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Abstract 

In this research, a hybrid model based on artificial neural network and genetic algorithm was developed 

for optimization of the industrial production process of sodium co-silicate. The required data were 

collected from the production line during the years 2023 and 2024, and a total of 245 valid operational 

records were used. The input parameters included caustic soda consumption and inlet silica density, while 

the outputs included modulus, viscosity, and final product density. A multilayer perceptron neural 

network with a 2-10-10-3 architecture and hyperbolic tangent activation functions in the hidden layers 

and linear activation function in the output layer was trained using the Levenberg-Marquardt algorithm. 

The model performance was evaluated on the test data with coefficients of determination (R²) of 0.945 

for modulus, 0.926 for viscosity, and 0.932 for output density, indicating the high accuracy of the model 

in predicting product quality indicators. The developed ANN model was then used as the objective 

function in the genetic algorithm with a multi-objective fitness function (including increasing modulus, 

increasing viscosity, and reducing caustic soda consumption). The optimization results led to the 

discovery of an optimal point in which, with a 2.7% increase in inlet density (from 1.480 to 1.520 g/cm³), 

caustic soda consumption decreased by 11.2% (from 242 to 215 kg/ton), while the product modulus 

increased by 8.7% (from 2.41 to 2.62) and viscosity increased by 10.4% (from 385 to 425 cP). 

Implementation of the results on the actual production line for 7 working days and analysis of 21 samples 

showed a relative error of less than 1% between model predictions and practical results, confirming the 

high validity of the model. 
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 چکیده
 صنعتی تولیدفرایند  سازیبهینه برای ژنتیک الگوریتم و مصنوعی عصبی شبکه بر مبتنی ترکیبی مدل یک پژوهش، این در

 ۱۴۰۳ و ۱۴۰۲ هایسال زمانی بازه در شرکت صنعتی تولید خط از نیاز مورد هایداده. شد داده توسعه کوسیلیکات سدیم

 سیلیکات چسب دانسیته و سوزآور سود مصرف شامل ورودی پارامترهای. شد استفاده معتبر عملیاتی رکورد ۲۴۵ و گردآوری

 معماری با چندلایه پرسپترون عصبی شبکه. بودند نهایی محصول دانسیته و ویسکوزیته مدول، شامل هاخروجی و ورودی

 مارکوارت-لونبرگ الگوریتم با خروجی، لایه در خطی و پنهان هایلایه در هیپربولیک تانژانت فعالسازی توابع و ۲-۱۰-۱۰-۳ 

 خروجی دانسیته و ویسکوزیته مدول، برای ترتیب به ۹۳۲/۰ و ۹۲۶/۰ ،۹۴۵/۰ تعیین ضریب با مدل عملکرد. شد داده آموزش

 چندهدفه تناسب تابع با ژنتیک الگوریتم در هدف تابع عنوان به مصنوعی عصبی شبکه یافتهتوسعه مدل سپس. شد ارزیابی

 افزایش با که داد نشان سازیبهینه نتایج. گرفت قرار استفاده مورد( سود مصرف کاهش و ویسکوزیته و مدول افزایش شامل)

. یافت بهبود درصد ۴/۱۰ ویسکوزیته و درصد ۷/۸ مدول و کاهش درصد ۲/۱۱ سود مصرف ورودی، چسب دانسیته درصدی ۷/۲

 .کرد تأیید را درصد ۱ از کمتر نسبی خطای روز، ۷ مدت به تولید خط در نتایج سازیپیاده

 ، مدول، کیژنت تمی، الگوریمصنوع یشبکه عصب ،فرایند  یسازنهیبه ، کاتیلیکوس میسد واژه کلیدی:

 مقدمه -۱
یک ترکیب سیلیکاتی قلیایی است که به  3CO3SiO4Naبا فرمول شیمیایی یک ماده شیمیایی صنعتی  کاتیلیسکو میسد

استفاده  یکاغذساز عیو صنا ینساج نده،یمواد شوکاشی و سرامیک، پتروشیمی، تصفیه آب، مختلف  عیدر صنارده تور گسط

در دما و فشار  (NaOH) با سود سوزآور (SiO₂) یسیلیبه طور معمول از واکنش ماسه س محصول، نیابرای تهیه . ودشیم

در ادامه از واکنش سدیم متاسیلیکات با نسبت  .شودیم دیتول )O2, nH3SiO2Na( آبداردر ابتدا سدیم متاسیلیکات  بالا

 ل نهایی،در محصو تولید می شود. کاتیلیکوس میسد یعنی ییمحصول نها )3CO2Na( با سدیم کربناتهای جرمی مختلف 

آن مانند  ییو خواص نها افتهی تیهو شود،یم دهیکه مدول نام میسد دیبه اکس میسیلیس دیاکس یمول ای ینسبت وزن

 یهااز چالش یکی .]2، 1[  مدول قرار دارد نیا ریتأثتحت  ماًیمستق یحرارت یداریو پا تهیسکوزیو ت،یائیقل ،یچسبندگ

و خلوص  تهیمصرف سود سوزآور، دانس زانیمؤثر بر مدول مانند م یهمزمان پارامترها میمحصول، تنظ نیا دیدر تول یاساس

 یهنوز به روش سنت ماتیتنظ نیا ،یصنعت یاز واحدها یاریدما و زمان واکنش است. در بس ،یورود کاتیلیچسب س

از  شیبر است، بلکه معمولاً به مصرف بنه تنها زمان کردیرو نی. اشودیانجام م ورهاو بر اساس تجربه اپرات« آزمون و خطا»

. از شودیمنجر م ییقابل توجه در محصول نها یفی( و نوسانات کهیمواد اول نیبرترنهیاز هز یکیحد سود سوزآور )به عنوان 

همراه  هیمصرف مواد اول شیمطلوب( اغلب با افزا تهیسکوزیمدول و و شیافزا یعنیمحصول ) تیفیک شیافزا گر،ید یسو

 .را کاهش داد نهیرا ارتقا داد و هم هز تیفیهوشمندانه بتوان هم ک میتنظ کیکه ممکن است با  یدر حال شود،یتصور م

 یهاتمیو الگور (ANN) یمصنوع یعصب یهاشبکه ژهیبه و یمحاسبات نرم و هوش مصنوع یهاروش ر،یاخ یهاسال در

 ییتوانا لی، به دل(NSGA-II)  نامغلوب یسازبا مرتب کیژنت تمیو الگور (GA) کیژنت تمیمانند الگور یفراکاوش یسازنهیبه

شیمی و از پژوهشگران  یاریتوجه بس، یسراسر نهینقاط به افتنیو  یرخطیغ یهاستمیس یسازفرد در مدلمنحصربه

هوشمند در  یبیترک یهاکاربرد روش نهیدر زم یمطالعات متعدد . ]7-3[ را به خود جلب کرده است یمیش یمهندس



 ژنتیک، الگوریتم بر جامع مروری(، 2021کاتوج و همکاران ) . ]12-8[ گزارش شده است ییایمیش یهاندیافر یسازنهیبه

[. 14] دادند ارائه ماشین یادگیری و تکاملی محاسبات مانند نوظهور هایزمینه و سازیبهینه در کاربردها انواع، تکاملی، سیر

 یهافرایند فهچندهد یسازنهیبه یرا برا یبیترک نیماش یریادگی یاستراتژ کی( 2023و همکاران ) یراستا، تا نیدر هم

شبکه  کی( در وستهیپ کینتی)مدل س محورکیزیف دنیتنارائه دادند. آنها با درهم نگیدروکراکیمانند ه دهیچیپ یستیکاتال

، به طور 01/0 کمتر از یخطا مربعات نیانگی، توانستند با مNSGA-II  تمیآن با الگور قیو تلف عمقکم یمصنوع یعصب

خود بر  یدر مقاله مرور( 2023و همکاران ) الآنی نیهمچن[. 15کنند ] نهیو بازده محصول را به یریپذنشیگز همزمان

به طور گسترده  هاتمیالگور نینشان دادند که ا ،ییایمیمواد ش دیتول یچندهدفه در راکتورها یتکامل یهاتمیکاربرد الگور

 .]16[  اندمورد استفاده قرار گرفته یو مصرف انرژ یمنیا ست،یز طیمح ،اهداف متضاد مانند اقتصاد یسازنهیبه یبرا

بینی کردند و سیلیکات را پیشکوسدیم ( با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، خواص فیزیکی 1395) و همکاران حسینی

 .]4[ نشان دادند که این روش دقت بالایی در تخمین ویسکوزیته و دانسیته دارد

و  یسوخت یهالیپ ،یشگاهیپالا یندهایافر نهیدر زم ANN-GA یبیترک یهاقابل توجه در روش یهاشرفتیوجود پ با

با هدف کاهش  ژهی)به و کاتیلیکوس میسد دیتول ندیافر یسازنهیبه یبرا کردیرو نی، کاربرد ا[26-17] ییایمیالکتروش

در عدم استفاده از  یمشخص یشکاف پژوهش گر،یمصرف سود سوزآور( کمتر مورد توجه قرار گرفته است. به عبارت د

اگرچه  پژوهش در صدد پر کردن آن برآمده است. نیصنعت خاص وجود دارد که ا نیا یبرا یبیهوشمند ترک یهامدل

سدیم یندهای صنعتی مانند تولید ایند ارائه دهد، اما در فراتری از فیزیک فرتواند درک عمیقمحور میسازی پدیدهمدل

ر ضرایب ترمودینامیکی و های چندفازی، عدم قطعیت دسیلیکات ، به دلیل ناشناخته بودن سینتیک دقیق واکنشکو

محور مبتنی سازی دادهمقابل، مدلهای جدی مواجه است. در دشواری تعیین شرایط مرزی در مقیاس صنعتی، با چالش

های فیزیکی پیچیده، قادر است روابط غیرخطی و پنهان بین متغیرها را فرضبر شبکه عصبی مصنوعی، بدون نیاز به پیش

روزرسانی مدل بینی، امکان بهی خط تولید استخراج کند. این رویکرد علاوه بر سرعت بالا در پیشهای واقعمستقیماً از داده

ای کشف شوند که با آورد تا نقاط بهینهرا فراهم می GAسازی مانند های بهینههای جدید و تلفیق با الگوریتمبا داده

  .های سنتی قابل دستیابی نیستندروش

 دیتول ندیافر یسازنهیبه یبرا  کیژنت تمیو الگور یمصنوع یشبکه عصب یبیمدل ترک کیپژوهش، توسعه  نیا یهدف اصل

 نیاول یپژوهش در آن است که برا یسازان اردکان است. نوآورسبک سیپرد یدر شرکت صنعت کاتیلیکوس میسد یصنعت

با هدف کاهش همزمان مصرف سود سوزآور و  یبیمدل هوشمند ترک کی ران،یا کاتیلیسکو میسد دیبار در صنعت تول

( به کار گرفته شده و بر خلاف شوندیم یاهداف متضاد تلق یمحصول )که به طور سنت تهیسکوزیمدول و و شیافزا

تابع هدف  کیپژوهش  نیانجام شده است، ا یشگاهیآزما یهابا داده ایهدفه تک یسازکه عمدتاً مدل نیشیپ یهاپژوهش

کار در آن  نیا یبرجستگ نی. همچنکندیم یسازادهیپ دیخط تول یواقع یهاو با داده یصنعت اسیدر مقرا  ارهیچندمع

 یعمل یو اعتبارسنج یسازادهیپ یواقع دیبلکه در خط تول ماند،ینم یباق یپژوهش صرفاً در سطح نظر یهاافتهیاست که 

 زات،یدر تجه یاساس راتییبه تغ ازیبر داده، بدون ن یو مبتن نهیهزکم کردیرو کیکه چگونه با  دهدیو نشان م شودیم

 را کاهش داد. هیمواد اول یهانهیمحصول را ارتقا داد و هم هز تیفیهم ک توانیم



 روش شناسی -۲

 هاداده یآورجمع  ندیافر -۱-۲
 یسازان اردکان در بازه زمانسبک سیپرد یشرکت صنعت کاتیلیکوس میسد دیپژوهش از خط تول نیا ازیمورد ن یهاداده

پرت و ناقص(  یهامعتبر )پس از حذف داده یاتیرکورد عمل 245شد. در مجموع  یآورجمع  1403و  1402 یهاسال

که حداقل یکی از  ییهاداده) ناقص یو حذف رکوردها ییشناساشامل ها داده پردازششیپ مورد استفاده قرار گرفت.

ای به گونه) هابا استفاده از روش چارک پرت یهادادهحذف  و (ها ثبت نشده بودخروجی اصلی در آنپارامترهای ورودی یا 

همچنین  انجام شد.شوند(  از مجموعه داده حذف [IQR+1.53×IQR, Q1.5-1Q×]که رکوردهایی با مقادیر خارج از بازه 

 اسیبا مق رهایمتغ لبهاز غ یریبه منظور جلوگ+[ 1, -1در محدوده ] یو خروج یورود یرهایمتغ یتمام ونیزاسینرمالا

 یتمامارایه شده است.  1در جدول  یو خروج یورود یپارامترهاانجام شد. ی شبکه عصب یریادگی ندیابزرگتر بر فر

 لدیویسکوزیمتر دیجیتال بروکفشده ) برهیکال یهاشرکت و با استفاده از دستگاه یداخل یمطابق با استانداردها هایریگاندازه

انجام شده  (Metrohm 848 دلم خودکار ونیتراسیدستگاه ت ،DA130Nمدل  تالیجید سنجتهیدانس ، DV II Proمدل 

 است.
 پارامترهای ورودی و خروجی در مدلسازی :۱جدول 

Table 1: Input and output parameters in modeling 

Variable Parameter Description 

Input 
X₁ Caustic soda consumption (range: 200 to 260 kg/ton of final product) 

X₂ Inlet silica density at 20 °C (range: 1.40 to 1.56 g/cm³) 

Output 

Y₁ 
Product modulus: (wt% SiO₂)/(wt% Na₂O) × 1.032  

(target range: 2.3 to 2.8) 

Y₂ Viscosity at 25 °C (unit: cP, range: 350 to 450) 

Y₃ Final product density at 20 °C (unit: g/cm³, range: 1.45 to 1.55) 

 یمصنوع یشبکه عصب -۲-۲
و با  دهیچیپ ،یرخطیغ یهاستمیس یسازمحاسبات نرم در مدل یابزارها نیاز قدرتمندتر یکی یمصنوع یعصب یهاشبکه

 یهااز نرون ییهاهیاز لا ،یستیز یروش با الهام از ساختار شبکه عصب نیهستند. ا ندیافر یداخل کیزیدانش اندک از ف

 یریادگیقادر به  ،یخروج دیو تول یاعمال تابع فعالساز ،یوزن یهایورود افتیشده است که هر نرون با در لیتشک یمصنوع

( استفاده شده است که (MLP هیشبکه پرسپترون چندلا کیپژوهش، از  نیدر ا .باشدیها مپنهان در داده یالگوها

 . است ییایمیش یندهایافر یسازو مدل ینیبشیدر مسائل پ یمعمار نیترمتداول



 
 : معماری شبکه عصبی چند لایه توسعه داده شده برای مدل سازی۱شکل 

neural network for modelinglayer -Figure 1: Architecture of the developed multi 
شده  زینرمالا ریمقاد ب،ینرون است که به ترت 2شامل  یورود هیلا ،(1پژوهش )شکل  نیشده در ا یطراح یشبکه عصبدر 

+[ 1, -1ها در محدوده ]داده ونیزاسی. نرمالاکنندیم افتیرا در یورود کاتیلیچسب س تهیو دانسور مصرف سود سوزآ

پنهان که  هیپنهان شامل دو لا یهاهیلا .شود یریجلوگ یریادگی ندیابزرگتر بر فر اسیبا مق یرهایانجام شد تا از غلبه متغ

برای تعیین معماری بهینه شبکه، روش آزمون و خطای سیستماتیک با ارزیابی عملکرد . باشندینرون م 10 یدارا کیهر 

های مختلف با تعداد های اعتبارسنجی بر اساس معیار میانگین مربعات خطا به کار گرفته شد. معماریشبکه بر روی داده

های گرفتند. نتایج نشان داد که شبکه ( مورد بررسی قرار12، 10، 8های متغیر )های پنهان یک و دو و تعداد نرونلایه

پنهان  هیانتخاب دو لاها نبودند. بینی دقیق خروجیبودن روابط، قادر به پیشرغم سادگی، به دلیل غیرخطیلایه علیتک

مشاهده عملکرد بهتر در مرحله آزمون و  نیو همچن یو خروج یورود نیب یرخطیروابط غ ینسبتاً بالا یدگیچیپ لیبه دل

نرون در هر لایه، بهترین عملکرد را با کمترین خطای اعتبارسنجی و  10های دو لایه پنهان با شبکه. فتخطا صورت گر

برازش )افزایش خطای اعتبارسنجی( منجر به بیش 12به  10ها از تعداد نرونبرازش ارائه دادند. افزایش بدون وقوع بیش

به عنوان  3-10-10-2نرون، دقت مدل را به طور محسوسی کاهش داد. بنابراین، معماری  8در حالی که کاهش آن به شد، 

  شد.بهینه انتخاب معماری 

انتخاب  لی+( استفاده شد. دل1, -1) یبا دامنه خروج  (Tanh) کیپربولیپنهان از تابع تانژانت ه یهاهیدر لا یتابع فعالساز

-Log) کیلوجست دیگموئیمتقارن و عملکرد بهتر آن نسبت به تابع س یرخطیروابط غ یسازآن در مدل ییتابع، توانا نیا

Sigmoid)  ینیبشیپ ریمقاد بینرون است که به ترت 3شامل  یخروج هیلا .به صفر بود کینزد نیانگیبا م ییهادر داده 

 نیانتخاب شد. ا یاز نوع خط ،یخروج هیدر لا یفعالساز تابع .کنندیم دیرا تول یخروج تهیدانس و تهیسکوزیو، شده مدول



با  یمحدود کردن خروج ون،ی( است. در مسائل رگرسوستهیپ ریمقاد ینیبشی)پ ونیمسئله رگرس تیماه لیانتخاب به دل

 .دهدیم شیفزادامنه پاسخ را محدود کرده و خطا را ا ک،یپربولیتانژانت ه ای دیگموئیمانند س یتوابع

 یهاروش نیو کارآمدتر نیترعیاز سر یکی تمیالگور نیاستفاده شد. ا مارکوارت-لونبرگ تمیآموزش شبکه، از الگور یبرا

و ینزول انیروش گراد یایاز مزا یبیبا اندازه کوچک تا متوسط )کمتر از چندصد وزن( است که ترک یعصب یهاآموزش شبکه

 (1)که مطابق معادله  شد فیتعر مربعات خطا نیانگیم تم،یالگور نیادر  نهی[. تابع هز10را داراست ] وتنین-روش گاوس

𝑌𝑖 و یمقدار واقع  𝑌𝑖 آموزش، یهاتعداد کل نمونهn در این معادله،  محاسبه می شود. 
𝑜  شده توسط شبکه  ینیبشیمقدار

 .است

𝑀𝑆𝐸               ( 1معادله ) =  
1

𝑛
 ∑ (𝑌𝑖 −  𝑌𝑖

𝑜)2𝑛
𝑖=1 

از کل  % 70رکورد ) 172. شدند میتقس ریز یهامستقل با نسبت رمجموعهیشده به سه ز یگردآور یهامجموعه داده

( هااز کل داده %  15رکورد ) 37. استفاده شد شبکه یهااسیها و باوزن یروزرسانبه برای آموزش یهاداده( به عنوان هاداده

از به کاربرده شد.  برازششیاز ب یریآموزش و جلوگ نینظارت بر عملکرد شبکه در ح برای یاعتبارسنج یهادادهبه عنوان 

 استفاده شد. دهیو مستقل مدل آموزش د یینها یابیارز برایآزمون  یهااده% از کل داده ها( به عنوان د 15رکورد ) 36

 یهر دوره آموزش، خطا یروش، به ازا نیاستفاده شد. در ا از روش توقف زودهنگام، برازششیب دهیاز پد یریجلوگ یبرا

ثابت  ای ابدی شی)افزا ابدیبهبود ن یدوره متوال 15به مدت  یاعتبارسنج ی. اگر خطاشودیمحاسبه م یاعتبارسنج یهاداده

 یینها یهابه عنوان وزن یاعتبارسنج یخطا نیمربوط به دوره با کمتر یهاو وزن گرددیآموزش متوقف م ندیابماند(، فر

بین تعداد پارامترهای قابل آموزش شبکه و تعداد  1به  1شایان ذکر است که با وجود نسبت تقریباً  .شوندیم رهیمدل ذخ

یافته است. روش توقف برازش در مدل توسعهچندین شاخص معتبر حاکی از عدم وقوع پدیده بیش، های آموزشداده

 شدهای آموزش دوره عدم بهبود در خطای اعتبارسنجی، مانع از همگرایی کامل شبکه بر روی داده 15زودهنگام با معیار 

 له معناداری با یکدیگر ندارند. فاصه است، دکه در ادامه ارایه شهای خطای آموزش و اعتبارسنجی و منحنی

(، میانگین مربعات خطا و میانگین R²های آزمون با استفاده از سه معیار ضریب تعیین )بر روی داده ییعملکرد مدل نها

 یمعمار یها، طراحداده ونیزاسیشامل نرمالا یسازمراحل مدل یتمام خطای مطلق درصدی مورد ارزیابی قرار گرفت.

و با استفاده   2024aنسخه   MATLAB یافزارنرم طیدر مح یابیارز یارهایشبکه، آموزش، توقف زودهنگام و محاسبه مع

  .شدانجام  یاز جعبه ابزار شبکه عصب

 کیژنت تمیالگور -۳-۲
عملیاتی استفاده سازی فراکاوشی برای یافتن شرایط بهینه در این پژوهش، از الگوریتم ژنتیک به عنوان یک روش بهینه

 .به عنوان تابع هدف  در الگوریتم ژنتیک به کار گرفته شد بخش قبل دیدهآموزش یمصنوع شده است. مدل شبکه عصبی

به عنوان  ANN اهیس جعبهاز مدل  م،یداشته باش ندیااز فر یلیو تحل حیصر یاضیتابع ر کیآنکه  یبه جا گر،یه عبارت دب

، ANN به مدل ، )2Xو  1X) یورود یمختلف از پارامترها ریبا ارسال مقاد کیژنت تمی. الگورشودیاستفاده م ندیافر سازهیشب

را در  نهیو هم هز تیفیکه هم ک یبیتابع ترک کیکرده و سپس بر اساس  افتیرا در )Y2, Y1Y ,3( مربوطه یهایخروج



 تیجمع ،یمتوال یهادر طول نسل ندیافر نی. سپس با تکرار ادهدیاختصاص م ازیامت کیبه هر جواب  رد،یگینظر م

 . کندیم تیهدا نهیبه طیها را به سمت شراجواب

شد که سه هدف  فیتعر یابه گونه (fitness) پژوهش، تابع تناسب نیدر ا یسازنهیمسئله به چندهدف تیبا توجه به ماه

هدف بود.  تیاهم نیالاتربا ب )1Y( مدول محصول شیافزا که اول تیفیک بهبودل، او. هدف را به طور همزمان پوشش دهد

از طریق که  نهیهز کاهشهدف سوم، بود.  متوسط تیاهمبا   )2Y(محصول تهیسکوزیو شیافزاکه  دوم تیفیک بهبوددوم، 

 ،یتابع عدد کیسه هدف به  نیا لیتبد یبرامی کرد. ه را توجیمسئله  یاقتصاد تیاهم )1X( کاهش مصرف سود سوزآور

 بیشینه-سازی کمینهنرمالبا استفاده از روش  (Z)ی هدف رهایاز متغ کیاستفاده شد. ابتدا هر  یاز روش مجموع وزن

 محاسبه (3) مطابق معادله سپس تابع تناسب .حذف گردد اسیشدند تا اثر اختلاف مق ونیزاسینرمالا( 2مطابق معادله )

 شد.

𝑍𝑛𝑜𝑟𝑚(              2)معادله  =  
𝑍𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙−𝑍𝑚𝑖𝑛

𝑍𝑚𝑎𝑥− 𝑍𝑚𝑖𝑛
 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠           (3)معادله   = 𝑤1 × 𝑌1,𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝑤2 × 𝑌2,𝑛𝑜𝑟𝑚 − 𝑤3 × 𝑋1,𝑛𝑜𝑟𝑚 

شرکت و با توجه به  تیفیو کارشناسان کنترل ک ندایفراز متخصصان  یبر اساس نظرسنج )w2, w1w ,3( یوزن بیضرا

 3/0و  3/0، 4/0 ریمقاد بیبه ترت ،یشیآزما یاجرا نیو پس از چند یبه صورت تجرب ،یواحد صنعت کیاستراتژ یهاتیاولو

شده  زیمقدار نرمالا یعنیاست که کاهش مصرف سود ) لیدل نیبه ا، (3)معادله  در جمله سوم یعلامت منف شدند. نییتع

 در .شده بزرگتر( مورد نظر است زی)مقدار نرمالا تیفیک شیکه در دو جمله اول، افزا یتر( مطلوب ماست، در حالکوچک

)مشخص  یاتیتنها در محدوده مجاز عمل 2Xو   1Xریمعنا که مقاد نیلحاظ شده است. بد زیمسئله ن ودیتابع تناسب، ق نیا

 مقدار تابع تناسب محدوده باشد، به طور خودکار نیکه خارج از ا ی( مجاز به جستجو هستند. هر جواب1جدول شده در 

 نیز )2Y( محصول تهیسکوزیدر مورد و رانهیسختگ دیق کی نی. همچنکندیم افتی( دریمنف ای)معمولاً صفر  ینییپا اریبس

نامناسب  یبعد یکاربردها یبرا ظیاز حد غل شیمحصول ب رایز، شود شتریب پواز سانتی 450از  دیاعمال شد که مقدار آن نبا

پژوهش،  نیدارند. در ا ییجواب نها تیفیو ک ییبر سرعت همگرا یمیمستق ریتأث کیژنت تمیالگور یپارامترها .خواهد بود

پارامترها مطابق  نهیبه ریمختلف(، مقاد یپارامترها بیبا ترک یشیآزما یاجرا 30متعدد )حدود  یهاپس از انجام آزمون

 .انجام شد ریبه صورت گام به گام ز کیژنت تمیبا الگور یسازنهیبه ندیافر .دشدنانتخاب  2جدول 

شد. هر کروموزوم  دیجواب تول یدر فضا یبه صورت تصادف کروموزوم 100به اندازه  یتیجمع: هیاول مقداردهی -1 گام

 .  )2X(ی چسب ورود تهیو ژن دوم مربوط به دانس  )1X( ژن اول مربوط به مصرف سود سوزآور. بود شامل دو ژن

تابع  . سپس مقدارشد ینیبشیتوسط شبکه پ Y2, Y1Y ,3 ریداده شد و مقاد ANN هر کروموزوم به مدلی: ابارزی  -2 گام

 .هر کروموزوم بر اساس تابع هدف محاسبه شد یبرا تناسب

انتخاب  یبرا یشتریداشتند، شانس ب یبالاتر تابع تناسب که ییهابا استفاده از روش چرخ رولت، کروموزومانتخاب:  -3 گام

 .کردند افتینسل بعد در دیجهت تول به عنوان والد

شده و دو کروموزوم  بیترک گریکدیبا  یانقطه کیانتخاب شده، با روش  نی، جفت والد8/0با احتمال : بترکی -4 گام

 .دو ژن انتخاب شد نیب یکردند. نقطه برش به صورت تصادف دیتول فرزند



مقدار  کیقرار گرفت که به آن  یجهش گاوس ریفرزند تحت تأث یهاهر ژن از کروموزوم 05/0با احتمال  جهش:  -5 گام

 .شدیاضافه م 05/0 اریصفر و انحراف مع نیانگینرمال با م عیکوچک از توز یتصادف

 دیفرزند جد یهانسل قبل و کروموزوم یهاکروموزوم نیبهتر بیکروموزوم( از ترک 100) دینسل جد ی:نیگزجای -6 گام

 د.ش لیتشک

 ل( نس 200به  دنیرس ای ینسل متوال 30در  تابع تناسب عدم بهبود) توقف اریبه مع دنیرستا  6تا  2مراحل  تکرار -7گام

  .شدتکرار 
 : پارامترهای تنظیم شده الگوریتم ژنتیک۲جدول 

Table 2: Tuned parameters of the genetic algorithm 

Parameter Selected value Reason for selection 

Population size 100 
Balance between solution diversity and 

computational speed 

Number of 

generations 
200 Ensuring complete convergence 

Crossover rate 0.8 
High probability of producing offspring from 

superior parents 

Mutation rate 0.05 Preventing entrapment in local optima 

Selection method Roulette wheel Selection chance proportional to fitness value 

Crossover method Single-point 
Simplicity and suitable efficiency for the two-

variable problem 

Mutation method Gaussian mutation 
Creating diversity with small, natural changes around 

the current value 

Stopping criterion 
No fitness improvement for 30 

consecutive generations 

Preventing unnecessary computations after 

convergence 

 جی. در هر سه اجرا، نتاشداجرا  متفاوت یتصادف یهابار مجزا با دانه 3 کیژنت تمیالگور ج،ینتا یریاز تکرارپذ نانیاطم یبرا

است.  تمیمناسب الگور یریو تکرارپذ یداریدهنده پااختلاف داشتند که نشان گریکدی با % 2حداکثر  (نهیبه ری)مقاد یینها

)میانگین  نهیتابع هز عینسل اول، کاهش سر 85ها نشان داد که حدود در طول نسل تابع تناسب نیانگیم ییهمگرا یمنحن

 ییهمگرا انگریکه ب رسدیم رشدهیمقدار س کیبه  تابع تناسب نیانگی، م120و پس از نسل  افتدیاتفاق م مربعات خطا(

و تابع  یجهان یسازنهیو با استفاده از جعبه ابزار به 2024aنسخه  MATLAB طیدر مح کیژنت تمیالگور است. تمیالگور

GA با مدل  قیتلف یشد. برا یسازادهیپANNکیژنت تمیتابع به الگور کیبه عنوان  یشبکه عصب دهید، مدل آموزش 

 د. یرا محاسبه نما ازیمورد ن یهایخروج ،یابیهر مرحله ارز درتا  شد یمعرف

 نتایج بهینه سازی یعمل یسازادهیپ -۴-۲
چسب  تهیبر تن و دانس لوگرمیک 215شامل مصرف سود سوزآور  یشنهادیپ طی، شراGAتوسط  نهینقاط به نییپس از تع

به  یبازه زمان نیشرکت اجرا شد. ا دیدر خط تول یمتوال یروز کار 7مکعب، به مدت  متریگرم بر سانت 152/1 یورود

 روزهر  دردوره،  نیلحاظ شود. در طول ا جیبر نتا یاتیعمل طیتا اثرات نوسانات روزانه خوراک و شرا شدانتخاب  یاگونه

. شدنمونه حاصل  21شد که مجموعاً  ه( برداشتروز کاری یو انتها انهی)در ساعات ابتدا، م یینمونه از محصول نها 3 یکار



 سکومتری)با و تهیسکوزی(، وونیتراسیمدول )با ت نییشامل تع تیفیاستاندارد کنترل ک یهاشیها تحت آزمانمونه یتمام

 .( قرار گرفتندتالیجید سنجتهی)با دانس تهی( و دانسلدیبروکف
 (۱۴۰۳-۱۴۰۲ سالانه نیانگیم) هیپا طیشرا با سهیمقا در دیتول خط در نهیبه طیشرا یعمل یسازادهیپ جینتا: ۳ جدول

 Table 3: Results of implementing optimal conditions in the production line compared to baseline conditions 

Parameter Baseline 
Min 

(optimal) 

Max 

(optimal) 

Mean 

(optimal) 

Standard 

deviation 

Absolute 

improvement 

Improvement 

(%) 

Caustic soda 

consumption 

(kg/ton) 

242 210 225 217.3 3.8 -24.7 -10.2 

Inlet density 

(g/cm³) 
1.48 1.51 1.53 1.518 0.006 +0.038 +2.6 

Product 

modulus 

(ratio) 

2.41 2.54 2.68 2.60 0.04 +0.19 +7.9 

Product 

viscosity (cP) 
385 408 435 421.5 7.2 +36.5 +9.5 

Output 

density 

(g/cm³) 

1.495 1.500 1.512 1.506 0.003 +0.011 +0.7 

 

 1403و  1402 یهاشرکت در سال یدیرکورد معتبر تول 245 یحساب نیانگیمبه همراه  نمونه 21 نیحاصل از ا جینتا

 طیدر شرا 41/2مدول محصول از  نیانگیم شود،یطور که مشاهده مشده است. همان گزارش 3در جدول  (شرایط پایه)

 5/421به  385از  ش،یدرصد افزا 5/9با  زین تهیسکوزی(. ویدرصد 79/7 شیاست )افزا دهیرس نهیبه طیدر شرا 60/2به  هیپا

 دهیبر تن رس لوگرمیک 3/217به  242از  یدرصد 2/10مصرف سود سوزآور با کاهش  ابل،است. در مق افتهیارتقا  پوازیسانت

 اری. انحراف معکندیم دییتأ 001/0کمتر از  p-value بهبودها را با یتمام یآمار ی، معنادارهای آماری آزمون جیاست. نتا

  .است نهیبه طیدر شرا ندیافرمطلوب  یداریدهنده پا( نشان2/7با  تهیسکوزیو و 04/0)مدول با  یخروج یرهایمتغ نییپا

 ایج و بحثنت -۳

 یمصنوع یشبکه عصب یسازمدل جینتا -۳-۱

، عملکرد مدل بر 3-10-10-2 یشده با معمار یطراح یو آزمون شبکه عصب یپس از انجام مراحل آموزش، اعتبارسنج

پس  یقرار گرفت. شبکه عصب یابیاند( مورد ارزنشدهآموزش استفاده  ندیافررکورد که هرگز در  36آزمون ) یهاداده یرو

دوره به حداقل مقدار خود  نیدر ا یاعتبارسنج یهاداده یکه خطا یاهبه گون د،یرس ییدوره آموزش به همگرا 128از 

 یآموزش را متوقف کرد. نمودار کاهش خطا ندیافر 143در دوره  و روش توقف زودهنگام افتیدست  0034/0 یعنی

 رایرخ نداده است، ز برازششیب دهیپد چیکه ه دهدی( نشان م2مختلف )شکل  یهادوره یدر ط یآموزش و اعتبارسنج

 .شودیمشاهده نم یدو منحن نیا نیب یآموزش داشته و فاصله معنادار یمشابه با خطا یهمواره روند یاعتبارسنج یخطا

هر سه شاخص  ینیبشیدر پ یخوب اریدقت بس افته،یتوسعه یه عصبکه مدل شبک دهدینشان م 4 ارائه شده در جدول جینتا

درصد از  5/94 حیآن است که مدل قادر به توض انگریکه ب 945/0مدول برابر  یبرا نییتع بیمحصول دارد. ضر یفیک

درصد  8/3با  تهیسکوزیمربوط به وی مطلق درصد یخطا نیانگیم مقدار نیلاتر. باباشدیم یفیپارامتر مهم ک نیا راتییتغ



 تواندیم تهیسکوزیو ینسبتاً بالاتر برا یخطا نیقرار دارد. ا یصنعت یکاربردها یاست که همچنان در محدوده قابل قبول برا

و  یداربرنمونه نیدما در ح یبه نوسانات جزئ تهیسکوزیو یبالا تینسبت داده شود: اول، حساس یاصل لیبه دو دل

 یکه در مدل به عنوان ورود سیلیاندازه ذرات س عیمانند توز یپارامتر از عوامل نیا شتریب یریرپذیو دوم، تأث ،یریگاندازه

 یهابا داده یمدل صنعت کی یدرصد برا 4کمتر از  یمطلق درصد یخطا نیانگیم وجود، مقدار نیلحاظ نشده است. با ا

( 0028/0مدول ) یبرا نییپامیانگین مربعات خطا  دارمق .شودیمحسوب م بخشتیرضا اریبس یعملکرد د،یخط تول یواقع

جدول  جینتا ،یپارامترهاست. به طور کل نیا ینیبشیمدل در پ یدهنده دقت بالانشان زی( ن0009/0) یخروج تهیو دانس

 تهیخوراک )مصرف سود و دانس نیب دهیچیپ یرخطیروابط غ تیشده با موفق یطراح یکه شبکه عصب کندیم دییتأ 4

معتبر در مرحله  ندیافر سازهیشب کیبه عنوان  تواندیگرفته و م ادیمحصول را  یفیک یهای( و خروجیچسب ورود

 .ردیمورد استفاده قرار گ یسازنهیبه

 
 مودار عملکرد شبکه عصبی توسعه داده شده، کاهش میانگین مربعات خطا بر حسب دوره های آموزشن -۲شکل 

versus training  MSEreduction  —Figure 2: Performance diagram of the developed neural network 

epochs 

 
 (آزمون یهاداده) هایخروج از کی هر ینیبشیپ یبرا ANN مدل عملکرد یهاشاخص - ۴ جدول

)outputs (test data Table 4: Performance metrics of the ANN model for predicting each of the 

 

 
 

Output R² MSE MAPE (%) 

Modulus 0.945 0.0028 2.1 

Viscosity 0.926 14.2 3.8 

Output density 0.932 0.0009 0.7 



 
 نمودارهای رگراسیون نتایج پیشبینی شبکه عصبی -۳شکل 

Figure 3: Regression plots of neural network prediction results  

. انطباق دهدیآزمون نشان م یهاداده یرا برا یواقع ریشده در مقابل مقاد ینیبشیپ ریمقاد ونیرگرس ینمودارها 3شکل 

 یاتیدر بازه عمل یشبکه عصب یدقت بالا انگریب ته،یو دانس تهیسکوزیدرجه در هر سه پارامتر مدول، و 45نقاط بر خط  یبالا

 کیپربولیکرد. تابع تانژانت ه فایدر دقت مدل ا یدیکل ینقش Linearو  Tanh یسازتوابع فعال بیانتخاب ترک هدف است.

را  تهیسکوزیحاکم بر پارامتر و دهیچیو پ یرخطیها حول صفر، توانست روابط غپنهان، با نگاشت متقارن داده یهاهیدر لا

بدون محدود  ،یخروج هیدر لا یخط. در مقابل، استفاده از تابع نداستخراج ک یخوبدارد، به یرخطیحساس و غ یکه رفتار

 نیاشباع در تخم یرا فراهم ساخت و از بروز خطا تهیمدول و دانس وستهیپ ریمقاد قیدق ینیبشیکردن دامنه پاسخ، اجازه پ

%  1/2برابر با  یمطلق درصد یخطا نیانگیممدول با  ینیبشیعملکرد مدل حاضر در پ نمود. یریجلوگ یحداکثر ریمقاد

 یخطا نیانگیمبه  کاتیلیسکو میسد یهامحلول تهیسکوزیو ینیبشیپ ی[ که برا3و همکاران ] یخسرو جیبا نتا سهیدر مقا

 یمعمار زبه استفاده ا توانیبهبود را م نی. ادهدیرا نشان م یبهبود قابل توجه افتند،یدست  % 5/4حدود  یمطلق درصد

 یشتری( نسبت داد که تنوع بیشگاهیآزما یهاداده ی)به جا دیخط تول یواقع یهااستفاده از داده نیپنهان و همچن هیدو لا

 یمطلق درصد نیانگیم یو خطا( 94/0بالاتر از  2R) مدل در مرحله آزمون یدقت بالا .دهدیرا پوشش م یاتیعمل طیاز شرا

 طیتا شرا آوردیفراهم م کیژنت تمیبه عنوان تابع هدف  در الگور یشبکه عصب نیلازم را جهت استفاده از ا نانیاطم ن،ییپا

 .استخراج گردد یاتیعمل نهیبه

 کیژنت تمیبا الگور یسازنهیبه جینتا -۳-۲
شده در  میتنظ یبا پارامترها یسازنهیبه ندیافر ک،یژنت تمیبه عنوان تابع هدف با الگور ANNمدل معتبر  قیپس از تلف

را تجربه کرد و تا نسل  )میانگین مربعات خطا( نهیتابع هز عینسل کاهش سر 85پس از حدود  تمی. الگورشداجرا  2جدول 

شد.  تیتثب 86/0 رشدهیبه مقدار س ت،یتابع تناسب در جمع نیانگیم دارکه مق یبه طور د،یکامل رس ییبه همگرا 120

 یمنحن بیبوده و سپس ش عیسر ارینسل اول، بهبود تابع تناسب بس 30که در  دهدی( نشان م4)شکل  ییهمگرا یمنحن



و  یجیکاهش تدر ع،ی)کاهش سر یاسه مرحله ییرفتار همگرا نیا .شودیم یافق باًیتقر 120و پس از نسل  افتهیکاهش 

 یدهنده اکتشاف کارآمد فضانسل اول نشان 30در  عیموفق است. کاهش سر یفراکاوش یهاتمی( مشخصه الگوریرشدگیس

 یسراسر نهیبه هیبه ناح تمیآن است که الگور انگریب 120و جهش است. فلات شدن پس از نسل  بیجواب توسط ترک

با توجه به حداکثر  86/0برابر  بستابع تنا ییرا پشت سر گذاشته است. مقدار نها یمحل یهانهیاز به یو نوسانات ناش دهیرس

 ت.اس یاقتصاد-یفیاف مطلوب کبا اهد یدرصد 86با تطابق  یحلبه راه یابیدست انگری، ب0/1ی نظر

 
  ANN-GAمنحنی همگرایی در بهینه سازی  -۴شکل 

GA optimization-Figure 4: Convergence curve in ANN 

 تیفیک شیدر صنعت که افزا جیاست. بر خلاف تصور را یهیربدیمهم و غ اریبس افتهی کی یحاو 5ارائه شده در جدول  جینتا

است، مدل  ریپذسود سوزآور( امکان ژهی)به و هیمصرف مواد اول شی( تنها با افزاشتریب تهیسکوزیمحصول )مدول بالاتر و و

 یدرصد 2/11پارامترها شد که در آن همزمان با کاهش  یدر فضا یانهیموفق به کشف منطقه به ANN-GA یبیترک

 یجزئ شیافزا ت،یموفق نیا دیکل .ابدییم شیدرصد افزا 4/10 تهیسکوزیدرصد و و 7/8مصرف سود سوزآور، مدول محصول 

 مکعب( است.  متریگرم بر سانت 520/1به  480/1درصد )از  7/2 زانیبه م یورود کاتیلیچسب س تهیدانس

 (ANN-GA  مقادیر پیشنهادی مدل) سازیمقایسه شرایط عملیاتی قبل و بعد از بهینه: ۵ جدول

before and after optimizationTable 5: Comparison of operating conditions  
Parameter 

Baseline (mean 

2023-2024) 

Optimal condition 

proposed (ANN-GA) 

Absolute 

change 

Change 

(%) 

Caustic soda 

consumption (kg/ton) 
242.0 215.0 -27.0 -11.2 

Inlet glue density (g/cm³) 1.480 1.520 +0.040 +2.7 

Product modulus (ratio) 2.41 2.62 +0.21 +8.7 

Product viscosity (cP) 385 425 +40 +10.4 

Output density (g/cm³) 1.495 1.505 +0.010 +0.7 

که باعث  است هی( در خوراک اولSiO₂ + Na₂Oغلظت ماده جامد فعال ) شیافزا یبه معنا یچسب ورود تهیدانس شیافزا

 کی ییمدل موفق به شناسا گر،یانجام شود. به عبارت د یو سود سوزآور با بازده بالاتر سیلیس نیواکنش ب شودیم



مصرف سود  توانیم ،یچسب ورود تهیدانس نهیهزو کم یجزئ شیشده است: با افزا یدو ورود نیهوشمند ب ینیگزیجا

  .دیبهبود بخش زیمحصول را ن تیفیکاهش داد و همزمان ک یقابل توجه زانیدارد( را به م یبالاتر نهیسوزآور )که هز

دهد که تأثیر دانسیته چسب ورودی بر مدول محصول، نشان میرا بررسی سطح پاسخ حاصل از مدل )الف(  5شکل 

های کمتر از این آستانه، متر مکعب است. در دانسیتهگرم بر سانتی 50/1د غیرخطی و با یک آستانه مشخص در حدو

های بالاتر از آستانه، اثر متقابل مثبتی بین دو پارامتر مشاهده مدول دارد، اما در دانسیته افزایش مصرف سود تأثیر غالب بر

گردد. این تغییر رفتار در نمودار کانتور با تغییر جهت خطوط تراز و همگرایی شود که منجر به نقطه بهینه کشف شده میمی

افزایی متغیرها، موفق شده است بر گیری از هما بهرهها به سمت ناحیه بهینه کاملاً مشهود است؛ جایی که مدل بآن

های کیفی دار در مصرف مواد اولیه، پایداری و ارتقای شاخصرغم کاهش معنیهای عملیاتی غلبه کرده و علیمحدودیت

 محصول را در یک ساختار غیرخطی و پیچیده تضمین نماید.

( رفتار غیرخطی و حساس این پارامتر را نسبت به تغییرات دانسیته چسب )ب( 5بررسی سطح پاسخ ویسکوزیته )شکل 

متر مکعب داشت، ویسکوزیته در کل گرم بر سانتی 50/1دهد. برخلاف مدول که آستانه مشخصی در ورودی نشان می

افزایش دانسیته  متر مکعب(، افزایشی تقریباً نمایی باگرم بر سانتی 56/1تا  40/1محدوده مورد بررسی )دانسیته چسب 

متر مکعب، تأثیر مصرف سود بر ویسکوزیته گرم بر سانتی 48/1های کمتر از دهد. در دانسیتهچسب ورودی از خود نشان می

متر مکعب(، افزایش مصرف سود از گرم بر سانتی 52/1های بالاتر )نزدیک به (، اما در دانسیته5ناچیز است )شیب کمتر از 

دهد. در نقطه بهینه کشف شده )دانسیته چسب پواز افزایش میسانتی 15ر تن، ویسکوزیته را حدود کیلوگرم ب 260به  220

( قرار دارد و نسبت 450-350پواز رسیده که در محدوده مطلوب )سانتی 425(، ویسکوزیته به 215و مصرف سود  52/1

های تراز در این ناحیه )تغییرات یب تند منحنیدهد. شدرصدی را نشان می 4/10پواز( افزایش سانتی 385به شرایط پایه )

دهنده حساسیت بالای ویسکوزیته به تغییرات جزئی افزایش دانسیته چسب(، نشان 01/0پواز به ازای هر سانتی 30حدود 

 شکلکه در  سطح پاسخ دانسیته خروجینمودار  کند.این پارامتر است که لزوم کنترل دقیق آن را در خط تولید تأیید می

  دهد. الگوی متفاوتی نسبت به دو پارامتر قبلی نشان می)ج( ارایه شده،  5

دانسیته خروجی رفتاری تقریباً خطی و افزایشی با هر دو پارامتر ورودی دارد، اما شدت تأثیر دانسیته )ج(،  5مطابق شکل 

پاسخ، ضریب حساسیت برای چسب ورودی به مراتب بیشتر از مصرف سود است. بر اساس مشتق جزئی تخمینی از سطح 

محاسبه شده است. در محدوده عملیاتی، دانسیته  25/0و برای مصرف سود حدود  75/0دانسیته چسب ورودی حدود 

 215)نقطه بهینه، با مصرف سود  506/1( به 48/1و دانسیته چسب  242)شرایط پایه، با مصرف سود  495/1خروجی از 

دهد. متر مکعب( را نشان میگرم بر سانتی 011/0درصدی )معادل  7/0فزایشی ( رسیده است که ا52/1و دانسیته چسب 

واحد دانسیته خروجی(  005/0خطوط تراز در این نمودار تقریباً موازی و با فاصله نسبتاً یکنواخت )هر خط تراز معادل تغییر 

کنترل دانسیته خروجی را نسبت به دو  بینی این پارامتر است. این ویژگی،هستند که تأییدکننده رفتار خطی و قابل پیش

 سازد.تر میپارامتر دیگر ساده



 
: الف( مدول، ب( ویسکوزیته و نمودار کانتور اثر متقابل مصرف سود سوزآور و دانسیته چسب بر ومنحنی سطح پاسخ  -۵شکل 

 دانسیته محصول ج(

plots of the interaction effect of caustic soda consumption and  Figure 5: Response surface and contour

adhesive density on: (a) modulus, (b) viscosity, and (c) product density 

 

 )الف(

(ب)  

(ج)  



 سازی عملی و اعتبارسنجی مدلسازی پیاده -۳-۳
در شرایط واقعی تولید، شرایط بهینه پیشنهادی شامل مصرف  ANN-GAبه منظور تأیید قابلیت اطمینان مدل ترکیبی 

 3روز کاری متوالی ) 7متر مکعب، به مدت گرم بر سانتی 52/1کیلوگرم بر تن و دانسیته چسب ورودی  215سود سوزآور 

نهایی )در نمونه از محصول  3. در طول این دوره، از هر شیفت کاری شدنوبت کاری در هر روز( در خط تولید شرکت اجرا 

های ها تحت آزمایش. تمامی نمونهشدنمونه حاصل  21ساعات ابتدا، میانه و انتهای شیفت( برداشت شد که مجموعاً 

سنج استاندارد کنترل کیفیت شامل تعیین مدول )با تیتراسیون(، ویسکوزیته )با ویسکومتر بروکفیلد( و دانسیته )با دانسیته

 دیجیتال( قرار گرفتند.

برخوردار است.  یخوب اریبس ینیبشیاز دقت پ ANN-GA یبیکه مدل ترک دهدینشان م 6ائه شده در جدول ار جینتا

 یواقع یهابا داده یمسئله صنعت کیدرصد است که در  1کمتر از  یاصل یپارامترها یتمام یبرا ینیبشیپ ینسب یخطا

آن  نیشتربی و( درصد 1/0) یخروج تهیمربوط به دانس ینسب یخطا نی. کمترشودیمحسوب م یعال یعملکرد د،یخط تول

مدل است، اما اختلافات  یهاینیبشیبه پ کینزد اریبس یعمل جیهرچند نتا. درصد( است -1/1مربوط به مصرف سود )

 یفیک راتییتغو خوراک  میدر تنظ یانسان یخطا ، راکتور یینوسانات دمامانند به عوامل  توانیمشاهده شده را م یجزئ

 . نسبت داد هامحموله نیب
 سازی عملیبا نتایج پیاده ANN-GAبینی مدل مقایسه نتایج پیش: ۶ جدول

GA model prediction results with the practical implementation results-Table 6: Comparison of the ANN 

Parameter 
ANN-GA 

prediction 

Practical results 

(mean of 21 

samples) 

Absolute 

deviation 

Relative 

error (%) 

Practical 

standard 

deviation 

Caustic soda 

consumption 

(kg/ton) 

215.0 217.3 2.3 -1.1 3.8 

Inlet density (g/cm³) 1.520 1.518 -0.002 -0.1 0.006 

Product modulus 

(ratio) 
2.62 2.60 -0.02 -0.8 0.04 

Product viscosity 

(cP) 
425 421.5 -3.5 -0.8 7.2 

Output density 

(g/cm³) 
1.505 1.506 0.001 +0.1 0.003 

نوسان  گرادیدرجه سانت 5تا  2 نیشب( ممکن است ب فتیش ژهی)به و یمختلف کار یهافتیواکنش در طول ش یدما

عامل  نیبه شدت به دما حساس است و ا تهیسکوزیثابت را فرض کرده است. و یدما ANN که مدل یداشته باشد، در حال

 52/1 مقدار یرو یچسب ورود تهیدانس قیدق میتنظد. پارامتر باش نیا یدرصد8/0 یااز خط یبخش کنندههیتوج تواندیم

 با چالش مواجه بود.  هافتیمکعب در تمام ش متریگرم بر سانت

سود . اعمال شده است یدر مقدار واقع یدهنده نوسانات جزئنشان( 6جدول مطابق پارامتر ) نیا یبرا 006/0 اریانحراف مع

اند. تفاوت در خلوص و شده نیمختلف تأم یهاطرح، از محموله یروز اجرا 7در طول  یمصرف کاتیلیسوزآور و چسب س

 یا بر اساس دو ورودتنه ANN مدل. ضمنا داشته باشد یینها جیبر نتا یجزئ ریتأث تواندیم هیمواد اول نیاندازه ذرات ا عیتوز

مانند دما، زمان واکنش و درصد رطوبت که در عمل  یچسب( ساخته شده است. عوامل تهی)مصرف سود و دانس یاصل



مدل و  ینیبشیپ نیدرصد ب 1کمتر از  ینسب یبا توجه به خطا. اندداشته باشند، در مدل لحاظ نشده ینوسانات توانندیم

از  افتهیتوسعه ANN-GA یبیگرفت که مدل ترک جهینت توانیتمام بهبودها، م یآمار یمعنادار نیهمچن ،یعمل جینتا

 یابزار کمک کیبه عنوان  تواندیم دلم نیبرخوردار است. ا یصنعت اسیکاربرد در مق یبرا ییبالا نانیاطم تیاعتبار و قابل

 .ردیمورد استفاده قرار گ هیمواد اول یفیک راتییدر مواجهه با تغ نیو همچن دیتول یپارامترها میدر تنظ یریگمیتصم

 نتیجه گیری -۴

تولید صنعتی  ندیافرسازی در این پژوهش، یک مدل ترکیبی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک برای بهینه

-2سازان اردکان توسعه داده شد. شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با معماری کوسیلیکات در شرکت پردیس سبکسدیم 

-های پنهان و خطی در لایه خروجی، با استفاده از الگوریتم لونبرگو توابع فعالسازی تانژانت هیپربولیک در لایه 10-10-3

 926/0برای مدول،  945/0عملکرد بسیار مطلوبی با ضریب تعیین رکورد داده واقعی آموزش دید و  245مارکوارت بر روی 

برای دانسیته خروجی در مرحله آزمون از خود نشان داد. تلفیق این مدل معتبر با الگوریتم  932/0برای ویسکوزیته و 

ژنتیک با تابع تناسب چندهدفه )شامل افزایش مدول، افزایش ویسکوزیته و کاهش مصرف سود( منجر به کشف نقطه 

متر مکعب(، گرم بر سانتی 520/1به  480/1درصدی دانسیته چسب ورودی )از  7/2که در آن با افزایش  شذای بهینه

درصد )از  7/8کیلوگرم بر تن( یافته و در مقابل، مدول محصول  215به  242درصد کاهش )از  2/11مصرف سود سوزآور 

سازی نتایج در خط تولید پواز( بهبود یافته است. پیادهسانتی 425به  385درصد )از  4/10( و ویسکوزیته 62/2به  41/2

بینی مدل و نتایج عملی را نشان درصد بین پیش 1نمونه، خطای نسبی کمتر از  21ز کاری و آنالیز رو 7واقعی به مدت 

تواند به عنوان یک می ANN-GAدهد که رویکرد ترکیبی کند. این پژوهش نشان میداد که اعتبار بالای مدل را تأیید می

های شیمیایی پیچیده بدون نیاز به تغییرات اساسی در ندیافرسازی هزینه، غیرتخریبی و قابل اطمینان برای بهینهابزار کم

 تجهیزات، مورد استفاده قرار گیرد.

 تشکر و قدردانی -۵
 و تولید تیم ویژه به اردکان، سازانسبک پردیس صنعتی شرکت محترم پرسنل و مدیران از داندمی لازم خود بر نگارنده

 .نماید تشکر صمیمانه پژوهشی، طرح این اجرای در صمیمانه همکاری دلیل به کیفیت، کنترل
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