار پشتیبان  بندشده به یک طبقهاستخراج

. ی معیوب تخمین زده شوداحتمال تعلق هر سوپرپیکسل به ناحیه

همراه با مدل ماشین بردار پشتیبان  در گام بعد، خروجی

ها در قالب یک مدل ادغام دهی مبتنی بر لبهو وزن گاوسیآمیخته

تری از عیوب حاصل شود. این روش بر شود تا مرزبندی دقیقمی

 IoU تصویر صنعتی آزمایش شد و توانست به مقدار 188روی 

  [.12] دست یابد %11/02برابر 

گذاری های آستانههای قابل توجه در روشبا وجود پیشرفت

یادگیری  هایهای مبتنی بر بینایی ماشین و مدلکلاسیک، الگوریتم

دهد که هر یک از این رویکردها با میعمیق، مرور ادبیات نشان 

گذاری، های کلاسیک آستانههایی همراه هستند. روشمحدودیت

های غیرهمگن، اما در مواجهه با بافت ؛اندهرچند ساده و سریع

کنتراست عملکرد مطلوبی نواخت و مرزهای کمروشنایی غیریک

. وندشتقسیمی میتقسیمی یا کمسادگی دچار بیشندارند و به

های مبتنی بر پردازش سنتی تصویر نیز وابستگی زیادی به روش

تنظیم دستی پارامترها و شرایط یکنواخت تصویربرداری دارند. از 

 یا U-Net ،FR-Net های یادگیری عمیق مانندسوی دیگر، مدل

DeepLabV3+  برای دستیابی به عملکرد پایدار نیازمند حجم

تند و در کاربردهای صنعتی خورده هسهای برچسببزرگی از داده

و  برازشبا کمبود نمونه، تنوع محدود داده یا نویز زیاد دچار بیش

3 Feature Refinement Module (FRM) 
4 Residual Atrous Spatial Pyramid Pooling (RASPP) 
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شوند. علاوه بر این، بسیاری از افت دقت در مرزبندی عیوب می

ها در شناسایی عیوب کوچک، ناپیوسته یا با مرزهای مبهم مدل

م ومحور و مقادادهنیاز به روشی سبک، کم ضعف دارند. بنابراین

روش این  د.انجام ده که بتواند مرزبندی دقیق عیوب راوجود دارد 

 .ها ارائه شده استپژوهش با هدف رفع این محدودیت

در این پژوهش با هدف بهبود دقت در شناسایی عیوب سطح فولاد، 

روشی ترکیبی مبتنی بر الگوریتم ژنتیک و جنگل تصادفی ارائه شده 

فتی تصاویر با استفاده از های بااست. در این روش، ویژگی

وریتم ی الگوسیلهشوند و سپس بهفیلترهای گابور استخراج می

بندی ها گروهها بر اساس شباهت ویژگیجنگل تصادفی، پیکسل

ندی، بمنظور دستیابی به بهترین کارایی در بخشگردند. بهمی

 سازیپارامترهای فیلتر گابور با استفاده از الگوریتم ژنتیک بهینه

موجب  این روشدهد که آمده نشان میدستنتایج به اند.شده

عنوان رویکردی هوشمند تواند بهو می است افزایش دقت شده

 .برای کنترل کیفیت خودکار در صنایع فولاد به کار گرفته شود

ساختار مقاله به این صورت تنظیم شده است: در بخش دوم، مفاهیم 

ابور ک، جنگل تصادفی و فیلتر گای مرتبط با الگوریتم ژنتیپایه

ندی بشود. در بخش سوم، روش پیشنهادی برای بخشتشریح می

گردد. بخش چهارم به و شناسایی عیوب سطح فولاد معرفی می

سازی و ارزیابی روش تشریح و تحلیل نتایج حاصل از پیاده

 بندیپیشنهادی اختصاص دارد و در نهایت، در بخش پنجم جمع

 .شودلی از پژوهش ارائه میگیری کو نتیجه

 مفاهیم پایه -۲
ل الگوریتم ژنتیک، الگوریتم جنگ مختصر در این قسمت به معرفی

، ده استاستفاده شتصادفی و فیلتر گابور که در رویکرد پیشنهادی 

 د.وشمیپرداخته 

 الگوریتم ژنتیک -۱-۲

مطرح  1101در سال  1جان هلندالگوریتم ژنتیک اولین بار توسط 

شد و با ایجاد یک مجموعه جواب ابتدایی به عنوان جمعیت اولیه 

                                                                                                                                                               
1 John Holland 
2 Fitness Function 
3 Chromosome 
4 Gene 

ای های نامزد به گونهشود. در این الگوریتم پاسختصادفی آغاز می

ارزیابی  2تابع برازندگیها را توسط شوند که بتوان آنکدگذاری می

و سپس با عملگرهای ژنتیکی مختلف پردازش کرد. هر نامزد 

ای از شود که شامل رشتهنمایش داده می 3کروموزومیک توسط 

شود و در هر ست. به جمعیت در هر زمان نسل گفته میا 1هاژن

حاسبه ها متکرار الگوریتم، نسل جدید تولید و برازندگی کروموزوم

 .شودمی

با  6و جهش 5تقاطعدر تولید نسل بعد، عملگرهای ژنتیک مانند 

شوند. جدید تولید می 2نوزاداند و شوناحتمال مشخص اعمال می

 هایهای بهتر با روشبرازندگی نوزادان محاسبه شده و کروموزوم

 شوند. اجرای الگوریتم به این صورتانتخاب به نسل بعد منتقل می

کنند فضای ها با عملگرهای ژنتیک سعی میاست که کروموزوم

ترین ا بهجستجو را بهتر کاوش و برازندگی خود را افزایش دهند ت

 1. برای درک بهتر الگوریتم ژنتیک در شکل ها پیدا شوندحلراه

 آورده شده است.

تولید نسل اولیه

تعیین مقدار برازندگی هر 
کروموزوم

انتخاب والد

نمایش بهترین 
کروموزوم  نسل

به روزرسانی جمعیت

انجام عمل تقاطع و جهش

خیر

شرط پایان
بله

 
 (: روندنمای الگوریتم ژنتیک۱شکل )

5 Cross Over 
6 Mutation 
7 Offspring 
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گرهای تقاطع در الگوریتم ژنتیک با توجه به کدگذاری مسئله عمل

بر روی  گر تقاطعشود. هنگامی که عملو جهش متفاوتی انجام می

جایی مقادیر به مرور زمان بهشود، با جادو کروموزم اعمال می

های جدید منتقل های گذشته به کروموزوماطلاعات مفید نسل

 شوند.می

کند در عمل جهش هر ژن با احتمال از پیش تعریف شده، تغییر می

شود یا ژنی های جمعیت میو موجب حذف ژنی از مجموعه ژن

نداشته است به آن اضافه خواهد شد. توسط  که تا به حال وجود

های خوبی که در مراحل توان انتظار داشت که کروموزومجهش می

اند، دوباره احیا شوند. استفاده از انتخاب و یا تکثیر حذف شده

شود عمل کاوش در فضای جواب بهتر صورت جهش باعث می

اده از فگیرد. باید دقت شود فرزندان جدیدی که در هر نسل با است

 هایشوند تا محدودیتشوند، بررسی تقاطع و جهش تولید می

 .[13]مسئله را ارضا کنند 

 الگوریتم جنگل تصادفی -۲-۲
های یادگیری نظارت شده است جنگل تصادفی یکی از الگوریتم

کاربرد دارد. اساس کار این  بندیو طبقه 1که برای مسائل رگرسیون

درخت تصمیم بیش از حد  الگوریتم درخت تصمیم است. اگر

شود. برای حل این  2عمیق باشد، ممکن است دچار بیش برازش

 .[11]مشکل جنگل تصادفی پیشنهاد شده است 

 هایگیری از درختجنگل تصادفی روشی است برای میانگین

های مختلف داده آموزشی ایجاد شده تصمیم عمیقی که از قسمت

افزایش عملکرد مدل  باشند. هدف از این روش کاهش واریانس و

 [. 15] باشدمی

 فیلتر گابور -3-۲
ها فیلترها در پردازش تصویر نقش مهمی دارند و یکی از آن

گذاری شده و یک نام 3که به نام دنیس گابور فیلتر گابور است

فیلتر خطی است. این فیلتر برای استخراج ویژگی و تحلیل 

 .[16]شود بافت استفاده می

                                                                                                                                                               
1 Regression 
2 Overfitting 
3 Dennis Gabor 
4 Canny 

رابطه فیلتر گابور دارای دو جزء حقیقی و موهومی است. 

 نشان داده شده است.  1فیلتر گابور در رابطه 

 

(1) 

 

g(x,y;λ,ϴ,Ψ,σ,γ) = 

exp (
x2 + γ2y2

2σ2
) exp(i (2π

x

λ
 + Ψ) ) 

دهنده نشان ϴدهد. طول موج سینوسی را نشان می λ در این رابطه

دهنده انحراف فاز است. نشان ψباشد. گیری در تابع گابور میجهت

σ  انحراف معیار گاوسی وγ سبت ابعاد و بیضی بودن تابع گابور ن

 کند. را مشخص می

 روش پیشنهادی -3
بندی تصاویر سطح فولاد تمایز نواحی در بخشهدف اصلی 

زده و سایر دار، زنگهای سالم، ترکمختلف سطح شامل بخش

 2مطالعه در شکل عیوب سطحی است. الگوریتم پیشنهادی این 

 .نمایش داده شده است

ای از فیلترهای در این روش، تصاویر ورودی ابتدا با مجموعه

، 2چرس، ا6، سوبل5، روبرتز1تصویر شامل فیلترهای گابور، کنی

های مهم برای شوند تا ویژگیو گاوسی کانولوشن می 0پریویت

بندی استخراج گردد. سپس خروجی هر فیلتر به صورت بخش

بردار ستونی در نظر گرفته شده و به عنوان ورودی الگوریتم 

 .شودبندی ارائه میطبقه

که روش مورد استفاده در این تحقیق مبتنی بر  با توجه به این

تصاویر آموزشی پیش از اجرای الگوریتم یادگیری با نظارت است، 

اند. این تصاویر مشابه بندی شدهتوسط کارشناسان خبره بخش

های ورودی، به بردارهای ستونی تبدیل شده و مراحل پردازش داده

 .قابل مشاهده است 3بندی مطابق شکل و بخش

با توجه به اینکه فیلتر گابور یکی از فیلترهای مؤثر برای استخراج 

بندی تصاویر است، در این مطالعه از های مرتبط با بخشگیویژ

فیلتر گابور با مقادیر متفاوت ابرپارامترها برای پردازش تصاویر 

5 Roberts 
6 Sobel 
7 Scharr 
8 Prewitt 
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 γ و σ ،λ،θ استفاده شده است. فیلتر گابور دارای ابرپارامترهای

 .بندی داردها نقش مهمی در دقت بخشاست که تنظیم بهینه آن

 

تنظیم پارامترهای اولیه 
الگوریتم ژنتیک

تولید کروموزوم ها مقادیر
پارامترهای گابور 

خواندن تصاویر ورودی به همراه 
برچسب

تولید ورودی ها برای جنگل 
تصادفی

اعمال فیلترهای مورد نظر

ارزیابی مدل

تولید مدل

اپراتورهای ژنتیکی جهت تولید 
پارامترهای جدید فیلتر

شرط خاتمه

خروجی های پارامترهای گابورتصویر 
بخش بندی شده

بله

خیر

 
 (: روندنمای رویکرد پیشنهادی۲شکل)

 

ابرپارامترها با استفاده از الگوریتم ژنتیک به  در روش پیشنهادی

ن بندی بهینه گردد. در ایشوند که عملکرد بخشای تعیین میگونه

 ای از ابرپارامترهای فیلترالگوریتم، هر کروموزوم نمایانگر مجموعه

پارامترها مقادیر پیوسته دارند، از جا که این  گابور است و از آن

شود. تعداد سازی استفاده میالگوریتم ژنتیک پیوسته برای بهینه

ضرب تعداد فیلترها در تعداد های هر کروموزوم برابر حاصلژن

ابرپارامترهای فیلتر گابور است. یک نمونه از کروموزوم در شکل 

 .نشان داده شده است 1

 
 ای از کروموزوم(: نمونه4شکل )

بندی تصویر با استفاده از ها، دقت بخشپس از استخراج ویژگی

به  F1-score شود و میانگینالگوریتم جنگل تصادفی ارزیابی می

 شود. فرآیندعنوان تابع برازندگی کروموزوم در نظر گرفته می

دامه شده اینالگوریتم تا رسیدن به معیار همگرایی از پیش تعی

 .یابدمی

 سازی و ارزیابیشبیه -4
سازی و دادگان و مراحل پیاده در این قسمت به توضیح مجموعه

 ارزیابی پرداخته خواهد شد.

 مجموعه دادگان -۱-4
صاویر بندی تدر این پژوهش، برای ارزیابی عملکرد الگوریتم بخش

  Kolektor Surface-Defectدادگان فولادی، از مجموعه

(KolektorSDD)  دادگان . این مجموعه[12] استفاده شده است

برای شناسایی و تحلیل عیوب  Kolektor Group توسط شرکت

سطحی در قطعات فولادی صنعتی تهیه شده و یکی از منابع معتبر 

 .شوددر زمینه بازرسی بصری خودکار محسوب می

تصویر رنگی از سطوح  311 شامل KolektorSDD مجموعه

ثبت  شدهی واقعی است که در شرایط نوری و صنعتی کنترلفولاد

ها دارای عیوب سطحی . در این تصاویر، بخشی از نمونهستا شده

های غیرطبیعی هستند، در های ریز، حفره و لکهنظیر خراش، ترک

حالی که سایر تصاویر مربوط به سطوح سالم و بدون نقص 

اهم شده است که فر باشند. برای هر تصویر، ماسک دودوییمی

برای  کند و به عنوان برچسبی دقیق عیب را مشخص میناحیه

 .دگیربندی مورد استفاده قرار میهای بخشآموزش و ارزیابی مدل

 بور اولابرپارامترهای فیلتر گا
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یجنگل تصادف یبندو طبقه  

  

تصویر ورودی

1فیلتر 

 فیلتر 

 n  فیلتر

تصویر بخش 
بندی شد 

برداری سازی

برداری سازی

برداری سازی

برداری سازی

ت  ی  بردارهای 
ستونی کنار 

ی دیگر
جنگل تصادفی

 
 
 

 
 

ورودی 

بر   

 روی تصاویر(: رویکرد پیشنهادی جهت اعمال فیلتر بر 3شکل )

 

دادگان به دلیل تنوع نوع و شدت عیوب، استفاد  از این م  وعه

رد گذاری دقیق، ام ان بررسی ع ل کیفیت بالای تصاویر و بر   

الگوریتم پیشنهادی در تف یک نواحی معیوب و سالم فولاد را با 

 برای %08به ن بت  گانسازد. م  وعه داددقت بالا فراهم می

ای از تصاویر این ن ونه .شد تق یم آزمون برای %8 و  آموزش

ن ایش داد  شد   5م  وعه به ه را  بر    مربوطه در ش ل 

 .است

                                                                                                                                                               
1 Spyder 

 سازی و ارزیابیپیاده -2-4
سازی روش پیشنهادی بر روی یک رایانه با مشخصات شبیه

عامل ویندوز ای و سی تمه ته 7ی گیگابایت، پردازند  0ی حافظه

تون و نوی ی پایها با زبان برنامهسازی الگوریتمان ام شد. پیاد  18

 صورت گرفت. 1اسپایدر یدر محیط توسعه

استفاد  شد. علاو  فیلتر گابور  4سازی روش پیشنهادی از در شبیه

بر فیلترهای گابور از فیلترهای کنی، روبرتز، سوبل، اسچر، پریویت، 

گاوسی و میانه نیز برای استخراج بهتر ویژگی تصاویر استفاد  

 1گردید. پارامترهای استفاد  شد  برای الگوریتم ژنتیک در جدول 

 آورد  شد  است.

 ندی تصویرب(: پارامترهای الگوریتم ژنتیک در بخش1جدول)

 انداز  ج عیت 38

 احت ال تقاط  0/8

 احت ال جهش 89/8

 روش انتخاب  رخ رولت

 روش تقاط  تقاط  ی نواخت

 تعداد ت رارها 58

برای ع لگر انتخاب در الگوریتم ژنتیک، از  رخ رولت استفاد  

شد  است. در این روش هر کروموزوم معادل با یک قطاع از  رخ 

  

 ب( برچسب تصویر الف( تصویر اصلی

 ای از مجموعه دادگان(: نمونه5شکل )
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ی این قطاع متناسب با برازندگی نرمالیزه هر اندازهای است. دایره

تر تمایل به انتخاب ی انتخاب بیشکروموزوم است. این شیوه

 [. 10هایی با مقدار برازندگی بالا دارد ]کروموزوم

حاصل از اجرای  F1-scoreاز  2مقدار برازندگی مطابق رابطه 

 الگوریتم جنگل تصادفی به دست آمده است.

(2) 
F1-score = 2 × 

(precision × recall)

(precision + recall)
 

به  و پوشش 1از ترکیبی از صحت score-F1در این رابطه مقدار 

دهنده معیارهای صحت به ترتیب نشان 1و  3آید. رابطه دست می

 و پوشش است.

(3) 
precision = 

TP

TP + FP
 

(1) 
recall = 

TP

TP + FN
 

TP بندی شده و های صحیح بخشدهنده پیکسلنشانFP  وFN 

 TNبندی نادرست هستند. هایی با بخشدهنده پیکسلنشان

 بندی شده است.های صحیح بخشدهنده پیکسلنشان

ود. در شدقت از دیگر معیارهایی است که برای ارزیابی استفاده می

 مقدار دقت آورده شده است. 5رابطه 

(5) 
Accuracy = 

TP + TN

TP + FN + TN + FP
 

به  های درستبندیدر این رابطه دقت برابر است با نسبت بخش

 هایی که انجام شده است. بندیکل بخش

نشان داده شده است. در این نمودار  6نمودار همگرایی در شکل 

به  F1-scoreمحور افقی تعداد تکرار و محور عمودی بهترین 

 دست آمده است.

 
الگوریتم ژنتیک بر اساس بهترین  راییگنمودار هم (:6) شکل

 تکرار 05در طول  F1-scoreمقدار 

                                                                                                                                                               
1 Precision 

است که نسبت  1082/8به دست آمده برابر با  F1-scoreبهترین 

[ بهبود قابل توجهی داشته است. مقادیر 12[ و ]18به مراجع ]

 2پارامترهای فیلتر گابور در جدول مناسب به دست آمده برای ابر

 ده است.آورده ش

 (: مقادیر به دست آمده برای ابرپارامترهای فیلترگابور۲جدول)

γ λ ϴ σ رفیلتر گابو 

 1فیلترگابور 282161/3 65120/1 082251/1 7۲۲487/۰

 2فیلترگابور 153232/3 86011/8 833151/2 4789۱4/۰

 3فیلترگابور 811251/3 22225/1 816201/2 334۱8۲/۰

 1فیلترگابور 813111/1 11612/2 151631/8 4۲4549/۰

ای بین دقت حاصل از روش پیشنهادی و به طور خلاصه مقایسه

 آمده است. 3[ در جدول12[ و ]18دو روش مراجع ]

 
 پیشنهادی با رویکردهای پیشین (: مقایسه رویکرد3)جدول 

accuracy recall precision F1-score رویکرد 

 پیشنهادیرویکرد  1082/8 1025/8 1211/8 98۱۰/۰

 [18رویکرد مرجع ] 121/8 125/8 161/8 977/۰

 [12رویکرد مرجع ] 131/8 110/8 152/8 973/۰

 

بندی با توجه به مقایسه انجام گرفته رویکرد پیشنهادی در بخش

تصویر و شناسایی عیوب فولاد نسبت به دو رویکرد پیشین، نتیجه 

 بهتری را داده است.

 گیرینتیجه -5

بندی و شناسایی عیوب سطح رویکردی برای بخش مقالهدر این 

ی ترکیب الگوریتم جنگل تصادفی و فولاد ارائه شد که بر پایه

 سازی پارامترهای فیلتر گابور با استفاده از الگوریتم ژنتیک بنابهینه

اویر ای تصهای بافتی و لبهشده است. در روش پیشنهادی، ویژگی

 انندمگابور و فیلترهای کلاسیکی  گیری از چهار فیلترفولاد با بهره

کنی، روبرتز، سوبل، اسچر، پریویت و گاوسی استخراج گردید. 

گابور  ی ابرپارامترهای فیلترهایالگوریتم ژنتیک برای تنظیم بهینه

ای از گر مجموعهای که هر کروموزوم بیانگونهکار گرفته شد، بهبه

-F1 میانگین معیار این پارامترها بوده و تابع برازندگی بر اساس
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یجنگل تصادف یبندو طبقه یکژنت  

score حاصل از عملکرد الگوریتم جنگل تصادفی تعریف گردید. 

ها بر روی تصاویر سطح فولاد نشان داد که روش نتایج آزمایش

بندی، شناسایی نواحی دارای عیب پیشنهادی در افزایش دقت بخش

د. این دار مناسبیو تمایز بهتر میان سطوح سالم و معیوب عملکرد 

ی کارایی بالای روش در بهبود دهندهنشان F1-score بهبود در

ست. تولید در صنایع فولاد ا هایهفرآیند کنترل کیفی و کاهش ضایع

ن های تکاملی و یادگیری ماشیاستفاده از ترکیب هوشمند الگوریتم

تواند گامی مؤثر در جهت خودکارسازی بازرسی سطحی فولاد می

 .وری خطوط تولید باشدو ارتقای بهره

روش پیشنهادی، چند مسیر پژوهشی  مناسببا وجود عملکرد 

فاده است کهارزشمند برای توسعه آینده قابل طرح است. نخست آن

 های کلاسیکهای هیبریدی شامل ترکیب استخراج ویژگیاز مدل

تواند در بهبود دقت و می قهای سبک یادگیری عمیبا معماری

 پیچیده مؤثر باشد. دوم،افزایش توانایی مدل در شناسایی عیوب 

 های افزایش دادههای یادگیری انتقالی و تکنیکاستفاده از روش

خورده صنعتی را تا حدی های برچسبتواند چالش کمبود دادهمی

چنین توسعه نسخه بلادرنگ الگوریتم جهت کاربرد هم .رفع کند

 افزارهای صنعتی ودر خطوط تولید واقعی، ادغام سیستم با سخت

ی مقاومت مدل در برابر شرایط متغیر نوری و نویز محیطی از بررس

در نهایت، . شودآتی محسوب می هایپژوهشهای مهم دیگر زمینه

تر دادگان متنوعشود عملکرد الگوریتم بر روی مجموعهپیشنهاد می

شامل عیوب ریز، ناپیوسته و یا چندکلاسه ارزیابی شود تا قابلیت 

جش تر مورد سنردهای صنعتی گستردهپذیری روش در کاربتعمیم

 .قرار گیرد
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Article Information 

In the steel industry, it is crucial to control surface quality and to promptly 

detect defects such as cracks, pores, and impurities, as these flaws can 

compromise the mechanical performance, durability, and reliability of 

steel. In this study, a novel approach for image segmentation and 

intelligent detection of steel surface defects is presented using a 

combination of the Genetic Algorithm and Random Forest. In the 

proposed method, image features are extracted using Gabor filters, and 

then the pixels are classified into groups with similar characteristics 

through the Random Forest algorithm. The hyperparameters of the Gabor 

filters are considered as the genes of chromosomes in the Genetic 

Algorithm and are optimized to enhance the segmentation performance. 

The fitness function, based on the F1-score, measures the classification 

performance. The results indicate that optimizing the Gabor filter 

hyperparameters with the Genetic Algorithm enhances both the accuracy 

and efficiency of steel surface defect segmentation, achieving an F1-score 

of 0.9807 and an accuracy of 0.9810, and demonstrating that this method 

is an effective and reliable tool for automated quality control in steel 

production lines. 
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