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با استفاده از شبکه  یخمش یهاقابهای دینامیکی در یابی خرابی بر پایه پاسخمکان
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 1یلواسان ینیحس نیحس دی، س*1ی، غلامرضا نور1نهیقزو نیشاه
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 r.nouri@khu.ac.irدار مکاتبات: نویسنده عهده* 

 چکیده 
 کی یزمان یسر هایدادهاز  خرابیحساس به  یهایژگیاستخراج و ن،یماش یریادگی سنتی هایروش بر یمبتن خرابی سازه صیتشخ یهاتمیدر الگور

 ادیزی هایتلاش. کندمیخام هستند که خود فرایند پردازش را کندتر  هایدادهدر  پردازشپیشنیازمند به  هاروشهمچنین این است.  زیمسئله چالش برانگ

دارای  هاتمسیس نیکه اکثر ا ییحال، از آنجا نیصورت گرفته است. با ا سازهسلامت  پایش نهیدر زم قیعم یریادگیبا گسترش  هامحدودیت نیغلبه بر ا یبرا

 یبرا نیاز دارند که در نتیجهدر طول مرحله آموزش داده  یقابل توجه میزان با توان محاسباتی بالا و همینطور هایینهرایاهای عمیق هستند، به معماری

به منظور ادغام دو مرحله  (CNNی )پیچشی دوبعد یعصب یهاشبکه مبتنی بر یروش مقالهدر این بالا،  یهاحل چالش ی. براستندیمناسب ن برخط یکاربردها

به عنوان خام را  بشتا هایسیگنالکه  کندمیکم عمق استفاده  CNN کیروش از  نی. اشودمیارائه  ،به طور همزمان عیسر یبندو طبقه یژگیاستخراج و

رودی شبکه وی به دست آمده از یک سازه آزمایشگاهی مقیاس بزرگ به عنوان داده برای بررسی توانایی الگوریتم پیشنهاد شده از. کندمی افتیدرورودی شبکه 

اعتبارسنجی رسیده است  هایدادهدرصد برای  6/99و آموزشی  هایدادهدرصد بر روی  8/99به طور میانگین روش پیشنهادی دارای دقت . استفاده شده است

میلی ثانیه بررسی کند که در  2که نشان از توانایی بالای الگویابی آن دارد. همچنین این روش توانسته هر ثانیه از یک سیگنال ورودی را در مدت زمان 

 استاندارهای پردازش برخط قرار دارد.

 کلمات کلیدی
 ی.چشیپ عصبی ، شبکهسلامت سازه شپای ،قیعم یریادگ، ینیماش یریادگی ،سازه یخراب صیتشخ
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 مقدمه -1

 تیاست. با توجه به ماه ریاجتناب ناپذ یعوامل انسان ریو سا یاتیعمل ،یطیمح راتیتأث لیبه دل یعمران هایسازهدر  یاسازه خرابی

ر د و آن ریزشاز کاهش عمر سازه و فرو یریجلوگ ،دهیسرویس تیبهبود قابل یبرا یعمران هایسازهمنظم  یبازرس ب،یآس شروندهیپ

 ینظارت بر سلامت سازه برا زمینه جذاب در موضوع کیبه  خرابی صیتشخ ن،یاست. بنابرا یضرور ساکنینحفاظت از جان  نتیجه

  .[3-1] شده است لیعمران تبد یاز محققان مهندس یاریبس

 ،کلی یهاروش هایمجموعه ریزیکی از عنوان ه . ب[4] شودمی بندیدسته کلیو  یمحل صیتشخ هایروشسازه به  خرابی صیتشخ

و  تیکم نییتع ،ییشناسا تیقابل لیبر ارتعاش به دل یمبتن خرابی صیتشخ یهاروش یبر رو یقاتیاز مطالعات تحق یاندهیتعداد فزا

توان به یبر ارتعاش را م یمبتن هایروش. [7-5] سنج انجام شده استشتاب یهاگنالیپردازش س از طریق سازه یهابیآس یابیمکان

به صورت  بی، آسیپارامتر یهادر روش .[8]کرد  یبند ( طبقهی)ناپارامتر گنالیبر س ی( و مبتنیبر مدل )پارامتر یمبتنوعه مدو زیرمج

شود. برعکس، یظاهر م یسخت هایشاخصو  ییرای(، ممدو شکل  یعیمدال )مانند فرکانس طب یترهامانند پارامیی در پارامترها رییتغ

 ییشناسا سازهدر مورد مدل  یاطلاعات چیشده را بدون دانستن ه یریگاندازه یهاگنالیاز س یناش بیآس توانندیم یناپارامتر یهاروش

 .[9] کنند

 حجم شیافزا طورهمین ها وخودکار داده لیتحل قابلیت لیبه دل ینیماش یریادگی ی بر پایهکردهایرواخیر استفاده از  هایسالدر 

 ملاش یادگیری ماشینیبر  یسازه مبتن خرابی صیروش تشخ یک .است شده رایجسازه  خرابی صی، در حوزه تشخی درد دسترسهاداده

ک استفاده از یبا  هاویژگی بندیدستهو  حساس به خرابی هایویژگیشده، استخراج  گیریاندازه هایدادهپردازش  شیسه مرحله است: پ

، ماشینییادگیری بر  یمبتن یسنت یهاروش یاساس، مشکل اصل نی. بر ا[8] سازهبودن  دهید بیآس اینشان دادن سالم  یبرا بندیطبقه

 یهااست. عمدتاً، عملکرد روش زیچالش برانگ یعمل یاست که در کارها خرابیحساس به  یهایژگیواستخراج دستی ها به آن ازین

که  یی. از آنجااستبه آزمون و خطا  ازیها نبه دست آوردن آن یدارد، که برا یبستگ شده چیندست یهایژگیو نیبه ا یادگیری ماشینی

 یورضر یژگیاستخراج خودکار و هایروش هاست، توسع یدیکل یشهر هایسازهدر  بیآس صیتشخ یبرا یژگیو هایژگیواین  استخراج

 .[10] است

ننده در ک دواریراه حل ام کی، به یادگیری ماشینیکلاس از  ریز کی، به عنوان قیعم یریادگی وترها،یکامپ یمحاسبات توانبا رشد 

 یی. به لطف تواناه استشد لیتبد [18-14] گنالیو پردازش س [13] گفتار صی، تشخ[12, 11] وتریکامپ یینایها مانند بنهیاز زم یاریبس

 نیتراز محبوب یکی .[19]حذف شده است  شده چیندست یهایژگیو به ازین کل، مشیادگیری عمیق یهااستخراج خودکار مدل

یاد ها را آن ،خام استخراج کرده یهارا از داده هایژگیو تواندیاست که م  (CNN) 1یچشیپ ی، شبکه عصبیادگیری عمیق یهامدل

 توسط محققان ارائه شده است. تشخیص خرابی نهیدر زم CNNبر  یمبتن بسیاری هایروشاساس،  نیبر اکند.  بندیطبقهگرفته و 

و عملکرد آن را با چهار  یمعرف CNNبر پایه  ریدر تصاو بیآس ییو شناسا صیتشخ یبرا دیجد کردیرو کی [20] 2مدرس و همکاران

 ویذکر شده در هر دو سنار یبعد دو CNNنشان داد که  جی. نتاندکرد سهیمقا بدون نویزو  دارزینو ریبا استفاده از تصاو گرید تمیالگور

دو  پیچشی یعصب هایشبکهبر پایه  یروش دیگر [21] 3نو همکارا نیهاوالدیش ب،یترت نی. به همکندیعمل م هاروش ریاز سا ترقیدق

دو  پیچشی یعصب هایشبکه. اگرچه کردیاستفاده م یباد نیتورب یهاپره یبر رو بیآس صیتشخ یبرا ریکه از تصاو ندارائه کرد یبعد

 تفاده ازای اسبرها روش نی. انیز استفاده شده استارتعاش  برای پردازش این الگوریتم اند،افتهیتوسعه  ریتصو یورود یبرا ی در ابتدابعد

 ازهارتعاش س هایسیگنال هاروش. در برخی آورندمیورودی الگوریتم روی  هایدادهدی به تغییر شکل بعدو  پیچشی یعصب هایشبکه

و در برخی دیگر با کنار هم قرار دادن  [22] ی قرار گرفته استبعد دو شیکرنش در آرا یهاداده در برخی ،تبدیل شده [9] ریبه تصو

 CNNیک بعدی  یهایاستفاده از معمار گر،ید یاز سو .[24, 23]دینامیکی سازه یک ماتریس دو بعدی تشکیل شده است  هایپاسخ

 ازهتشخیص خرابی در س حل مسائل یبرا این شبکه در مورد استفاده از قیقتح نیاساس، چند نیاست. بر ا جیرا گنالیپردازش س یبرا

                                                             
1 Convolutional Neural Network 
2 Modarres et al 
3 Shihavuddin et al. 
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مانند  یورود هایدادهاز  یگریاز انواع د محققین نیزاز  ی. برخ[28-25] انجام شده است یزمان-شتاب دامنه یهاگنالیبا استفاده از س

 یهاهیبا افزودن لا ،یذکر شده قبل یهاروش زا یاری. بساندکرده استفاده [30]سازه اول  مودشکل  ای [29]دامنه فرکانس  هایپاسخ

و پردازش  کندمیداده  فرایند آموزش را نیازمند حجم زیادی ازکه  کنندیاستفاده م قیعم یخود، از معمار یهابه مدل شتریب پیچشی

که تنها  ندکرد یرا معرف یتک بعد CNN کی [31] 1و همکاران آوچیمطالعه متفاوت،  کیاست. در  برزمانو گران  یآن از نظر محاسبات

یسازه استفاده م بیآس زانیم نییتع یمرحله آموزش برا یو دست نخورده، به عنوان ورود دهید بیکاملاً آس یعنی، سازهاز دو حالت 

 شنهادیپ میسیحسگر ب یهاشبکه یبرا [32] و همکاران آوچیتوسط  یبعد کی CNN پایهبر  یگرید رمتمرکزیروش غطور همینکند. 

 قاب کیدر  مربوط به همان سنسور را ی عضودگید بیهر سنسور آموزش داده شد تا آس یشبکه مجزا برا کیمنظور،  نیا یشد. برا

 این الگوریتم عملکرد قابل قبولی در زمینه سرعت پردازش از خود نشان داد.کنترل کند.  یفولاد

 وجود صیتشخ به منظور یدو بعد CNN پایهبر ارتعاش را بر  یمبتن تشخیص خرابی سازه دیروش جد مقالهاین  سندگانینو ن،یبنابرا

خام شتاب بدون  هایدادهو تنها از  شودمیدر نظر گرفته  رمتمرکزیروش غ نی. اکنندیم ارائه ،آن در صورت وجود یابیمکانو  بیآس

 یهامونهن یابیارز یاست که به زمان کم برا قیدق یبه روش یابی. هدف ما دستکندمیاستفاده  یژگیو یمهندس ای سازیآمادهگونه  چیه

 سازیبهینهتا با  دهدمیاجازه  ییزدا آموزش داد. تمرکز یسنت یهانسبت به روش تریکم یهابا داده آن را توانیم ودارد  ازین دیجد

 یمحاسبات یدگیچیرو، پ نی. از اغیر عمیق هستندها فشرده و معماریکه  یلدر حا یابد شی، دقت افزااز سازه عضوهر  یبرا شبکههر 

را  یشنهادیبودن روش پ یعمل سندگانی. نوو آزمایش کرد داد آموزش تریکوتاهدر زمان  توانمیرا  هاشبکهاز  کیو هر  یابدمیکاهش 

 کردند.  یابیارز [35-33] دانشگاه قطر جایگاه تماشاگران سازهیشب ی سازه آزمایشگاهیهاشتاب مجموعه داده یهابا استفاده از داده

 ایش آن، روش آموزش و آزمCNNاز  ی، شامل شرح مختصر2در بخش  یشنهادیپ روش: شده است میتنظ ریشرح ز به ین پژوهشا

 ارزیابی روش پیشنهادی جینشان داده شده است. نتا یشنهادیروش پ یداده شده و اجرا حیتوض اریمع سازه، 3شده است. در بخش  یمعرف

 .گیردمیمورد بحث قرار  یریگجهینت ت،یبخش گنجانده شده است. در نها نیدر ا زین
 

 پیشنهادی روش -2

هادی است. در روش پیشن مقیاسبزرگهدف از این بخش ارائه یک الگوریتم سریع و کارآمد برای تشخیص خرابی در سازه آزمایشگاهی 

 CNN ی شود. سپس یکابتدا باید سازه مورد نظر سنسورگذاری شود و پاسخ شتاب سازه برای پردازش توسط شبکه پیشنهادی جمع آور

وظیفه نظارت بر سلامت یک عضو را بر عهده دارند.  هاشبکه. هر کدام از این شودمیبه منظور تشخیص خرابی در هر عضو آموزش داده 

هزینه محاسباتی و در نتیجه زمان  پردازشپیشکه با حذف مرحله  شودمیسنج انجام خام شتاب هایدادهبر روی  هاپردازشتمام 

یک سازه آزمایشگاهی بزرگ مقیاس برای بررسی عملکرد الگوریتم پیشنهادی  هایداده. در این پژوهش از یابدمیمحاسبات کاهش 

ادی ارائه از روش پیشنه ایخلاصه 1. شکل شودمیاستفاده خواهد شد و در نهایت دقت الگوریتم با استفاده از معیارهای مختلف بررسی 

 .دهدمی

                                                             
1 Avci 
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 Schematic of the proposed method؛ شماتیک روش پیشنهادی 1 شکل 

در  را ی این الگوریتمریادگی تیقابل شتر،یب یریادگیقابل  یدر کنار پارامترهادو بعدی  CNNتشخیص الگوی  هایهستهحرکت 

مرحله  یبرا ازیمورد ن هایدادهتا  دهدمیبه ما اجازه  نیهمچن یبعد دو CNN. استفاده از دهدمی شیافزاآن  بعدییکمقایسه با نوع 

از  هیاز هر لا یو شرح مختصر ی. معمارمیکرد، کاهش ده میهمانطور که در بخش آموزش بحث خواه ،یفرم ورود رییرا با تغ موزشآ

CNNشودمیداده  حیتوض شیارائه شده است و سپس مراحل آموزش و آزما یبعد هایبخششده در  آموزش داده یها. 

 معماری الگوریتم پیشنهادی  -1-2

از آنجا که هدف اصلی این پژوهش رسیدن به دقت بالا در عین سریع بودن است روش پیشنهادی از یک معماری متفاوت غیر متمرکز 

ش وظیفه پای . این بدین معنا است که به جای آموزش یک شبکه عمیق برای تمام سازه،کندمیبرای تعیین خرابی در سازه استفاده 

سلامت بین چندین شبکه تقسیم شده است. اولین مزیت این کار بالا رفتن سرعت عمل و کاهش پیچیدگی محاسباتی خواهد بود. در 

متمرکز امکان بررسی  هایروشمسئول بررسی سلامت تنها یک عضو از سازه است. بدین ترتیب برخلاف  CNNاین معماری هر شبکه 

 .شودمیمشاهده  2که در شکل  کنندمیها از یک معماری ساده پیروی CNN. هر یک از شودمیضو نیز فراهم همزمان خرابی در چند ع

 

 
 Architecture of the proposed network؛ معماری شبکه پیشنهادی 2 شکل 
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 بندیکلاسبند برای ورودی و یک لایه طبقه هایدادهبرای تشخیص الگوهای موجود در پیچشی شامل دو بلوک  CNNهر شبکه 

به طور مجزا و برای  هاشبکهدمان روش پیشنهادی، هر یک از این ناطلاعات استخراج شده توسط بخش قبلی است. برای بالا بردن را

 .شودمیداده  CNN هیاز هر لا یمختصر حیتوض. در ادامه اندشدهتشخیص خرابی در یک المان بهینه سازی 

 لایه پیچشی  -1-1-2

 یاضیر ندیفرآ کی ه،یلا نی. در اکندمی زیمتما یقبل نیماش یریادگی هایسیستماست که آن را از  CNNاصلی جوهر  پیچشی هیلا

پیچشی و سپس  هیلا یلغزنده و ورود هسته نیب اینقطهضرب این عملیات ریاضی  .شودیاستفاده م یاز ورود هایژگیاستخراج و یبرا

به  دیجد سیماتر کیاست که  یریادگیقابل  یهاهسته با وزن نیشامل چند پیچشی هیلا کی. جمع حاصل آن با یک عدد ثابت است

ورودی  هایدادهورودی در هسته و  هایکانالتعداد . شودیداده م یبعد هیسپس به لاکه  کندمی جادیاها از ورودی 1یژگینام نقشه و

 3. شکل شودیم یریجلوگ یژگیاز کوچک شدن نقشه و یهصفر در این لا 2گذاریبه طور معمول با استفاده از لایه. باید یکسان باشد

 .دهدمینشان  گذاری صفربا لایه همراه 7در  7را بر روی یک پنجره داده  3در  3 3پیچشی هسته کیعملکرد 

 
 Convolutional kernel with zero padding؛ گذاری صفرهسته پیچشی همراه با لایه 3 شکل 

 ایسازی دستهنرمال  -2-1-2

 ییمانع همگرا یبه طور قابل توجه تواندمیهر دسته  کنواختی ریغ عی، توزشودمیبه دسته انجام  4که روند آموزش دسته ییاز آنجا

مشکل ارائه کردند که به نام  نیغلبه بر ا یرا برا (BN) 7ایدسته یساز نرمالروش  کی [36] 6کریستین سزجدیو  5سرجی یافیشود. 

 یه عصبهر نوع شبک باًیتقر ی مجددپارامترساز یقدرتمند برا روش کی ایدسته ی. نرمال سازشودمی ناختهش یداخلکمکی  ریمتغ رییتغ

 یی. از آنجادهدمی رییتغ 1و  0به  بیها را به ترتو سپس آن کندمیرا محاسبه  یهر دسته ورود انسیو وار نیانگیم این الگوریتم است.
                                                             
1 Feature Map 
2 Padding 
3 Convolutional Kernel 
4 Batch 
5 Sergey Ioffe 
6 Christian Szegedy 
7 Batch Normalization 
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بالاتر را فراهم  یریادگیامکان استفاده از نرخ  نیاست و همچن رآمدکا یمحاسبات، از نظر شودمیدسته کوچک انجام  کیدر  BNکه 

  .کندمی

 سازیفعالتابع   -3-1-2

 یو ورود نددهمی ی بودنرخطیغ خاصیت به شبکه این توابعآن است.  سازیفعالتوابع  ،یشبکه عصب کی یاجزا ترینحیاتیاز  یکی

 کی یهارهگ ایگره  کیاز  یبه خروج یورود یمجموع وزن لینحوه تبد یشبکه عصب کیدر  یسازتابع فعال .کنندمی تریادگیریرا قابل 

آن در حل  ییتوانا لیبه دل ReLU( [36 ,37]( 1شدهاصلاح یواحد خط یسازتابع فعال ریاخ یهادر سال .کندیم فیاز شبکه را تعر هیلا

 .[38] است کرده دایپ یاگسترده تیبود، محبوب دیگموئیس یسازدر توابع فعال جیمسئله را کی، که انیشدن گراد دیمؤثر مشکل ناپد

پیروی  F=max(0, x) رابطه این تابع از. کندیم ترعیآموزش شبکه را سر روندکارآمد است و  یاز نظر محاسبات ReLU ن،یعلاوه بر ا

 .کندمی

 لایه ادغام -4-1-2

 هاآنحجم همزمان و کاهش  هادادهی موجود در اتیبا حفظ اطلاعات ح در معماری شبکه عصبی در تلاش است 2ادغام یلایهیک 

و دبه عنوان  .کندمی یورود هایداده یجزئ تغییراتاز  ترمستقلرا  یریادگی ادغاملایه  اینرا کاهش دهد. علاوه بر  یژگیاندازه نقشه و

و  دهدمیحرکت  یژگیپنجره را در نقشه و کی ادغام میانگین. اشاره کرد میانگین ادغامثر و حداک به ادغام توانمیآن نوع متداول 

از . ردگیمی دهیرا ناد هیو بق گرفتهمقدار را  نیشتریب ادغام حداکثرکه  ی، در حالکندمیموجود در پنجره را محاسبه  ریمقاد نیانگیم

 .دهدمینحوه عملکرد ادغام حداکثر را نشان  4ادغام حداکثر افزایش سرعت محاسبات نسبت به ادغام میانگین است. شکل  هایمزیت

 

  
 Max pooling operator؛ عملگر ادغام حداکثر 4 شکل 

 حذف تصادفی -5-1-2

. به طور ندکرد شنهادیبرازش پ بیشمشکل  یساده برا یروش را به عنوان راه حل نیا [39] 3و همکاران سریواستاوابار،  نیاول یبرا

 از بین هاویژگیبرخی از واحدها را به طور موقت در مرحله آموزش غیر فعال کرده و شبکه را مجبور به یادگیری  حذف تصادفی خلاصه

                                                             
1 Rectified Linear Unit 
2 Pooling 
3 Srivastava et al. 
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. کندیمگیری توسط شبکه که معمولا همراه با مقداری نویز هستند جلو هاویژگی. این کار از حفظ کردن برخی کندمیموجود  هایویژگی

ول . به طور معمشودمیاین عملیات علاوه بر مزیت گفته شده باعث کاهش هزینه محاسباتی و در نتیجه افزایش سرعت آموزش شبکه 

 .گیردمیقرار  بندیکلاساین تابع قبل از لایه 

 بندطبقه  -6-1-2

. وندشمیموجود نتایج وارد این لایه  هایگروهشدن در یکی از  بندیطبقهپیچشی، به منظور  هایلایهها توسط یژگیپس از استخراج و

به دنبال  دودوییبند در طبقه FC هیلا کی. کندیم یبندرا طبقه هایژگی( است که بردار وFC) 1کاملاً متصل هیلا کیبند طبقه، CNNدر 

به تمام  FC هیلا کیهر نورون در است.  یآموزش هایدادهممکن در  بندیطبقه جینتا نیتربه منظور ارائه به هاویژگی نیب یمرز جادیا

جمع  b 2اسیضرب شده و با با wدر وزن  u ی( نشان داده شده است، هر مقدار ورود1متصل است. همانطور که در رابطه ) یقبل هایلایه

 کی FC هیلا ی. خروجتندهس یریادگیقابل  یپارامترها b اسیو با wروش، وزن  نیشوند. در ایجمع م جیتمام نتا ت،یشود و در نها یم

 است. 2برابر با  Nحالت  نیمسئله است و در ا یهاتعداد کلاس Nاست که  یبعد Nبردار 

 

y u w b    (1) 

 تابع هزینه  -7-1-2

 هاوزن. در فرایند تعیین شودمییا تابع هزینه استفاده  3عصبی مصنوعی از توابعی به نام تابع هزینه هایشبکهبرای محاسبه خطای 

. در ادامه خطای محاسبه شودمیورودی محاسبه  هایدادهشبکه با توجه به برچسب  بینیپیشدر هر مرحله از آموزش، خطای  هابایاسو 

ه محاسب یبرا. کندمیقرار گرفته و این چرخه تا رسیدن به نتایج مطلوب ادامه پیدا  هابایاسو  هاوزنشده معیار به روز رسانی دوباره 

 هزینه. تابع شودیاستفاده م هزینهعنوان تابع  به [40] آنتروپی متقاطعالگوریتم از  معمولبه طور  CNN یهاشبکه ینیبشیپ یخطا

  شده است. بینیپیش یهایو خروج یواقع هایبرچسب نیتفاوت بیک روش برای محاسبه متقاطع  یآنتروپ

 سازبهینه -8-1-2

استفاده  هزینهبه منظور کاهش  4یریادگیمانند وزن و نرخ  یشبکه عصب هایویژگی رییتغ یهستند که برا هاییالگوریتم سازهابهینه

. شودمی فیتعر شوندمیکه استفاده  سازهاییبهینهتوسط  هزینهکاهش  یبرا یشبکه عصب یریادگینرخ  ای هاوزن ریینحوه تغ .شوندمی

 ،معماری پیشنهادیدر مرحله آموزش  ممکن را بر عهده دارند. جینتا تریندقیقو ارائه  هزینهکاهش  فهیوظ سازیبهینه هایالگوریتم

 ترینمحبوباین الگوریتم به عنوان  .شودمی( استفاده SGD) 6یتصادف ینزول بیش ی الگوریتم سنتیبه جا [41] 5ساز آدام نهیبه تمیالگور

 .شودمیشناخته  هزینه سازیبهینهروش در یادگیری عمیق برای 

 آموزش مدل پیشنهادی -2-2

 کردیرو نی. اکندمی یابیخاص ارز یبعد دو  CNNکیبا استفاده از و را به طور جداگانه  سازهاز  عضوهر  سلامت یشنهادیروش پ

 هایسیگنالها شامل استفاده از CNN. آموزش کندمیمتعدد در سازه را به طور همزمان فراهم  هایآسیب صیامکان تشخ رمتمرکزیغ

در این مرحله به دو  است. عضوهر به ازای  CNNی آموزش یک دست نخورده، برا طیو هم در شرا دهید بیسآ طیخام شتاب، هم در شرا

دلیل به جای استفاده از سیگنال یک بعدی از ماتریسی شامل سه سیگنال یک بعدی به عنوان ورودی سیستم استفاده شده است. دلیل 

جدید  هایدادهکاهش نیاز به  ،ترمهم. اما دلیل دوم و طلبدمیدو بعدی است که استفاده از ورودی دو بعدی را  CNNاول استفاده از 

                                                             
1 Fully Connected 
2 Bias 
3 Loss Function 
4 Learning Rate 
5 Adam 
6 Stochastic Gradient Descent 
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نقطه داده برای هر عضو وجود  Nنیاز به  ،برای آموزش است در حالی که دقت شبکه افت نکند. فرض کنید برای رسیدن به دقت هدف

خط داده  N×30مفصلی معیار به  30سنج برای هر عضو، در نهایت در سازه بوط به تنها یک شتابمر هایدادهدارد. در صورت استفاده از 

سطر داده است. اما در صورت استفاده از  Nبرای آموزش هر عضو نیاز است. این بدین معناست که به ازای هر شتابسنج نیاز به ثبت 

بدین  .یابدمیاین تعداد تقریبا به یک سوم کاهش  ،آموزش شبکه برای هر عضوسنج دیگر به عنوان داده کمکی برای دو شتاب هایداده

سنج مورد نیاز است. در نتیجه مقدار نقطه داده از هر شتاب N/3خط داده مورد نیاز برای هر عضو تنها  Nترتیب به منظور فراهم کردن 

دقت همچنان بالا است. بدین ترتیب برای پایش سلامت هر عضو در حالی که  ،یابدمیکاهش  N×10داده مورد استفاده در کل فرایند به 

در فرایند آموزش شبکه مربوطه استفاده شده است.  هاآن هایدادهبه آن عضو انتخاب و از  هاسنجشتاب تریننزدیکسنج از سه شتاب

مربوط به نتایج  بخشطور که در شود. همین به عضو مورد نظر بیشتر دیده ترنزدیک هایسنجشتابخرابی در  هایویژگی رودمیانتظار 

 خواهیم دید، استفاده از این روش دقت بسیار بالایی نیز برای الگوریتم به همراه خواهد آورد.

 ( خواهد بود.3( و )2حالت آسیب دیده و آسیب ندیده به صورت روابط ) هایداده iبرای هر عضو 
 

 1 2 3i i i iU U U U  (2)  

 

 1 2 3i i i iD D D D  (3)  

 

بردار  𝑈𝑖3 و 𝑈𝑖1 ،𝑈𝑖2است. همینطور  iبه ترتیب ماتریس سیگنال حالت سالم و حالت آسیب دیده برای عضو  𝐷𝑖 و 𝑈𝑖که در آن 

های مربوط به حالت آسیب لبردار سیگنا 𝐷𝑖3 و 𝐷𝑖1 ،𝐷𝑖2هستند. به طور مشابه  iسیگنال ثبت شده از سه شتابسنج نزدیک به عضو 

 هستند. iدیده عضو 

 هایدادهحالت خراب سایر اعضا نیز در  هایدادهتاثیری نداشته باشد، از  iبرای اینکه اثر خرابی در سایر اعضا در تشخیص خرابی عضو 

 گیرد.همان عضو را یاد می تنها خرابی مربوط به iاستفاده شده است. با این تکنیک شبکه مربوط به عضو  iآموزشی حالت سالم عضو 

به  هادادهبا طول معین را دریافت کند؛ در نتیجه ابتدا  هایداده تواندمیفقط  CNNهمانطور که در بخش قبلی نیز اشاره شد، 

اختصاص  1و حالت آسیب دیده برچسب  0شدند. در این فرایند به حالت سالم برچسب  گذاریبرچسبتقسیم و  𝑠𝑓مساوی  هایطول

 داده شد. 

 نشان داده شده است. iبا طول ثابت حالت سالم و حالت آسیب دیده عضو  هایماتریسبه ترتیب  (5)و  (4)در روابط 
 

1,1 2,1 3,1

1,2 2,2 3,2

1. 2. 3.u u u

i i i

i i i

i

i N i N i N

U U U

U U U
U

U U U

 
 
 

  
 
 
 

 

(Error! 
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document. 4)  

 

1,1 2,1 3,1

1,2 2,2 3,2
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امین فریم j(، 7( و )6طور در روابط )هستند. همین iحالت خراب و سالم عضو  هایفریمبه ترتیب تعداد 𝑁𝑢 و   𝑁𝑑در این روابط 

𝑠𝑓سیگنال حالت آسیب دیده و سالم نشان داده شده است که هر فریم دارای ابعاد  ×  .باشدمی 3
 

, 1, 2, 3,i j i j i j i jUF U U U     (6)  

 

, 1, 2, 3,i j i j i j i jDF D D D     (7)  

 

است،  نیعنصر مع کی سالمو  دهیدبیآس یهاحالت یبرا به ترتیبنمونه  𝑠𝑑 و   𝑠𝑢سنج شامل هر شتاب گنالیس نکهیبا فرض ا

 .((9( و )8)روابط ) شودیم نییتع ریبه صورت ز سالمو  دهیدبیها در موارد آسمیتعداد کل فر

 
 

u
u

f

s
N

s
  (8)  

 

d
d

f

s
N

s
  (9) 

 

به طور  𝑁𝑑 و 𝑁𝑢 ری، مقادشودمیدر نظر گرفته  عضو کی یسالم برا طیبه عنوان شرا اعضای سازه ریدر سا بیآس نکهیبا توجه به ا

مشکل، در مرحله  نیغلبه بر ا ی. براشودمی جادیآموزش ا یمجموعه داده نامتعادل برا کی جهیمتفاوت هستند و در نت یقابل توجه

با طول  هاییتکهبه  هادادهانتخاب شد، است سالم  آندر  iیی که عضو ویاز هر سنار داده یتعداد مساوکردن سیگنال اصلی، به  تکهتکه

آموزش  یسالم برا هایفریمبه عنوان داده اول  𝑁𝑑 سپس تعداد. شد به صورت تصادفی مرتب مجموعه داده ساخته شدهو  تقسیم یمساو

 آموزشی برای هر دو حالت آسیب دیده و سالم متعادل شد.  هایدادهبا انجام این عملیات ساختمان  .انتخاب و استفاده شد

 آزمایش مدل پیشنهادی -3-2

مربوط به عضو  هایدادهبر روی  1مشخصی هایحلقهد به طور مجزا به ازای تعداد بای CNNآموزشی هر  هایدادهپس از آماده سازی 

رازش ببه منظور آموزش شبکه در این بخش استفاده شده است. به منظور جلوگیری از مشکل بیش 2انتشارپسخود آموزش ببیند. الگوریتم 

 آزمایشی ذخیره شد.  هایدادهبر روی  هاآن شبکه با توجه به عملکرد هایوزن ترینبهینه ،هاشبکهدر فاز آموزش 

 هایادهد بینیپیششود. برای  را ندیده ارزیابی هاآنکه شبکه  هاییدادهدر آخرین مرحله نیز باید عملکرد شبکه مورد نظر بر روی 

 .کنیممیزیر استفاده  یمرحلهجدید از سه 

 مساوی  هایطولجدید را به  هایدادهsf شوندتقسیم می. 

  شودمی بندیطبقه 0 با و حالت سالم 1برای هر فریم داده ورودی حالت خراب به عنوان. 

 .آیدمی( به دست 10را از رابطه ) ،i، 𝐷𝑃𝑖عضو  3درصد احتمال خراب بودن
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 (10)  

 

                                                             
1 Epoch 
2 Backpropagation 
3 Damage Possibility 
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و برای  100به  𝐷𝑃𝑖رود برای اعضای آسیب دیده مقدار ام است. انتظار میiامین فریم پردازش شده توسط شبکه 𝐿𝑖,𝑗 ،jکه در آن 

 تر باشد.نزدیک 0های سالم به حالت

 یشنهادیروش پ یعتبارسنجا -3

ن برای ای. شودمی یابیارزدر زمینه پایش سلامت  اریمع سازه کی هایدادهبا استفاده از  مطالعه، روش پیشنهادی این در این بخش

. گیردمیقرار  یبررس پیشنهادی در این مطالعه مورد روشسپس اعتبار  .گرددمیمعرفی  سازه معیاربتدا ا ،یبعد یهابخشزیردر منظور، 

 .گیردمیها مورد بحث قرار CNNدر بخش آخر، سرعت در نهایت 

 سازه معیار -1-3

مربوط به یک سازه آزمایشگاهی بزرگ مقیاس استفاده  هایدادهاز  ،به منظور بررسی عملیاتی الگوریتم پیشنهادی این مطالعهدر 

از جایگاه تماشاگران در  سازیشبیه( که توسط محققین دانشگاه قطر ساخته شده است، یک QUGS) 1شده است. این سازه آزمایشگاهی

پرکننده  ریت 25و  تیرشاهبا هشت  یشگاهیآزما یسازه فولاد کی QUGS نشان داده شده است. 5در شکل  QUGS است. سازه ورزشگاه

 یمتر طراح 4/2 ×متر  4/2تماشاگر با ابعاد  30از  یزبانیم یبرا تماشاگران گاهیجا سازشبیه .است ،چهار ستون قرار دارند یکه بر رو

 شده است. هیتعب هامفصلبر روی تیرهای اصلی و در محل سنج شتاب 30سازه  دینامیکی هایپاسخبه منظور ثبت . ]35[شده است 

ننده لرزا شده است. همچنین نیروی محرکه سازیشبیه ریبه ت ریدر اتصالات ت هاپیچشل کردن طریق  ازخرابی در سازه مورد بررسی 

. اندشده آوریجمع ها به طور همزمانسنجاز تمامی شتاب هرتز 1024 بردارینمونهدر فرکانس  هادادهبوده و  دیسف زیونمورد استفاده 

 .ه استبه صورت دو مجموعه داده ارائه شد جیو نتا ههر مورد دو بار تکرار شد یوش برار نیا

 

 
 Arrangement of accelerometers at joints (locations of؛ خرابی(اتصالات )محل سناریوهای ها در چینش شتابسنج 5 شکل 

damage scenarios) 

                                                             
1 Qatar University Grandstand Simulator 
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 سناریوهای اصلی نتایج -2-3

عه . مجموسلامت انجام شده است پایش عملیات ذکر شده از سازهده مفصل اعتبارسنجی روش پیشنهادی، برای  یبرادر این مرحله، 

 وهایسنار نی. ادهدمیرا تشکیل  متفاوت ویسنار 13مجموع  که در ،ده مفصل استاین به دست آمده از  هایدادهشامل  مورد استفاده داده

 262144شامل  مجموعه دادهاست. هر  حالت سالم سازهو  دو عضوی بیمورد آس دو، هامفصلاز  کیمنفرد در هر  بیشامل ده مورد آس

 میتقسنمونه  256با طول ثابت  ییهاسیگنالبه  الف درصد از مجموعه داده 50بدین منظور،  است. هیثان 256ثبت شده در  شتاب نمونه

 یبراهمین مجموعه  هایدادهاز درصد  12/5 . همینطورآموزش دهند داده شده حیرا با استفاده از روش توض یدوبعد CNNتا ده  شدند

به عنوان مجموعه داده اعتبارسنجی مورد بررسی قرار  زین بدرصد از مجموعه داده  50 ن،ی. علاوه بر اشداستفاده  هاCNN شیآزما

 .گرفت

انتخاب اما  کندمیپیروی  2معماری بیان شده در شکل  از CNNمعماری پایه هر . دهدمینشان ها را سنجانتخاب شتاب 1 جدول

 زبان با هاCNN. شده است سازیبهینهبرای هر عضو به صورت جداگانه  صانهیحر یجستجو با استفاده از CNNدر هر  ابرپارامترها

 2کیو کارت گراف  4720HQ-Core i7Intel 1یوپیدارای سی و رایانه مورد استفاده در این پژوهش اندشدهپایتون نوشته  نویسیبرنامه

NVIDIA GTX 950m بوده است. 

 Selection of accelerometers for each joint؛ هر مفصل یسنج براانتخاب شتاب نحوه 1 جدول

 شماره مفصل

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 – 2 - 6 1 – 2 - 3 2 – 3 - 4 3 – 4 - 5 4 – 5 - 6 5 – 6 - 7 6 – 7 - 8 7 – 8 - 9 8 – 9 - 10 5 – 9 – 10 

 

 بر رویرا  درصد 99/6و  موزشیآ هایدادهمجموعه  بر روی درصد 99/8به طور متوسط دقت  یشنهادیاز آموزش، روش پ پس

همانطور ارائه شده است.  2ذکر شده در جدول  هایدادهدر مجموعه  CNNدقت هر  اتینشان داد. جزئ یاعتبارسنج هایدادهمجموعه 

درصد دقت را حفظ کرده که نشان  7/99ر دقت میانگین بالا، در هر یک اعضا نیز حداقل بروش پیشنهادی علاوه  شودمیکه مشاهده 

 است. هاحالتدهنده قدرت بالای شبکه در تشخیص خرابی در تمامی 

 Results of the proposed algorithm on؛ یاعتبارسنجهای آموزش، آزمایش و نتایج الگوریتم پیشنهادی بر روی داده 2 جدول

training, testing, and validation data 

 مجموعه داده اعتبارسنجی مجموعه داده آزمایش مجموعه داده آموزش 

 دقت دقت دقت شماره شبکه

1 1/000 0/998 0/998 

2 0/998 0/998 0/981 

3 0/999 0/996 0/994 

4 1/000 0/999 1/000 

5 0/989 0/996 0/996 

6 1/000 0/999 0/999 

7 1/000 1/000 1/000 

8 0/999 0/997 0/997 

                                                             
1 Central Processing Unit (CPU) 
2 Graphics Processing Unit (GPU) 
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9 1/000 0/997 0/999 

10 0/997 0/998 0/993 

 

محاسبه شده  DPمقدار  3جدول خرابی استفاده شده است.  یابیمکانآزمایش برای نشان دادن نحوه  هایدادهدر ادامه مجموعه 

 شیب دهید بیآس هایمفصلمحاسبه شده  DPمقدار  و،یسنار 13. در تمام دهدمینشان  در سازههر مفصل  یرا براها CNNتوسط شبکه 

 DPاختلاف واضح در مقدار  .درصد عبور نکرده است 3/1از  سالم هایمفصل یبرااین مقدار که  ی، در حالدرصد بوده است 98/4از 

  نقص روش معرفی شده در این پژوهش است.بی در دو حالت سالم و خراب نشان دهنده عملکرد تقریبا هامفصلمحاسبه شده برای 
 

 

 Results of the proposed method in various damage scenarios؛ یخراب مختلف یوهایسنار در یشنهادیپ روش جینتا 3 جدول
 

 شماره اتصال

 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 سناریوی خرابی

1 99/2 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/8 0/0 

2 0/0 100/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 

3 0/0 0/0 99/2 0/0 3/1 0/0 0/0 0/8 0/0 0/0 

4 0/0 0/0 1/6 100/0 0/0 0/0 0/0 0/0 1/6 0/0 

5 0/0 0/0 0/0 0/0 99/2 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 

6 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 100/0 0/0 0/0 0/0 0/0 

7 0/0 0/8 0/8 0/0 0/0 0/0 100/0 0/0 0/0 0/0 

8 0/0 1/6 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 99/2 0/0 0/0 

9 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 99/2 0/8 

10 0/8 0/0 0/0 0/0 0/0 0/8 0/0 0/0 0/0 100/0 

1-5  98/4 0/0 0/0 0/0 98/4 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 

3-4  0/0 0/0 98/4 99/2 0/0 0/0 0/0 2/3 0/0 0/8 

 1/6 0/8 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 بدون خرابی

اتصالبر اساس هر  دقت  99/76 99/82 99/64 99/94 99/58 99/94 100/00 99/70 99/70 99/76 

 

موفق  اریمختلف بس یوهایدر سنار هایخراب صیو تشخ ییدر شناسا یشنهادیکه روش پ دهدینشان م 3جدول  یهاداده لیتحل

است که  دهیرس 99/2به  1اتصال شماره  یبرامحاسبه شده  DPمقدار ، 1شماره  یخراب یویعمل کرده است. به طور مثال، در سنار

دچار  3و  2، تنها اتصالات شماره 7شماره  یخراب یویدر سنار ن،ی. همچنهاستیخراب قیقد صیروش در تشخ یبالا تیدهنده قابلنشان

( و اختلاف واضح بین این 100محاسبه شده برای مفصل آسیب دیده )احتمال خرابی با توجه به که  (DP=0/8) اندشده اندکی یخطا

 طیدر شرا یشنهادیکه روش پ دهدینشان م زین یبدون خراب یویسنار گر،ید یاز سو است. پوشیچشمقابل  آمدهپیشدو مقدار، خطای 

را مورد  یعدم وجود خراب صیروش در تشخ ییتوانا تیامر اهم نیعمل کند، که ا ییبا دقت بالا تواندیم زین یخراب دو بدون وجو یعاد

سناریوی در  .است همزمانقادر به تمایز بین سناریوهای خرابی  پیشنهادی دهند که روشنتایج همچنین نشان می. دهدیقرار م دیتأک

است؛ این در حالی  درصد، تشخیص داده شده 98/4خرابی در هر دو مفصل با دقت بالایی، احتمال خرابی ، 5و  1، خرابی اتصالات 1-5

از آن است که روش  یحاک نتایجدر مجموع، است که احتمال خرابی برای سایر اتصالات به درستی عدد صفر محاسبه شده است. 
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در . ردیمختلف مورد استفاده قرار گ یوهایدر سنار هایخراب صیراهکار موثر و قابل اعتماد در تشخ کیبه عنوان  تواندیم یشنهادیپ

 سناریوی مشخص خرابی از طریق نمودار نشان داده شده است. 4خرابی برای  یابیمکاننحوه  6شکل 

 

 

  

 الف                                                                     ب

 

 ج                                                                     د

و  3به طور همزمان  د( شماره  5و  1ج( شماره  10ب( شماره  9الف( شماره سناریوهای خرابی در مفصل در  دیدگیآسیبمحاسبه احتمال  6 شکل 

 ؛ به طور همزمان 4
Damage probability estimation in damage scenarios for joint: a) number 9 b) number 10 c) numbers 1 and 5 

simultaneously d) numbers 3 and 4 simultaneously 

 

 بررسی خرابی با استفاده از سنسورهای دور از محل خرابی -3-3

ظور تری به منهای با ارزشتر به محل خرابی دادهتر اشاره شد، فرض این پژوهش بر این بوده که سنسورهای نزدیکهمانطور که پیش

دهند. از این رو به منظور بررسی این فرضیه، در این بخش دو سناریوی دیگر خرابی اینبار یابی خرابی در سازه ارائه میتشخیص و مکان

 شود.نتایج با سناریوهای اصلی مقایسه میهای مربوط به دورترین سنسورها بررسی شده و ادهبا استفاده از د

هستند که بیشترین فاصله مکانی را نسبت به یکدیگر دارند. برای  10و  1های شماره دو مفصل انتخاب شده برای این بخش مفصل

 10( و برای تشخیص خرابی مفصل 10و  9، 5نسورهای شماره )س 10از سه سنسور نزدیک به مفصل  1بررسی خرابی در مفصل شماره 

های ( استفاده شده است. در ادامه به همان نسبت6و  2، 1از دورترین سنسورهای ممکن  نسبت به همان مفصل )سنسورهای شماره 
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در  ی پیچشی به شرحی کهانتخاب شده و برای تشخیص خرابی در این دو مفصل، دو شبکه عصب اعتبارسنجیهای آموزشی و قبلی داده

 کند.ها مقایسه مینتایج این دو سناریو را با حالت اصلی آن 4آمده آموزش داده شده است. جدول  2بخش 

 

 

 Comparison of the؛ ی تشخیص خرابی با سنسورهای نزدیک و دور از محل خرابیوهایسنار در یشنهادیپ روش جینتامقایسه  4 جدول

proposed method results in damage detection scenarios with sensors near and far from the damage location 

 مجموعه داده اعتبارسنجی مجموعه داده آموزش 

 دقت دقت سناریو

 0/998 1/000 سنسورهای نزدیک -1مفصل 

 0/948 0/974 سنسورهای دور -1مفصل 

 0/981 0/998 سنسورهای نزدیک -10مفصل 

 0/939 0/961 سنسورهای دور -10مفصل 

 

مشخص است، در هر دو سناریوی بررسی شده دقت تشخیص خرابی در روش پیشنهاد شده )انتخاب  4همانطور که از جدول 

 0/998 بیبه ترت کینزد ی، دقت در استفاده از سنسورها10و  1 هایمربوط به مفصل یوهایدر سنار سنسورهای نزدیک( بالاتر است.

 به بیدور، دقت به ترت یمربوط به سنسورها یوهایکه در سنار یاست، در حال مدهبدست آ یدر مجموعه داده اعتبارسنج 0/981و 

مؤثرتر  یبه محل خراب کینزد یشده با استفاده از سنسورها شنهادیکه روش پ دهدینشان م جینتا نی. اابدییکاهش م 0/939و  0/948

، کنندیم یآورجمع یدر مورد خراب یشتریاطلاعات ب کینزد یسنسورها کند. از آنجا کهد میاولیه این پژوهش را تایی و فرضاست 

 .شود که این سنسورها در اولویت انتخاب برای تشخیص خرابی قرار بگیرندپیشنهاد می

 بررسی شده ویسنار هر دو قابل قبول قرار دارد. در محدودهدر  یخراب صیدور، دقت تشخ یبا استفاده از سنسورها یحال، حت نیا با

که  یزمان یحت روش نیا دهد کهن مینشا یآموزش و اعتبارسنج یهامجموعه داده برای 0/939بالاتر از دور، دقت  یبا سنسورها

یداده م حیترج کینزد یاگرچه استفاده از سنسورها بنابرایناست.  قابل اطمینان قرار دارند یاز محل خراب یشتریسنسورها در فاصله ب

 مختلف عمل کنند. یوهایدر سنار جایگزین مناسب نهیگز کیبه عنوان  توانندیم زیدور ن یاما سنسورها شود،

 هاسرعت پردازش شبکه -4-3

آموزش داده  هایشبکهثانیه از پاسخ شتاب سازه توسط هر یک از  32پیشنهادی،  CNNبه منظور محاسبه سرعت عملکرد شبکه 

شد  گیریمیانگینبار تکرار و  30پردازش و زمان متوسط برای هر دسته سیگنال محاسبه شد. این عملیات  GPUو  CPUشده بر روی 

 یاهیثان 32 گنالیس کیپردازش  یزمان برا نیانگینشان داده شده است، م 4جدول همانطور که در تا نتایج قابل اعتماد به دست آید. 

 یبرا ازیزمان مورد ن شودمیهمانطور که مشاهده  است.بوده  CPU با استفاده از هیثان یلیم 73و  GPU بر روی هیثان یلیم 68حدود 

با  .ه است که دلیل آن معماری نسبتا فشرده شبکه استنداشت یتفاوت قابل توجه GPU ای CPUدر هنگام استفاده از  میفر کیپردازش 

روش  نیا دهدیاست که نشان م هیثانیلیم 2 باًیتقر CNN هر یبرا یاهیثان کی گنالیس کی یبندطبقه یبرا ازیحال، زمان مورد ن نیا

 .دباشمینه تنها دقت بسیار بالایی دارد بلکه سرعت پردازش آن نیز بالا بوده و استانداردهای مورد نیاز برای پردازش برخط را دارا 
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 Processing time required by the؛ هیثان یلیم حسب بر یورود گنالیس پردازش یبرا یشنهادیپ روش ازین مورد زمان 5 جدول

proposed method for the input signal (in milliseconds) 
  شماره شبکه  

 میانگین 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1  

GPU 

ثانیه پاسخ شتاب 32  69 73 69 69 69 69 9 9 73 49 67/8 

 128یک فریم شامل 

 نمونه شتاب
0/5 0/6 0/5 0/5 0/5 0/5 0/5 0/5 0/6 0/4 0/5 

CPU 

ثانیه پاسخ شتاب 32  78 82 82 71 78 74 80 76 82 49 75/3 

 128یک فریم شامل 

 نمونه شتاب
0/6 0/6 0/6 0/6 0/6 0/6 0/6 0/6 0/6 0/4 0/6 

 

 گیرینتیجه -4

 کیمقاله با ارائه  نی. ا[42] سازه است حساس به خرابی در هایویژگیتشخیص ، خرابی سازه صیدر تشخ یاصل یهااز چالش یکی

 مشکل پرداخته است. روش نی، به ایدوبعد یچشیپ یبر اساس شبکه عصب در سازه خرابی قیو دق عیسر یابیو محل صیچارچوب تشخ

 جاآناز . شودیاختصاص داده م یچشیپ یشبکه عصب کی عضو از سازهاست که در آن به هر  رمتمرکزیغ فرایند کیشامل  یشنهادیپ

شده است، این روش توانست دقت تشخیص  سازیبهینهعصبی پیچشی برای یک عضو خاص  هایشبکههای هر یک از این که ابرپارامتر

آزمایشگاهی برای اعتبارسنجی روش پیشنهاد شده  مقیاسبزرگدرصد برساند. همینطور از پاسخ شتاب یک سازه  99/6خرابی را به 

 استفاده شد که نتایج زیر به دست آمد.

 و  بیآسدر هر دو حالت تک یاسازه یهابیآس ییدر شناسا یشنهادیکه روش پ دهندینشان م اعتبارسنجی یهاافتهی

 دارد. یقابل توجه یکارآمد ب،یدوآس

 به  یازیو ن را داشته خامشتاب  یهاگنالیاز س میرا به طور مستق خرابی یهایژگیاستخراج و تیقابل یشنهادیپ تمیالگور

 ندارد. یژگیخراج واست ای پردازشپیش چیه

 آموزش  یبرا ازیمنجر به کاهش مقدار اطلاعات مورد ن ،یدر داده ورود یسنج اضافدو شتاب یهاگنالیاستفاده از س

اهم را فر یدوبعد یچشیپ یشبکه عصب کی یسازادهیامکان پ کردیرو نیا ن،ی. علاوه بر اشودیم یچشیپ یعصب یهاشبکه

 ارد.د یبعد کی یچشیپ یشبکه عصب کینسبت به  یشتریب یریادگی تیو قابل عتریسر ییکه همگرا کندیم

 کندیم یرویساختار ساده پ کیاز  یچشیپ یاست و هر شبکه عصب رمتمرکزیغ کیتکن نیا ،یسنت یهابر خلاف روش .

اجرا  متوسط نیز هایرایانه یآن را بر رو توانیو م به توان محاسباتی کمتری نیازمند است یشنهادیپ تمیالگور ن،یبنابرا

 کرد.

  این الگوریتم بسیار در  دیجد یهاداده یابیارز ینشان داده شده است، زمان لازم برا اعتبارسنجیهمانطور که در بخش
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Vibrational-based damage localization of bending 

frames using CNNs  

 

 
 

ABSTRACT  
The challenge of identifying damage-indicative features that are robust to noise in time-series data has long 

hindered the effectiveness of traditional machine learning-based structural damage detection methods. The time-

consuming preprocessing procedures required by these methods also contributed to reduced accuracy and 

performance. However, the advent of deep learning has led to an increased exploration of the use of deep 

architectures in structural health monitoring. Despite these advancements, many deep learning approaches are 

resource-intensive and require significant data for training, making them less feasible for real-time applications. 

As a solution, we propose using 2-D convolutional neural networks (2-D CNNs) that integrate feature extraction 

and classification into a single entity. Our method employs a network of lighted CNNs instead of deep ones and 

utilizes raw acceleration signals as input, overcoming the limitations of previous approaches. Using lighted CNNs, 

in which everyone is optimized for a specific element, increases the accuracy and makes the network faster to 

perform. Also, a new framework is proposed for decreasing the data required in the training phase. We verified 

our method on Qatar University Grandstand Simulator (QUGS) benchmark data provided by Structural 

Dynamics Team. The results showed an improvement in accuracy over other methods, and the running time was 

adequate for real-time applications. 
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