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ABSTRACT: Since the maintenance and repairing costs of mechanical systems, such as structures and 
rotating machines are significantly high, one way to reduce these costs is to consider some approaches 
before any operational work to check for damages in such systems. In this study, a new method is 
presented for damage detection of offshore jacket structures in the presence of various uncertainties, 
such as modeling errors, measurement errors and environmental noises, based on the simulated model 
and intact state of the real model. In the proposed method, real intact structure data is used to update 
the simulated model parameters. Some parts of the signal that are not related to the nature of the system 
are removed using the complete ensemble empirical mode decomposition method. Frequency data is 
extracted from the vibrational signals using the frequency domain decomposition method. A deep auto-
encoder neural network is designed to learn the damage-sensitive features from the frequency data and 
to damage detection of the structure. In order to train the proposed deep network, frequency data of the 
simulated model and real intact state are used; then the frequency data of the real structure is used to test 
the proposed deep network. The results show that the proposed method is capable for damage detection 
of the offshore jacket structure with more accurate results than the other comparative methods.
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1- Introduction
Offshore jacket structures are the most general types of 

offshore structures and play an important role in shallow and 
medium waters in the oil and gas industry. In addition, they 
are used as jacket substructure for offshore wind turbines 
in deep water (30-60 m). Therefore, damage detection of 
offshore jacket structures is highly necessary in order to 
ensure their safety. 

In recent years, machine learning has been used as an 
effective tool for damage detection of mechanical systems. 
Artificial neural networks are a set of machine learning 
algorithms that are divided into two general categories; 
shallow neural networks and deep neural networks. In deep 
networks, the features are automatically extracted and the 
accuracy of these algorithms is higher than the shallow 
networks [1-2].

A new method for damage detection of mechanical 
systems is presented in this paper. The first aim of this paper 
is to provide a method for damage detection of mechanical 
systems in the presence of various uncertainties. One of 
the benefits of deep learning is that it can learn damage-
sensitive features from raw data in the presence of various 
uncertainties. Accordingly, the second aim of this paper is 
to design a deep auto-encoder network to learn the damage-
sensitive features from raw frequency data. Data collection 
in industrial environments is difficult and even impossible, 

and generally, only intact data is available [3]. Accordingly, 
the third aim of this paper is to train the proposed deep 
network based on the frequency data of simulated model 
and intact state of the real model, and then to evaluate the 
deep network with the frequency data of real model. In 
the proposed method, the simulated model parameters are 
updated based on the intact data of real model. Some parts 
of the vibration signals that are not related to the nature 
of the system are removed using the Complete Ensemble 
Empirical Mode Decomposition (CEEMD) method [4]. 
Frequency data is obtained from the vibration signals using 
the Frequency Domain Decomposition (FDD) method [5]. 
An offshore jacket structure model in the laboratory is used 
as a case study to evaluate the proposed method.

2- Methodology
In this section, at first, the simulated and laboratory 

models of the offshore jacket structure are described. The 
proposed algorithm for damage detection of the offshore 
jacket structure is then expressed.

2- 1-  Finite Element (FE) model of the offshore jacket 
structure

An initial three-dimensional finite element model of the 
offshore jacket structure is created using Abaqus software, 
taking into account the small deformations and linear 
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behavior of the system. The created finite element model in 
the intact state is shown in Fig. 1. The dimensions of the 
finite element model are created exactly according to the 
dimensions of the real structure (Fig. 2). The structure has 
five stories, all of which are horizontally braced and two 
middle stories are diagonally braced.

2- 2- Laboratory model of the offshore jacket structure
In this study, an offshore jacket structure model (Fig. 2) 

was designed and installed in the Tabriz University Modal and 
Vibration Analysis Laboratory. A shaker is used to produce an 
artificial excitation force. The shaker is connected to one of 
the vertical columns in the middle section of the third story 
using a ring-type fixture [6]. 12 Accelerometers are mounted 
on the structure to extract the dynamic responses. Fig. 3 shows 
the dynamic responses extracted using the 12 accelerometers 
mounted on the structure.

2- 3- The proposed damage detection algorithm
The major procedure of the proposed damage detection 

algorithm is listed as follows (see Fig. 4):
(a) Extracting the dynamic responses corresponding to 

different states of finite element and laboratory models.
(b) Data preprocessing and Finite element model 

updating [7].
(c) Selecting the Proper Intrinsic Mode Functions )

IMFs) using CEEMD method and signal reconstruction.
(d) Generating raw frequency data from dynamic 

responses using FDD method.
(e) Dividing the data into three parts, namely training 

data based on finite element model and the intact state of the 
laboratory model, validation data and testing data based on 
laboratory model.

(f) Designing a Deep Auto-Encoder (DAE) neural 
network in order to learn the damage-sensitive features from 

Fig. 2. The laboratory offshore jacket model in intact state.
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raw frequency data of the finite element model and the intact 
state of the laboratory model. 

(g) Investigating the performance of the proposed deep 
network for damage detection of the laboratory structure.
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4. Conclusions 

 This paper presents a new damage detection method based on the 
finite element model and the intact state of the real model, in the 
presence of different uncertainties using deep network. The finite 
element model parameters are updated on the basis of real intact 
state. Some parts of the signals which are not related to the nature 
of the system are removed using the CEEMD method. To train the 
proposed deep network, only the frequency data of the finite 
element model and the real intact state are used. After that, the 
frequency data of the real model is used to evaluate the proposed 
network. Frequency data is extracted from vibration signals using 
FDD method. An offshore jacket structure in the laboratory 
environment is used to evaluate the proposed algorithm. The results 
show that, the proposed deep network is able to detect the damages 
of the real structure using the finite element model data and the real 
intact state. 
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4- Conclusions
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on the finite element model and the intact state of the real 
model, in the presence of different uncertainties using deep 
network. The finite element model parameters are updated on 
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the basis of real intact state. Some parts of the signals which 
are not related to the nature of the system are removed using 
the CEEMD method. To train the proposed deep network, only 
the frequency data of the finite element model and the real 
intact state are used. After that, the frequency data of the real 
model is used to evaluate the proposed network. Frequency 
data is extracted from vibration signals using FDD method. 
An offshore jacket structure in the laboratory environment 
is used to evaluate the proposed algorithm. The results show 
that, the proposed deep network is able to detect the damages 
of the real structure using the finite element model data and 
the real intact state.
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color are removed in each damage state. Also, the confusion matrix 
[8] of the proposed algorithm is shown in Fig. 6. 
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Fig. 5. The FE models for different damage states. 
 (a) 
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Fig. 6. Confusion matrices of the proposed algorithm (a) Scenario 
of 2-Class; (b) Scenario of 3-Class; (c) Scenario of 5-Class. 

4. Conclusions 

 This paper presents a new damage detection method based on the 
finite element model and the intact state of the real model, in the 
presence of different uncertainties using deep network. The finite 
element model parameters are updated on the basis of real intact 
state. Some parts of the signals which are not related to the nature 
of the system are removed using the CEEMD method. To train the 
proposed deep network, only the frequency data of the finite 
element model and the real intact state are used. After that, the 
frequency data of the real model is used to evaluate the proposed 
network. Frequency data is extracted from vibration signals using 
FDD method. An offshore jacket structure in the laboratory 
environment is used to evaluate the proposed algorithm. The results 
show that, the proposed deep network is able to detect the damages 
of the real structure using the finite element model data and the real 
intact state. 
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Table 1. Comparison of the mean values of the natural frequencies for the intact structure using different methods before and after updating. 

Mode 
No. 

 

 Natural Frequency (Hz)  Error (%) 

Laboratory Model  FE Model  FE Model compared with 
Laboratory Model 

Based on FDD   Based on FDD  FDD-FDD 
 Before updating After updating  Before updating After updating 

1  14.25  14.98 14.46  5.1% 1.5% 
2  -  - -  - - 
3  51.36  53.93 52.10  5.0% 1.4% 
4  80.13  80.84 80.36  0.88% 0.29% 
5  -  - -  - - 
6  104.33  103.56 104.15  0.73% 0.17% 

 

Table 1. Comparison of the mean values of the natural frequencies for the intact structure using different methods before and after 
updating.
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عیب یابی سازه جکتی فراساحلی با استفاده از پاسخ  های دینامیکی بر پایه مدل شبیه سازی شده، 
حالت سالم مدل واقعی و شبکه عصبی خود رمزنگار عمیق  
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خلاصه: ازآنجایی که هزینه نگهداری و تعمیر سیستم های مکانیکی اعم از سازه ها و ماشین های دوار بسیار بالاست، یکی از راه های 
کاهش این هزینه ها، درنظرگرفتن تدابیری جهت بررسی عیوب در این سیستم ها قبل از هر نوع کار عملی است. در این مطالعه روش 
جدیدی برای عیب یابی سازه جکتی فراساحلی در حضور عدم  قطعیت های مختلف مانند خطاهای مدل سازی، خطاهای اندازه گیری 
و نویزهای محیطی بر پایه مدل شبیه سازی شده و حالت سالم مدل واقعی ارائه شده است. در روش پیشنهادی، داده های سازه سالم 
واقعی برای به روزرسانی پارامترهای مدل شبیه سازی شده استفاده شده اند. برخی از بخش های سیگنال  که مربوط به ذات سیستم 
نیستند، با استفاده از روش تجزیه مود تجربی دسته ای کامل حذف شده اند. داده های فرکانسی با استفاده از روش تجزیه حوزه 
فرکانس از سیگنال های ارتعاشی استخراج شده اند. یک شبکه عصبی خود رمزنگار عمیق، به منظور یادگیری ویژگی های حساس 
به عیب از داده های فرکانسی و عیب یابی سازه طراحی شده است. به منظور آموزش شبکه عمیق پیشنهادی، از داده های فرکانسی 
مدل شبیه سازی شده و حالت سالم مدل واقعی استفاده شده است. پس ازآن، داده های فرکانسی سازه واقعی برای ارزیابی شبکه عمیق 
پیشنهادی استفاده شده است. نتایج حاصله نشان می دهد که استفاده از روش پیشنهادی برای عیب یابی سازه جکتی فراساحلی صحت 

بالاتری نسبت به سایر روش های مقایسه ای دارد.  
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مقدمه-  
اساسی  تجهیزات  به عنوان  سازه ها  و  مکانیکی  سیستم های  در صنعت، 
می گیرند؛  قرار  استفاده  مورد  گسترده  به طور  و  می روند  شمار  به  مهم  و 
پایش  این  بر  علاوه  است.  ضروری  امری  آن ها  وضعیت1  پایش  بنابراین 
مختلف  عیوب  معرض  در  مداوم  به طور  که  فراساحلی  سازه های  وضعیت 
درنتیجه تغییرات نیروهای محیطی هستند، از اهمیت بالاتری برخوردار است. 
سازه های جکتی فراساحلی متداول ترین نوع سازه های دریایی هستند و نقش 
بسزایی در صنایع نفت و گاز در آب های کم عمق و متوسط دارند. علاوه بر 
این، آن ها به عنوان زیر ساختارهای جکتی برای توربین های بادی فراساحلی2 
در آب های عمیق   )60-30 متر( مورد استفاده قرار می گیرند. عیب یابی به موقع 
سازه جکتی فراساحلی به منظور شناسایی عیوب احتمالی و تضمین ایمنی آن  
امری لازم است، اما انجام تست های تعمیر و نگهداری در شرایط عملیاتی 

1  Condition Monitoring
2  Offshore Wind Turbines

پرهزینه و حتی گاهی غیرممکن است؛ بنابراین، استفاده از روش های مناسب 
بروز  و  توقّف کامل  از  در جلوگیری  برای شناسایی عیوب سازه  قدرتمند  و 

خسارات جانی و مالی بسیار کارآمد است.
برای  مناسب  ابزاری  به عنوان  ماشین  یادگیری  اخیر  سال های  در 
قرار  موردتوجه  مکانیکی  سیستم های  عیب یابی  به منظور  ویژگی ها  انتخاب 
گرفته است. شبکه های عصبی مصنوعی3 مجموعه ای از الگوریتم ها هستند 
استفاده  می شوند.  استفاده  داده ها  مدل سازی  برای  ماشین  یادگیری  در  که 
برای  را  جدیدی  روش های  عیوب،  تشخیص  برای  عصبی  شبکه های  از 
تقسیم  کلی  دسته  دو  به  عصبی  شبکه های  می کند.  فراهم  وضعیت  پایش 
می شوند؛ شبکه های عصبی کم عمق4 و شبکه های عصبی عمیق5. شبکه های 
عصبی عمیق به طور گسترده و با موفقیت  های زیادی در پردازش تصویر و 
سیگنال ها در حوزه زمان و فرکانس مورد استفاده قرار گرفته اند ]1-3[. هدف 

3  Artificial Neural Network (ANN)
4  Shallow Neural Networks (SNN)
5  Deep Neural Networks (DNN)
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توزیع شده  بازنمایی  از  سطح  چندین  کشف  عمیق  یادگیری  الگوریتم های 
عمیق  یادگیری  الگوریتم های  مزایای  از  برخی  است.  ورودی  داده های  از 
به صورت  الگوریتم ها  این  در  از؛  عبارت اند  الگوریتم های کم عمق  به  نسبت 
خودکار استخراج ویژگی ها و کاهش آن ها صورت می پذیرد، همچنین دقت 
این الگوریتم ها نسبت به الگوریتم های کم عمق بیشتر است. در مقابل این 
مزایا، این الگوریتم ها معایبی نیز دارند که برخی از این معایب عبارت اند از؛ 
این الگوریتم ها نیازمند مجموعه داده های آموزشی نسبتاً زیادی هستند که 
جمع آوری داده های حجیم امری زمان بر است. معماری های مختلف یادگیری 
عمیق، مانند شبکه های عصبی عمیق کانولوشنال1، شبکه های باور عمیق2 
استخراج  و  داده های ورودی  ابعاد  برای کاهش  رمزنگار3  و شبکه های خود 
ویژگی های مطلوب استفاده می شوند ]4[. یک مرور کلی از کاربرد شبکه های 
عصبی عمیق برای پایش وضعیت سیستم های مکانیکی در مرجع ]5[ ارائه 

شده است.
داده های سیستم های مکانیکی را می توان به دو دسته کلی مصنوعی و 
واقعی که بر پایه الگوریتم های داده محور4 هستند، تقسیم کرد. داده های واقعی 
را می توان از سیستم های واقعی یا سیستم های آزمایشگاهی به دست آورد که 
پرهزینه  بسیار  معیوب،  حالت های  در  به خصوص  داده ها  این  به دست آوردن 
از  آسان تر و کم هزینه تر  داده های مصنوعی  به دست آوردن  است. در مقابل، 
شبیه سازی شده  مدل های  از  استفاده  با  می توان  زیرا  است،  واقعی  داده های 
در  مؤثر  به طور  داده محور  الگوریتم های  کرد.  استخراج  را  داده ها  این 
الگوریتم های  از  بسیاری  بوده اند.  موفق  مکانیکی  سیستم  عیوب  تشخیص 
داده محور مبتنی بر الگوریتم های یادگیری ماشین هستند. احمد و همکاران 
از  یاتاقان ها  عیوب  تشخیص  برای  را  هوشمند  عیب یابی  روش  یک   ]5[
اندازه گیری های فشرده شده بر پایه حسگری فشرده مورد بررسی قرار دادند. 
در این مطالعه، تأثیرات یک شبکه عصبی خود رمزنگار بر عملکرد عیب یابی 
بررسی شد. نتایج نشان داد که این روش در مقایسه با روش های موجود، قادر 
به دست یابی به سطح بالاتری از صحت برای تشخیص عیوب است. ژانگ 
و همکاران ]6[ روش جدیدی را بر اساس یادگیری عمیق برای تشخیص 
عیوب بیرینگ در محیط  نویزی و تحت شرایط بارگذاری مختلف ارائه دادند. 
در این روش سیگنال های زمانی خام بدون هیچ گونه پیش پردازشی به عنوان 
ورودی به شبکه عمیق داده شدند. نتایج نشان داد که روش ارائه شده، توانایی 

1  Convolution Deep Neural Networks (CDNN)
2  Deep Belief Networks (DBN)
3  Deep Auto-Encoders (DAE)
4  Data-driven algorithms

بارگذاری های مختلف را دارد.  شناسایی عیوب بیرینگ در محیط نویزی و 
پایه  بر  گیربکس  عیوب  شناسایی  برای  را  روشی   ]7[ همکاران  و  جینگ 
یادگیری ویژگی با استفاده از شبکه های عمیق ارائه دادند. در این مطالعه یک 
شبکه کانولوشنال عمیق برای یادگیری ویژگی ها به طور مستقیم از داده های 
فرکانسی سیگنال های ارتعاشی ارائه  شد و عملکرد آن با یادگیری ویژگی ها 
از داده های زمانی خام و داده های ترکیبی زمان و فرکانس مقایسه شد. نتایج 
نشان داد که روش ذکرشده قادر به یادگیری ویژگی های مطلوب از داده های 
است.  مقایسه ای  روش های  سایر  از  بالاتر  به دقت  دستیابی  و  فرکانسی 
غیرممکن  حتی  و  دشوار  بسیار  واقعی  عیوب  داده های  جمع آوری  ازآنجاکه 
تعجب  است، جای  اختیار  در  داده های حالت سالم  فقط  به طورکلی  و  است 
ندارد که استفاده از روش های مبتنی بر الگوریتم های داده محور به سرعت در 
محیط های صنعتی از بین می روند. یک راه حل برای حل این مسئله، استفاده 
از داده های عیوب مصنوعی به جای واقعی است ]8[. بر این اساس، استفاده 
از رویکرد مدل شبیه سازی شده و حالت سالم مدل واقعی می تواند یک راه حل 

مفید باشد.
گو و همکاران ]9[ رویکردی را برای تشخیص عیوب سازه های جکتی 
فراساحلی با استفاده از آنالیز مودال و شبکه های عصبی پیشنهاد کردند. در 
این مطالعه، مدل المان محدود5 و شاخص های تشخیص عیب برای ترکیب 
این  از  درنهایت  شدند.  پیشنهاد  طبیعی  فرکانس های  و  مودال  ویژگی های 
که  استفاده شد  عیوب  تشخیص  و  آموزش شبکه های عصبی  برای  داده ها 
است.  دقیق  کاملًا  ارائه شده  داد که روش  نشان  از محاسبات  نتایج حاصل 
لیو و همکاران ]10[ روش جدیدی را مبتنی بر آنالیز مودال برای تشخیص 
عیوب سازه های جکتی فراساحلی ارائه دادند. در پژوهش ارائه شده، مدل المان 
محدود شبیه سازی شده برای حالت های مختلف عیب در حضور نویزها و عدم 
روش  اثربخشی  و  دقت  مطالعه  این  شد.  داده   توسعه  مختلف  قطعیت های 
ارائه شده را در حضور نویزها و عدم قطعیت های مختلف نشان داد. هنگامی که 
از داده های شبیه سازی شده به جای داده های واقعی استفاده می شود، به علت 
عدم قطعیت های مختلف تفاوت هایی بین ویژگی های دینامیکی آن ها ظاهر 
می شود؛ بنابراین، به روزرسانی مدل شبیه سازی شده بر اساس داده های حالت 
سالم واقعی و استخراج ویژگی های حساس به عیب و مشترک بین داده های 
شبیه سازی شده و واقعی ضروری است. بااین حال، استخراج این ویژگی ها با 

روش های استخراج ویژگی سنتی به خوبی امکان پذیر نیست ]8[.
جکتی  سازه  برای  را  عیب یابی  روش  یک   ]11[ همکاران  و  مجتهدی 

5  Finite Element (FE) model
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دادند.  ارائه  فازی  منطق  و  شده  به روزرسانی  مدل  از  استفاده  با  فراساحلی 
آزمایشگاهی  مدل  اساس  بر  محدود  المان  پایه  مدل  یک  مطالعه،  این  در 
سازه جکتی فراساحلی باهدف پایش وضعیت طولانی مدت این نوع سازه ها 
ایجاد شد. اثربخشی روش ارائه شده برای پایش وضعیت سازه آزمایشگاهی با 
استفاده از ایجاد سناریوهای عیوب مختلف در مدل المان محدود، موردبررسی 
الگوریتم  پایه  بر  را  جدیدی  رویکرد   ،]12[ همکاران  و  دینگ  گرفت.  قرار 
از  ناشی  نامشخص  با خطاهای  سازه ای  عیوب  تشخیص  برای  خوشه بندی 
اساس  بر  تابع هدف  مطالعه،  این  در  دادند.  ارائه  مختلف  قطعیت های  عدم 
و  شکل  خرپا  سازه  روی  بر  عددی  مطالعه  یافت.  توسعه   مودال  داده های 
به منظور  آزمایشگاهی  فلزی  قاب  سازه  روی  بر  تجربی  مطالعه  همچنین 
نتایج تحقیقات عددی و تجربی  انجام شد.  ارزیابی بیشتر روش پیشنهادی 
در  روش  این  که  داد  نشان  که  شد  مقایسه  تکاملی  الگوریتم  چند  نتایج  با 
نتایج بهتری نسبت به روش های مقایسه ای دارد.  شناسایی عیوب سازه ای 
پایه کدینگ  بر  ترکیبی1  ]13[، یک روش طبقه بندی  و همکاران  فلاحیان 
تُنُک2 و شبکه عصبی عمیق، برای ارزیابی عیوب سازه ای در دماهای مختلف 
ارائه دادند. این روش با استفاده از یک مدل عددی پل و داده های تجربی 
آن تأیید شد. نتایج به دست آمده، اثربخشی روش بیان شده در شرایط مختلف 

دمایی را نشان داد.
در این مقاله روش جدیدی برای پایش وضعیت سیستم های مکانیکی 
عیب یابی  برای  روشی  ارائه دادن  مقاله  این  هدف  اولین  ارائه شده است. 
خطاهای  مانند  مختلف  قطعیت های  عدم   حضور  در  مکانیکی  سیستم های 
که  همان طور  است.  محیطی  نویزهای  و  اندازه گیری  خطاهای  مدل سازی، 
بیان شد یادگیری عمیق به طور گسترده و با موفقیت  های زیادی در پردازش 
قرارگرفته است.  مورداستفاده  فرکانس  و  زمان  در حوزه  و سیگنال ها  تصویر 
عدم  حضور  در  که  است  این  عمیق  یادگیری  از  استفاده  مزایای  از  یکی 
داده ها  از  را  عیب  به   حساس  ویژگی های  می تواند  مختلف  قطعیت های 
بیاموزد. بر این اساس، دومین هدف این مقاله طراحی یک شبکه خود رمزنگار 
عمیق، به منظور یادگیری ویژگی های حساس به عیب از داده خام فرکانسی 
و عیب یابی سیستم مکانیکی واقعی در حضور عدم قطعیت های مختلف است. 
و  نظارت4  بدون  روش  با  آموزش3  پیش  طبقه بندی  پیشنهادی،  شبکه  در 
اول(  )مرحله  مکس5  سافت  لایه  و  عمیق  رمزنگارهای  خود  از  استفاده  با 

1  Ensemble classification method
2  Sparse coding
3  Pre-training classification
4  Unsupervised
5  Softmax layer

الگوریتم  از  استفاده  با  با آموزش مجدد6  انجام می شود و سپس طبقه بندی 
پس انتشار خطا7 برای تنظیم دقیق8 ابر پارامترهای شبکه عمیق پیشنهادی 
انجام می شود )مرحله دوم(. در محیط های صنعتی جمع آوری داده های معیوب 
دشوار و حتی غیرممکن است و به طورکلی فقط داده حالت سالم در اختیار 
است، بنابراین ارائه دادن روشی برای عیب یابی سیستم های مکانیکی بر پایه 
و ضروری  واقعی، لازم  مدل  سالم  حالت  داد ه   و  شبیه سازی شده  عیب های 
عمیق  شبکه  آموزش دادن  مقاله  این  هدف  سومین  اساس،  این  بر  است. 
پیشنهادی بر اساس داده های فرکانسی مدل شبیه  سازی شده و حالت سالم 
واقعی است و سپس ارزیابی شبکه عمیق با داده های فرکانسی مدل واقعی 
شبیه سازی شده  مدل  پارامترهای  به روزرسانی  پیشنهادی،  روش  در  است. 
از بخش های  برخی  است.  گرفته  انجام  واقعی  مدل  سالم  داده های  پایه  بر 
سیگنال ها که مربوط به ذات سیستم نیستند با استفاده از روش تجزیه مود 
تجربی دسته ای کامل9 حذف شده اند. داده های فرکانسی با استفاده از روش 
تجزیه حوزه فرکانس10 از سیگنال های ارتعاشی به دست آمده اند. برای ارزیابی 
از سازه جکتی فراساحلی در محیط آزمایشگاهی به عنوان  روش پیشنهادی 

یک مطالعه موردی استفاده شده است.
ادامه مقاله به صورت زیر تدوین شده است؛ در بخش 2 مواد و روش ها 
این  در  استفاده  مورد  پیشنهادی  الگوریتم   ،3 بخش  در  خواهندشد.  بررسی 
مقاله ارائه داده می شود. در بخش 4 نتایج شبیه سازی و مقایسه با روش های 
نتیجه گیری  به  مربوط   5 بخش  درنهایت،  می گیرد؛  قرار  بحث  مورد  دیگر 

است.
مواد و روش ها-  

در این بخش در ابتدا مدل سازی دینامیکی و آزمایشگاهی سازه جکتی 
پس ازآن  می شود.  داده  شرح  موردی،  مطالعه  یک  به عنوان  فراساحلی، 
روش های تجزیه مود تجربی دسته ای کامل، تجزیه حوزه فرکانس و شبکه 

عصبی عمیق ارائه خواهند شد.

 مدل سازی المان محدود سازه جکتی فراساحلی2- 1- 
با درنظرگرفتن تغییر شکل های کوچک و رفتار خطی سیستم، یک مدل 
از  استفاده  با  فراساحلی  جکتی  فلزی  سازه  از  اولیه  محدود  المان  سه بعدی 
نرم افزار آباکوس ایجاد شده است. اصطلاح "اولیه" نشان می دهد که مدل 

6  Re-training classification
7  Back-Propagation (BP) algorithm
8  Fine tuning
9  Complete  Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMD)
10  Frequency Domain Decomposition (FDD) method
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المان محدود به دلیل عدم قطعیت های مختلف می تواند دقیق نباشد؛ بنابراین، 
مدل اولیه مبنایی برای به روزرسانی پارامترهای مدل در نظر گرفته می شود. 
مدل المان محدود ایجادشده در حالت سالم در شکل 1 نشان داده شده است. 
ν(، چگالی ) (، ضریب پواسون ) E برای تمامی اعضا، مدول اولیه یانگ )

ξ( به ترتیب 200 گیگا پاسکال، 0/3، 7800 کیلوگرم  ( و ضریب میرایی ) ρ
 0/  01 و  مترمکعب  است. اتصالات مشترک، صلب در نظر گرفته شده بر 

و شرط مرزی گیردار در قسمت زیرین سازه اعمال شده است. تمامی اعضای 
این مدل با المان های دو بعدی تیر مش بندی شده اند که امکان تغییر شکل 
برشی عرضی را فراهم می کند ]14[. ابعاد مدل المان محدود دقیقاً با توجه به 
ابعاد سازه واقعی ایجاد می شود )شکل 2(. ارتفاع سازه 2 متر، ابعاد پایینی سازه 
57/0 متر × 48/0 متر و ابعاد بالایی سازه 2/0 متر × 2/0 متر است. این سازه 
افقی و در  میله های برشی  از  تمامی طبقه ها  پنج طبقه است که در  دارای 
کلیه ی  قطر  شده است.  استفاده  مورب  برشی  میله های  از  میانی  دوطبقه 
 2/1 مورب  و  افقی  برشی  میله های  قطر  و  سانتیمتر   6/1 اصلی  پایه های 

سانتیمتر است.

 مجموعه تجهیزات آزمایشگاهی سازه جکتی فراساحلی2- 2- 
آزمایشگاهی  فراساحلی در مقیاس  از مدل سازه جکتی  این مطالعه  در 

)شکل 2( که در آزمایشگاه آنالیز مودال و ارتعاشات دانشگاه تبریز طراحی و 
نصب  شده است، استفاده می شود. تجهیزات آزمایشگاهی شامل یک سیستم 
پردازشگر داده1، یک لرزاننده2، 12 شتاب سنج3 با حساسیت های مختلف، یک 
نیروسنج4، یک لپ تاپ، یک اسیلوسکوپ5، یک آمپلی فایر6 و کابل های انتقال 
است. 12 شتاب سنج که شامل سه مجموعه از چهار شتاب سنج هستند برای 
استخراج پاسخ های دینامیکی، بر روی سه طبقه مختلف سازه نصب شده اند. دو 
y بر روی هر طبقه  x و دو شتاب سنج دیگر در جهت  شتاب سنج در جهت 
4 ستون  روی  بر  نصب شده  شتاب سنج  موقعیت 12   3 نصب شده اند. شکل 
 2b شتاب سنج های  و   3b و   1b شتاب سنج های  می دهد؛  نشان  را  سازه 
y نصب شده اند. شتاب سنج های مشابه  x و  4b به ترتیب در جهت های  و 
در بالا و پایین آن به همان روش نصب می شوند )شکل 3(. در این مطالعه، 
برای ثبت  نیرو  از مبدل  نیروی تحریک مصنوعی و  تولید  برای  لرزاننده  از 
این نیرو استفاده می شود. نیروی تولیدشده در لرزاننده، نویز سفید گوسین7 با 
میانگین صفر و انحراف معیار یک در محدوده فرکانسی 0 هرتز تا 200 هرتز 
1  National Instrument
2  Shaker 
3  Accelerometer
4  Force transducer
5  Oscilloscope
6  Power amplifier
7  White Gaussian noise

 
Fig. 1. Finite element model of the offshore jacket structure in intact state. 
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شکل 1. مدل المان محدود سازه جکتی فراساحلی در حالت سالم.

Fig. 1. Finite element model of the offshore jacket 
structure in intact state.

 
Fig. 2. The laboratory offshore jacket 

model in intact state. 
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شکل 2. مدل سازه جکتی فراساحلی در مقیاس آزمایشگاهی در حالت سالم

Fig. 2. The laboratory offshore jacket model in intact 
state.
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لرزاننده   .]11[ می باشد  محدوده  این  در  فرکانس ها  تمامی  شامل  که  است 
حلقه ای  فیکسر  یک  از  استفاده  با  سوم  طبقه  در   I ستون  میانی  بخش  به 
ساخته شده از آلیاژ برنج و یک استینگر انعطاف پذیر1 با سختی محوری بالا2 
که از انجام هرگونه گشتاور تحریک یا بارگیری چرخشی جلوگیری می کند، 
به سازه متصل شده است ]15[. فاصله بین نقطه تحریک و انتهای طبقه سوم 
8/11 سانتیمتر است. در شکل 4 پاسخ های دینامیکی استخراج شده با استفاده 

از 12 شتاب سنج نصب  شده بر روی سازه نشان داده شده است.
داده شده  سانتیمتر جوش  با ضخامت 1  فولادی  به یک صفحه   سازه 
به زمین وصل شده است. شکل 5 بخش  های  بتنی  پایه  با یک  و پس ازآن 
مبدل  و  شتاب سنج ها  می دهد.  نشان  را  آزمایشگاهی  تجهیزات  مختلف 
انتقال سیگنال به سیستم پردازشگر داده وصل می شوند.  با کابل های  نیرو 
با  ویو3  لب  نرم افزار  از  استفاده  با  ثانیه   30 مدت  به  ارتعاشی  سیگنال های 
سیگنال ها  این  سپس  و  می شوند  ثبت  هرتز   2000 نمونه برداری  فرکانس 
وارد نرم افزار متلب می شوند تا فرآیند پردازش روی آن ها صورت بگیرد. در 
این مطالعه آزمایش های اولیه بر روی سازه سالم انجام می گیرد، پس ازآن، 
1  Flexible stingers
2  High axial stiffness
3  LabVIEW Signal Express software

آزمایش ها برای حالت های مختلف عیب که با حذف کردن میله های برشی 
قابلیت  بررسی  به منظور  می شوند.  تکرار  می شوند،  ایجاد  مختلف  مورب 
مرحله،  هر  در  تجربی،  آزمایش های  فرآیند  در  نتایج  اطمینان پذیربودن 
آزمایش ها چندین مرتبه تکرار شدند؛ در نهایت به صورت تصادفی برای هر 
مورد  بعدی  آنالیزهای  برای  آن ها  میانگین  و  شده  انتخاب  تکرار   5 حالت، 
مدل  برای  آزمایشگاهی،  مدل  با  مشابه  رویکردی  قرارگرفته است.  استفاده 
مکان  همان  از  دقیقاً  محدود  المان  مدل  می شود؛  انجام  نیز  محدود  المان 
تحریک شده و پاسخ های شتاب سنج ها از 12 موقعیت مختلف در جهت های 

y مانند مدل آزمایشگاهی استخراج می شوند. x و 

 تجزیه مود تجربی دسته ای کامل2- 3- 
ابزار مناسب برای تحلیل  تجزیه مود تجربی دسته ای کامل ]16[ یک 
هر  است.  ارتعاشی  سیگنال های  مانند  غیرثابت  و  غیرخطی  سیگنال های 
سیگنال با استفاده از روش تجزیه مود تجربی دسته ای کامل به مجموعه ای 
از توابع مود ذاتی4 خود تجزیه خواهد شد. جزئیات این روش در مرجع ]16[ 

ارائه شده است.

4  Intrinsic Mode Functions )IMF)

 
Fig. 3. Location and direction of mounted accelerometers on the 4 columns of the 

structure. 
 هستون ساز 4بر روی  شدهنصبهای سنجموقعیت و جهت شتاب :3شکل 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3. موقعیت و جهت شتاب سنج های نصب شده بر روی 4 ستون سازه

Fig. 3. Location and direction of mounted accelerometers on the 4 columns of the structure
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روش تجزیه حوزه فرکانس- 4- 2
فقط  مبنای  بر  مودال  آنالیز  روش  یک  فرکانس،  حوزه  تجزیه  روش 
پارامترهای مودال سازه ها و سیستم های  خروجی1 است که برای شناسایی 
خروجی  پاسخ های  فقط  روش،  این  در   .]17[ می شود  استفاده  مکانیکی 
اندازه گیری شده از سیستم های مکانیکی برای تجزیه وتحلیل موردنیاز است؛ 
بنابراین، نیازی به استفاده از نیروهای تحریک در این روش نیست. در این 
روش ابتدا ماتریس چگالی طیفی توان2 پاسخ های دینامیکی محاسبه شده و 
سپس روش تجزیه مقادیر تکین3 بر روی آن ها اعمال می شود و به کمک 
آن، مقادیر فرکانس های طبیعی و شکل مودها به دست می آیند. با استخراج 
پیک های نمودار مقادیر تکین، فرکانس های طبیعی مرتبط با سیستم مکانیکی 

حاصل می شوند ]17[. جزئیات این روش در مرجع ]17[ ارائه شده است.

شبکه عصبی عمیق- 5- 2
به سایر روش های  نسبت  اخیر، شبکه های عصبی عمیق  در سال های 
یادگیری ماشین، توجه بیشتری را به خود جلب کرده اند. در شبکه های عمیق 

1  Output-only Modal Analysis (OMA) method
2  Power Spectral Density (PSD) matrix
3  Singular-value decomposition (SVD)

مبتنی بر خود رمزنگارها، ابتدا الگوریتم خود رمزنگار ]4[ چندین بار استفاده 
می شود که به آن شبکه عمیق پیش آموزش گفته می شود؛ در این مرحله ، 
به منظور  عمیق  شبکه  سپس  است.  بعدی  لایه  ورودی  لایه  هر  خروجی 
نظارت4 بر طبقه بندی با الگوریتم پس انتشار خطا ]18[ دوباره آموزش داده 
می شود. الگوریتم خود رمزنگار یک الگوریتم یادگیری بدون نظارت است که 
هدف خروجی آن، داده ورودی است و از الگوریتم پس انتشار خطا استفاده 
می کند ]4[. همان طور که در شکل 6 نشان داده شده است، شبکه خودرمزنگار 
شامل دو بخش، یعنی بخش رمزنگاریی5 و بخش رمزگشایی6 است که بخش 
بخش  و  می کند  تولید  ورودی  داده های  از  را  ویژگی  بردار  یک  رمزنگاریی 

رمزگشایی داده های ورودی را از این بردار ویژگی بازیابی می کند.
بخش رمزنگاریی یک عملگر استخراج ویژگی است که یک بردار ویژگی 

ix محاسبه می کند و می تواند به صورت زیر محاسبه شود: را از ورودی 
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4  Supervised
5  Encoder
6  Decoder

 
Fig. 4. Extracted dynamic responses using 12 accelerometers mounted on the structure. 

 شده بر روی سازهسنج نصبشتاب 12با استفاده از شده های دینامیکی استخراجپاسخ :4شکل 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 4. پاسخ های دینامیکی استخراج شده با استفاده از    شتاب سنج نصب شده بر روی سازه

Fig. 4. Extracted dynamic responses using 12 accelerometers mounted on the structure.
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Fig. 5. Different parts of experimental equipment. 
 تجهیزات آزمایشگاهی.های مختلف بخش :5شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5. بخش  های مختلف تجهیزات آزمایشگاهی.

Fig. 5. Different parts of experimental equipment.

 
 

Fig. 6. Auto-Encoder network architecture. 
 

 .خود رمزنگارمعماری شبکه  :6شکل 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 6. معماری شبکه خود رمزنگار.

Fig. 6. Auto-Encoder network architecture.
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fθ عملگر استخراج ویژگی است. بخش  ) بردار ویژگی و  )ih x که 
gθ است که فضای ورودی را از بردار ویژگی  رمزگشایی یک تابع بازیابی 

بازسازی می کند به گونه ای که:
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شبیه   ix که  بگیرد  یاد  را  تقریبی  می کند  تلاش  رمزنگار  خود  شبکه 
بازسازی  خطای  کمترین  به  می کند  سعی  که  معنی  این  به  باشد،   ix به 
برسد.  می کند،  اندازه گیری  را   ix و   ix بین  اختلاف  که   ( , )i iE x x

درواقع، شبکه خود رمزنگار به عنوان یک شبکه چند لایه پرسپترون توسعه 
بخش های  در  را  غیرخطینگی  آن  دنبال  به  و  انسجام  که  است  داده شده 

رمزنگاری و رمزگشایی حفظ می کند:
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و  رمزنگاریی  بخش های  فعالیت  توابع  به ترتیب   gs و   fs که 
بایاس،  بردارهای   *c و  *b رلو2،  و  سیگموئید1  مانند  هستند،  رمزگشایی 

W ماتریس های وزن بخش های رمزنگاریی و رمزگشایی هستند. W و
به طورکلی، در شبکه های عصبی پس از هر لایه، یک تابع فعال سازی 
قرار می گیرد. تابع فعال سازی یک عملگر است که خروجی را به مجموعه ای 
استفاده  شبکه  ساختار  غیرخطی کردن  برای  و  می کند  نگاشت  ورودی ها  از 
در  فعال سازی  تابع  به عنوان  رلوو  تابع  از  مطالعه  این  در   .]19[ می شود 
بخش های رمزنگاریی و رمزگشایی استفاده  شده است و این ویژگی را دارد که 
غیرخطی بودن را به ساختار شبکه اعمال کند؛ بنابراین در برابر تغییرات جزئی 
در ورودی مقاوم است. رابطه )5( تابع رلوو را نشان می دهد. در این تابع، اگر 
d کوچک تر  d است و اگر مقدار  d  بزرگ تر از صفر باشد، خروجی  مقدار 

یا مساوی صفر باشد، خروجی صفر است.

1  Sigmoid
2  Relu
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از   { }(1) (1) ( ) ( ), ,..., ,m mx c x c آموزشی  مجموعه  درنظرگرفتن  با 
، تخمین  ( )i nx R∈ m و ویژگی های ورودی  نمونه های برچسب خورده 
، می تواند با استفاده  K k تا  (( برای هر مقدار از 1= xP c k= احتمال 
از رگرسیون سافت مکس محاسبه شود. رگرسیون سافت مکس با چند لیبل 

} به صورت زیر تعریف می شود ]4[: }( ) 1,...,ic K∈
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و  مکس  سافت  رگرسیون  مدل  پارامترهای  به ترتیب   K و   ( j)θ که 
و جمع  تا یک  بین صفر   (x)θσ مقادیر خروجی  تعداد کلاس ها هستند. 

آن ها برابر یک است.

الگوریتم عیب یابی پیشنهادی- 3
جکتی  سازه  عیوب  تشخیص  برای  پیشنهادی  روش  بخش،  این  در 
فراساحلی توضیح داده شده است. شکل 7 بلوک دیاگرام روش پیشنهادی را 
نشان می دهد. جزئیات هر مرحله در بخش های بعدی توضیح داده  شده است.

داده ها- 1- 3
می توان  عیب یابی،  روش های  عملکرد  بررسی  به منظور  به طورکلی، 
سناریوهای عیوب فرضی در سازه ایجاد کرد. در این مطالعه، همان طور که 
قبلًا بیان شد، سناریوهای مختلف عیب با حذف کردن میله های برشی مورب 
خاص  جهت  یک  در  سازه  سختی  که  به گونه ای  می شوند،  ایجاد  سازه  در 
باعث جابه جایی  از سازه،  برشی  میله های مختلف  یابد. حذف کردن  کاهش 
فرکانس ها و تغییر شکل مودها می شود. مطالعه حاضر بر پایه 5 حالت مختلف 
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در 3 سناریو برای هر دو مدل المان محدود و آزمایشگاهی انجام شده است که 
 ،)D1( شامل؛ حالت سالم، حذف میله برشی مورب طبقه چهارم از وجه دوم
حذف میله برشی مورب طبقه سوم از وجه دوم )D2(، حذف میله برشی مورب 
طبقه چهارم از وجه سوم )D3( و حذف میله برشی مورب طبقه سوم از وجه 
ارائه شده است.   1 در جدول  )D4( می باشد. سناریوهای مختلف عیب  سوم 
علاوه بر این، مدل های المان محدود برای حالت های مختلف عیب، در شکل 
8 نشان داده  شده است که میله های برشی مشخص شده با رنگ قرمز، در هر 
حالت عیب از سازه حذف می شوند. در روش پیشنهادی در این مقاله، از مدل 
از  آموزش و  برای داده های  آزمایشگاهی  المان محدود سازه و حالت سالم 

مدل آزمایشگاهی برای داده های ارزیابی استفاده می شود. 

 به روزرسانی مدل المان محدود و پیش پردازش داده ها3- 2- 
حالت های  از  یک  هر  برای  ارتعاشی  سیگنال  هر  پیشنهادی،  روش  در 
عیب توسط نرمالیزاسیون Z-score 1 نرمالیزه شده است ]20[. به طورکلی، 
عدم  دلیل  به  واقعی  و  محدود  المان  مدل های  دینامیکی  ویژگی های  بین 

1  Normalization of Z-score

قطعیت های مختلف مانند خطاهای مدل سازی، کمی اختلاف وجود دارد که 
ممکن است باعث هشدارهای کاذب در فرآیند عیب یابی شود؛ بنابراین، تنظیم 
پارامترهای مدل المان محدود اولیه و به روزرسانی آن ها برای به حداقل رساندن 
مطالعه  در  است.  ضروری  واقعی  مدل  داده های  پایه  بر  مدل سازی  خطای 
حاضر، مدل المان محدود سازه جکتی فراساحلی بر پایه فرکانس های طبیعی 
اطلاعات  بعدی،  مراحل  در  به روزرسانی شده است.  آزمایشگاهی  سالم  مدل 
به عنوان  آزمایشگاهی  سالم  مدل  و  به روزرسانی شده  مدل  از  استخراج شده 
داده های آموزش برای تشخیص عیوب مدل آزمایشگاهی استفاده می شوند.

به روزرسانی مدل المان محدود با تغییر چگالی و مدول یانگ به گونه ای 
انجام می شود که فرکانس های طبیعی مدل سالم المان محدود با فرکانس های 
طبیعی مدل سالم آزمایشگاهی مطابقت داشته باشند. استفاده از مدل المان 
دارد.  بستگی  به صحت مدل  داده های شبیه سازی شده،  تولید  برای  محدود 
برای  استاندارد  بهینه سازی  الگوریتم  یک  از  استفاده  با  محدود  المان  مدل 
حل یک مسئله مقید به روزرسانی می شود. تابع هدف به منظور کم کردن خطا 

می تواند به صورت زیر بیان شود ]12-11، 22-21[:

 
Fig. 7. The block diagram of the proposed method. 

 بلوک دیاگرام روش پیشنهادی.: 7شکل 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. بلوک دیاگرام روش پیشنهادی.

Fig. 7. The block diagram of the proposed method.
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آزمایشگاهی،  مدل  از  به دست آمده  طبیعی  فرکانس های   ( )Exp if که 
و  طبیعی  فرکانس های  تعداد   n یانگ،  مدول  E چگالی، ρ
محدود  المان  مدل  از  محاسبه شده  طبیعی  فرکانس های   ( )FE if

و   3 3kg/ m kg/ mρ< <7700 8050 بین  پارامترهای  با 
GPa است. در مطالعه حاضر، فقط فرکانس های  GPaE< <190 215

طبیعی به دست آمده در محدوده فرکانس کاری از صفر هرتز تا 120 هرتز در 
فرایند به روزرسانی مدل استفاده می شوند ]11[. اگر فرکانس های طبیعی مدل 
سالم المان محدود با فرکانس های طبیعی مدل سالم آزمایشگاهی مطابقت 

داشته باشند، مقدار تابع هدف به حداقل مقدار خود می رسد.

در روش پیشنهادی این مطالعه، از تکنیک هم پوشانی برای داده افزایی1 
و  صحت  افزایش  باعث  داده ها  تعداد  افزایش   .]23  ،6[ می شود  استفاده 
جلوگیری از پدیده بیش برازش می شود. در این مطالعه پاسخ های دینامیکی 
برای  نصب شده اند،   I ستون  روی  بر  که   1c و   1b  ، 1a شتاب سنج های 
قرار  استفاده  مورد  سازه  عیوب  تشخیص  و  مختلف  ویژگی های  استخراج 
می گیرند. تعداد نمونه ها و طول آن ها با دقت انتخاب شده اند تا به حداکثر نرخ 
صحت و سرعت در عیب یابی سازه برسند. در هر حالت از  مدل  المان محدود، 
از پاسخ های دینامیکی ثبت می شوند؛ در  ثانیه )طول سیگنال 20000(   10
 5 آن  در  که  داشت  خواهیم   3   20000 ابعاد  با  داده  نوع   5 این صورت 
دینامیکی و 20000 طول هر  پاسخ های  تعداد  تعداد حالت های مختلف، 3 
هر  پس ازآن،  است.  نمونه برداری  نقاط  یا   )10   2000( دینامیکی  پاسخ 
پاسخ دینامیکی با استفاده از تکنیک هم پوشانی با شیفت زمانی مشخصی، 

1  Sigmoid

جدول 1. سناریوهای مختلف عیب.

Table 1. Different scenarios of damage.

 ف عیب.سناریوهای مختل :1جدول 
Table 1. Different scenarios of damage. 

 
 شدهگرفتهنظرهای درحالت سناریوهای مختلف

 (D4 & D3 & D2 & D1سالم، معیوب ) کلاس-2
 (D2 & D4(، معیوب (D1 & D3(سالم، معیوب  کلاس-3
 (D4(، معیوب )D3(، معیوب )D2(، معیوب )D1سالم، معیوب ) کلاس-5

    
    

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 عیب (D4) (D3) عیب (D2) عیب (D1) عیب

    
 

for different damage states.models FE Fig. 8. The  
 .عیب مختلف هایحالت برای المان محدود هایمدل: 8شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. مدل های المان محدود برای حالت های مختلف عیب.

Fig. 8. The FE models for different damage states.
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این  روند  تقسیم می شود که  )طول سیگنال 4000(  ثانیه ای   2 بازه های  به 
به  دینامیکی  پاسخ  هر  درواقع  داده شده است.  نشان   9 در شکل  هم پوشانی 
هر  برای  نمونه ها  تعداد  بنابراین  شد؛  خواهد  تقسیم  ثانیه ای   2 نمونه   300
حالت از مدل المان محدود )4000  3(  300 و برای مجموع حالت های 
مختلف این مدل )4000  3(  1500 خواهد شد. رویکردی مشابه با مدل 
المان محدود، برای مدل آزمایشگاهی نیز انجام می شود؛ در هر حالت از  مدل 
آزمایشگاهی، 30 ثانیه )طول سیگنال 60000( از پاسخ های دینامیکی ثبت 
می شوند؛ در این صورت 5 نوع داده با ابعاد 60000  3 خواهیم داشت که در 
آن 5 تعداد حالت های مختلف، 3 تعداد پاسخ های دینامیکی و 60000 طول 
هر پاسخ دینامیکی )2000  30( یا نقاط نمونه برداری است. پس ازآن، هر 
پاسخ دینامیکی با استفاده از تکنیک هم پوشانی با شیفت زمانی مشخصی، به 
بازه های 2 ثانیه ای تقسیم می شود. درواقع هر پاسخ دینامیکی به 100 نمونه 
2 ثانیه ای تقسیم خواهد شد؛ بنابراین تعداد نمونه ها برای هر حالت از مدل 
این  برای مجموع حالت های مختلف  آزمایشگاهی )4000  3( 100  و 

مدل )4000  3(  500 خواهد شد. 

 انتخاب توابع مود ذاتی مناسب و بازسازی سیگنال ها3- 3- 
سیگنال های ارتعاشی استخراج شده از سیستم های مکانیکی همیشه در 
معرض اطلاعات اضافی و نامربوط به ذات اصلی سیستم هستند که ممکن 
است باعث ایجاد خطا یا کاهش دقت در یادگیری ویژگی ها و فرآیند تشخیص 
عیب شود. این امر مستلزم حذف اطلاعات اضافی و انتخاب مؤلفه های اصلی 

سیگنال بدون از بین بردن اطلاعات اصلی عیب است ]26-24[؛ بنابراین، 
برخی از بخش های سیگنال  با استفاده از روش تجزیه مود تجربی دسته ای 
تجزیه سیگنال،  از  استخراج شده  ذاتی  مود  توابع  قابل حذف هستند.  کامل 
25-[ هستند  پایین  فرکانس  تا  بالا  فرکانس  محدوده  از  متوالی  به صورت 

26[. توابع مود ذاتی شامل اطلاعات مربوط به عیب سیگنال های ارتعاشی 
سازه هستند و اطلاعات عیب معمولًا در محدوده فرکانس بالا سیگنال های 
می تواند  مناسب  ذاتی  مود  توابع  انتخاب   .]25[ شده اند  متمرکز  ارتعاشی 
زمان محاسبات را کاهش، فرآیندهای یادگیری و تشخیص عیب را دقیق تر 
به  مربوط  اطلاعات  اصلی ترین  شامل  ذاتی  مود  توابع  ازآنجاکه   .]25[ کند 
از  استفاده  با  را می توان  مناسب  ذاتی  توابع مود  عیب های سازه ای هستند، 
جایگشتی  آنتروپی  مزایای  از   .]26-25[ کرد  انتخاب  جایگشتی1  آنتروپی 

می توان به تعریف ساده، سرعت بالا محاسبات آن اشاره کرد.
پاسخ های  مناسب،  ذاتی  مود  توابع  انتخاب  به منظور  مطالعه،  این  در 
استفاده  با  آزمایشگاهی  سالم  حالت  و  سازه  محدود  المان  مدل  دینامیکی 
تجزیه  خود  ذاتی  مود  توابع  به  کامل  دسته ای  تجربی  مود  تجزیه  روش  از 
می شوند. پس ازآن، توابع مود ذاتی که بالاترین مقدار آنتروپی جایگشتی را 
دارند انتخاب می شوند ]26-25[. بر اساس آنتروپی شانون، آنتروپی جایگشتی 

یک سری زمانی را می توان به صورت زیر تعریف کرد:

1  Permutation Entropy (PE)

 
 

Fig. 9. Data augmentation using overlap technique for training data. 
 های آموزش.هادپوشانی برای دافزایی با استفاده از تکنیک همداده: 9شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. داده افزایی با استفاده از تکنیک هم پوشانی برای داده های آموزش.

Fig. 9. Data augmentation using overlap technique for training data.
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جاسازی2  بعد  و  زمانی1  تأخیر  پارامتر  به ترتیب   D و   τ آن  در  که 
)p می تواند به صورت  )jπ jπ فرکانس نسبی3  هستند. برای هر جابجایی 

زیر تعریف شود:
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## تعداد را ارائه می دهد. مطابق مرجع ]26[ مقادیر منطقی  که در آن 
برای پارامترهای تأخیر زمانی و بعد فضای جاسازی به ترتیب 1 تا 4 و 3 تا 
τ برای استخراج جایگشت  D و 1 = 9 است. در این مطالعه تخصیص 3=
سری های زمانی به کار گرفته شده است. همچنین، می توان آنتروپی جایگشتی 

را در فاصله 0 تا 1 به صورت زیر نرمالایز کرد:

(11) (11) 
1

H ( ) 1 p( )ln (p( ))
ln ( !) ln ( !

H
)

k
p

jp j
i

D
D D

 


    

 

 (12) ( )( )
( )

xx

xf

SH
S




  

 

 

 

و  محدود  المان  مدل های  در  مناسب  ذاتی  مود  توابع  انتخاب  از  پس 
آزمایشگاهی، سیگنال های اصلی با استفاده از این توابع مود ذاتی بازسازی 
می شوند. سیگنال های ارتعاشی که بر اساس توابع مود ذاتی مناسب و مؤثر 
بازسازی شده اند می توانند در فرآیندهای یادگیری و تشخیص عیب عملکرد 

بهتری داشته باشند ]24-26[.

1  Time lag parameter
2  Embedding dimension
3  Relative frequency

شبکه عمیق پیشنهادی- 4- 3
هدف اصلی این مطالعه، ارائه دادن الگوریتمی برای یادگیری ویژگی های 
زیر کامل4 حساس به عیب از داده های ورودی به منظور عیب یابی سیستم های 
از  مرحله ای  چند  یادگیری  الگوریتم  پیشنهادی، یک  روش  است.  مکانیکی 
محسوب  ویژگی  تغییر  نوع  یک  مرحله  هر  که  بوده  غیر خطی  ویژگی های 
پنهان که هر  با چندلایه  از شبکه عصبی عمیق  الگوریتم  این  در  می شود. 
لایه به لایه های بعدی با یک ترکیب غیر خطی متصل شده است، استفاده 
می شود. برای پیاده سازی شبکه عمیق پیشنهادی از کتابخانه کراس در زبان 

برنامه نویسی پایتون استفاده شده است.
رویکرد پیشنهادی برای آموزش شبکه عمیق )شکل 10( شامل دو مرحله 
یادگیری  الگوریتم  از  استفاده  با  آموزش  پیش  مرحله  یعنی،  است؛  آموزش 
بدون نظارت بر اساس خود رمزنگارها و لایه رگرسیون سافت مکس که به 
آن مرحله عمیق5 گفته می شود )مرحله اول( و آموزش مجدد با استفاده از 
الگوریتم پس انتشار خطا که مرحله تنظیم دقیق6 )مرحله دوم( نامیده می شود. 
شکل 10 نحوه آموزش شبکه عصبی عمیق پیشنهادی را نشان می دهد. در 
مرحله پیش  آموزش، داده های ورودی بدون برچسب گذاری7 برای استخراج 
ویژگی های زیر کامل، مورداستفاده قرار می گیرند. در شبکه پیشنهادی تعداد 
 ( )m ) کمتر از تعداد ویژگی های ورودی  )id نورون های لایه های پنهان 
برای   1i id d −< که   ( )i مخفی  لایه  هر  در   id m< یعنی  است؛ 

) است. )n nd تعداد لایه های پنهان در رمزگذار  , و  , ,...,i n=1 2 3

با 4  از روند پیش آموزش شبکه عمیق پیشنهادی  شکل 11 تصویری 
لایه پنهان را برای تشخیص عیوب سازه جکتی فراساحلی نشان می دهد. با 
تعیین تعداد نورون ها در هر لایه پنهان کوچک تر از ویژگی های ورودی، هر 
خود رمزنگار ویژگی های مفیدی را از داده های ورودی بدون برچسب گذاری، 
می آموزد. در مرحله اول یادگیری، از یک رمزنگار با تابع فعال سازی رلو برای 
یادگیری ویژگی های زیر کامل از داده های ورودی استفاده می گردد که در آن 
1d و ویژگی های زیر کامل استخراجی به عنوان داده های ورودی،  m<

برای مرحله دوم یادگیری استفاده می شوند. پس ازآن رمزنگارهای 2، 3 و 4 
 3d  ، 2d از خود رمزنگارهای دوم، سوم و چهارم با تعداد واحدهای پنهان 
4d برای استخراج ویژگی های زیر کامل حساس تر به عیب مورداستفاده  و 
بردار  از  استفاده  با  مکس  سافت  رگرسیون  لایه  درنهایت،  می گیرند.  قرار 

4  Under-complete features
5  Deep stage
6  Fine-tuning stage
7  Unlabelled
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          Fig. 10. Training process of the proposed deep neural network. 
 شبکه عصبی عمیق پیشنهادی. نحوه آموزش: 10شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10. نحوه آموزش شبکه عصبی عمیق پیشنهادی.

Fig. 10. Training process of the proposed deep neural network.
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Fig. 11. The pre-training process of the proposed deep network with 4 hidden layers. 
 .لایه پنهان 4با  ه عمیق پیشنهادیشبک پیش آموزش نحوه :11شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 11. نحوه پیش آموزش شبکه عمیق پیشنهادی با 4 لایه پنهان.

Fig. 11. The pre-training process of the proposed deep network with 4 hidden layers
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ویژگی های زیر کامل آخرین لایه پنهان، عیوب سازه را تشخیص می دهد.
که  است  و 500  به ترتیب 1500  آزمون  و  آموزش  داده های  تعداد کل 
تمامی  می شود.  استفاده  اعتبارسنجی  برای  آزمون  داده های  از  نمونه   50
همگرایی  نرخ  بهترین  به  رسیدن  برای  پیشنهادی  شبکه  پارامترهای  ابر 
تابع خطا  درنهایت  تنظیم شده اند.  به دقت  و خطا  از روش سعی  استفاده  با 
اندازه  و   0/0001 یادگیری  نرخ  با   ]6[ آدام2  بهینه کننده  متقابل1،  آنتروپی 
دسته 10 برای آموزش شبکه پیشنهادی مورداستفاده قرار گرفته است. بعد از 
آموزش شبکه پیشنهادی، ارزیابی با استفاده از 450 نمونه از داده های آزمون 

صورت می گیرد.

جکتی44-4 سازه4 عیب4یابی4 برای4 پیشنهادی4 روش4 کاربرد4
فراساحلی

جکتی  سازه  عیب یابی  برای  پیشنهادی  روش  نتایج  قسمت،  این  در 
ارائه شده است. این بخش به چندین زیر بخش تقسیم شده است:  فراساحلی 
)1( ارزیابی مدل المان محدود شبیه سازی شده بر پایه داده های آزمایشگاهی. 
 )3( ارتعاشی.  سیگنال های  بازسازی  و  مناسب  ذاتی  مود  توابع  انتخاب   )2(

عیب یابی سازه جکتی فراساحلی.

داده های 4- 1-  پایه  بر  شبیه سازی شده  محدود  المان  مدل  ارزیابی   
آزمایشگاهی

به منظور ارزیابی صحت مدل المان محدود، فرکانس های طبیعی سازه 
جکتی فراساحلی با استفاده از روش های مختلف به دست آمده و با یکدیگر 
مقایسه می شوند. به منظور ساماندهی اطلاعات ارائه شده، این زیر بخش به 
مودال  پارامترهای  به دست آوردن   )1( می شود:  تقسیم  زیر  بخش های  زیر 
با  مودال  پارامترهای  به دست آوردن   )2( تجربی3.  مودال  آنالیز  از  استفاده  با 
مقادیر  روش  و  محدود  المان  مدل  پایه  بر  عددی4  مودال  آنالیز  از  استفاده 
ویژه5. )3( به دست آوردن پارامترهای مودال با استفاده از روش آنالیز مودال بر 
مبنای فقط خروجی به صورت تجربی و عددی. )4( مقایسه پارامترهای مودال 

به دست آمده با استفاده از روش های بیان شده.

1  Cross-entropy loss function
2  Adam optimizer
3  Experimental Modal Analysis (EMA) method
4  Numerical Modal Analysis (NMA)
5  Eigenvalues method

 آنالیز مودال تجربی4- 1- 1- 
)به عنوان  خاصی  نیروهای  توسط  سازه  تجربی،  مودال  آنالیز  روش  در 
می شوند  ثبت  پاسخ،  ارتعاشی  سیگنال های  و  می شود  تحریک  ورودی( 
خروجی  و  ورودی  پایه  بر  مودال  پارامترهای  بنابراین،  خروجی(؛  )به عنوان 
با استفاده از تابع پاسخ فرکانسی6 استخراج می شوند. تابع پاسخ فرکانس را 

می توان به صورت زیر بیان کرد ]27[:
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) به ترتیب چگالی  طیفی توان و چگالی طیفی  )xfS ω ) و  )xxS ω که 
 f x و  متقاطع7 سیگنال های خروجی و ورودی هستند. زیرنویس های 
به ترتیب سیگنال های خروجی و ورودی را نشان می دهند. شکل 12 توابع 
پاسخ فرکانسی را برای 12 شتاب سنج نصب شده بر روی 4 ستون مدل سالم 
می دهد  نشان  هرتز   200 تا  هرتز   0 فرکانس  محدوده  در  را  آزمایشگاهی 
)شکل 3 را ببینید(. همان طور که ملاحظه می گردد، شتاب سنج های مشابه 
نصب شده بر روی هر ستون سازه دارای فرکانس های طبیعی تقریباً یکسانی 

هستند.
در شکل 13، توابع پاسخ فرکانسی به دست آمده با استفاده از شتاب سنج 
مشاهده  که  همان طور  داده شده است.  نشان  مختلف  حالت های  برای   1a

می شود، حالت های مختلف عیب، نمودارهای تابع پاسخ فرکانسی خاص خود 
را ارائه می دهند که با تابع پاسخ فرکانسی حالت سالم متفاوت است.

طبیعی  فرکانس های  معیار9  انحراف  و  میانگین8  مقادیر  همچنین 
فرکانسی همه  پاسخ  توابع  از  استفاده  با  برای حالت های مختلف   ]28-29[
شتاب سنج ها، در محدوده فرکانس کاری صفر هرتز تا 120 هرتز در جدول 
2 ارائه شده است. انتظار می رود که ایجاد یک عیب سازه ای منجر به کاهش 
فرکانس های طبیعی شود؛ بااین حال، بررسی فرکانس های طبیعی برای عیب 
دارد  وجود  مقدار  افزایش  اول  طبیعی  فرکانس  در  که  می دهد  نشان   ،D4

که می تواند ناشی از عدم قطعیت های مختلف مانند خطاهای اندازه گیری و 
نویزهای محیطی در فرآیند آزمایش باشد ]13[.

6  Frequency Response Function (FRF)
7  Cross Spectral Density (CSD)
8  Mean
9  Standard deviations (Std)
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Fig. 12. Frequency response functions for 12 accelerometers mounted on the 4 columns of the lab-scale intact model. a) 
Column I. b) Column II. c) Column III. d) Column IV. 
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شکل 12. توابع پاسخ فرکانسی برای    شتاب سنج نصب شده بر روی 4 ستون مدل سالم آزمایشگاهی. الف( ستون I.  ب( ستون II. ج( ستون 
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Fig. 12. Frequency response functions for 12 accelerometers mounted on the 4 columns of the lab-scale intact 
model. a) Column I. b) Column II. c) Column III. d) Column IV.

 

 
 

Fig. 13. Frequency response functions for different damage states. 
 عیب. مختلف هایحالت برای توابع پاسخ فرکانسی :13 شکل

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 13. توابع پاسخ فرکانسی برای حالت های مختلف عیب.

Fig. 13. Frequency response functions for different damage states.
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 آنالیز مودال عددی4- 1- 2- 
در آنالیز مودال عددی سازه جکتی فراساحلی برپایه مدل المان محدود، 
فرکانس های طبیعی و شکل مودهای سازه با استفاده از روش مقادیر ویژه 
]30[ و با استفاده از تکنیک Block Lanczos استخراج می شوند ]31[. 
محدوده  در  مدل،  به روزرسانی  از  قبل  به دست آمده  طبیعی  فرکانس های 
در  عددی  مودال  آنالیز  از  استفاده  با  هرتز   120 تا  هرتز   0 کاری  فرکانس 
جدول 3 ارائه شده است. همان طور که ملاحظه می گردد، حالت های مختلف 

عیب بر روی فرکانس های طبیعی سازه اثر می گذارند.

 آنالیز مودال عددی و تجربی بر مبنای فقط خروجی4- 1- 3- 
همان طور که در بخش 4-2 بیان شد، روش تجزیه حوزه فرکانس فقط 
به پاسخ های خروجی اندازه گیری شده نیاز دارد. در این بخش از روش تجزیه 
می شود.  استفاده  سازه  فرکانسی  داده های  استخراج  برای  فرکانس  حوزه 
شکل 14 نمونه ای از سیگنال ارتعاشی نرمال شده مدل های المان محدود و 
آزمایشگاهی سازه جکتی فراساحلی برای حالت های مختلف عیب با استفاده 
از روش تجزیه حوزه فرکانس در محدوده فرکانس کاری صفر هرتز تا 120 
که  می گردد  ملاحظه   ،14 شکل  نتایج  به  توجه  با  می دهد.  نشان  را  هرتز 
عدم  اما  دارند،  مشابهی  رفتار  تقریباً  مدل  دو  هر  تکین  مقادیر  نمودارهای 

جدول 3. فرکانس های طبیعی به دست آمده از آنالیز مودال عددی برپایه روش مقادیر ویژه.

Table 3. The obtained natural frequencies from numerical modal analysis based on eigenvalues method.
آمده از آنالیز مودال عددی برپایه روش مقادیر ویژه.دستبه طبیعی های: فرکانس3جدول   

Table 3. The obtained natural frequencies from numerical modal analysis based on eigenvalues method. 

 عیب (D4) عیب (D3) عیب (D2) عیب (D1) سالم نوع مود شماره مود

 434/43 448/43 148/43 434/43 834/43 خمشی 1

 884/80 240/80 144/80 332/80 238/80 پیچشی 2
 408/31 844/34 104/31 382/34 430/31 خمشی 3
 382/28 342/28 223/22 384/28 341/28 خمشی 4
 822/28 884/28 438/28 388/22 842/80 پیچشی 5
 10/404 818/82 12/404 844/88 14/404 پیچشی 6

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

جدول 2. مقادیر میانگین و انحراف معیار فرکانس های طبیعی برای حالت های مختلف با استفاده از توابع پاسخ فرکانسی همه شتاب سنج ها.

Table 2. Mean values and standard deviations of the natural frequencies for different states using frequency 
response functions of all accelerometers.

 

 
 همه توابع پاسخ فرکانسی از استفاده با مختلف هایحالت برای طبیعی هایانحراف معیار فرکانس و : مقادیر میانگین2جدول 

 ها.سنجشتاب
Table 2. Mean values and standard deviations of the natural frequencies for different states using frequency 

response functions of all accelerometers. 

 شماره مود
 عیب (D4)  عیب (D3)  عیب (D2)  عیب (D1)   سالم

حراف ان میانگین
انحراف  میانگین  معیار

انحراف  میانگین  معیار
انحراف  میانگین  معیار

انحراف  میانگین  معیار
 معیار

1 14/41 41/0   28/48  44/0   48/41 40/0   82/44 40/0  34/41 48/0 
2 30/84  82/0   44/84 81/0   28/80 82/0   44/80  88/0   24/42  84/0  
3 38/34  43/0   38/30 43/0   22/30 42/0   38/18  43/0   18/30  41/0  
4 11/28  42/0   44/28 44/0   40/23 41/0   08/28  44/0   43/22  48/0  
5 44/22  41/0   84/22 44/0   31/22 44/0   28/22  48/0   81/23  40/0  
6 33/404  84/0  22/82 84/0   88/404 88/0   44/82  84/0   32/408  88/0  
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در  پیک ها  دامنه  در  اختلاف  ایجاد  باعث  سیستم  در  مختلف  قطعیت های 
فرکانس های  تکین،  مقادیر  نمودار  پیک  می شود.  مربوطه  فرکانس های 
را نشان می دهد که مقادیر میانگین آن ها برای همه نمونه ها  طبیعی سازه 
در بخش بعدی آورده شده است. لازم به ذکر است ازآنجاکه تحریک ورودی 
لرزاننده در محاسبات آنالیز مودال بر مبنای فقط خروجی وارد نمی شود، برخی 
نمودارهای  در  به خوبی  موردنظر  فرکانس  محدوده  در  طبیعی  فرکانس های 

مقادیر تکین ظاهر نمی شوند.

 مقایسه پارامترهای مودال- 4- 1- 4
میانگین  مقادیر  از  به دست آمده  خطاهای  نتایج،  بهتر  بررسی  به منظور 
فرکانس های طبیعی برای سازه سالم در محدوده فرکانس کاری صفر هرتز تا 
120 هرتز با استفاده از روش های عددی )قبل و بعد از به روزرسانی( و تجربی 
در جدول 4 نشان داده شده است. همان طور که از جدول 4 ملاحظه می گردد، 
خطاهای به دست آمده از مقادیر میانگین فرکانس های طبیعی 1، 2، 3، 4، 5 
و 6 مدل المان محدود بر پایه روش مقادیر ویژه پس از به روزرسانی با توجه 
روش  بر  مبتنی  آزمایشگاهی  مدل  از  به دست آمده  طبیعی  فرکانس های  به 
آنالیز مودال تجربی به ترتیب تقریباً 4/ 1، 7/ 1، 1/1، 06/ 0، 88/ 0 و 13/ 0 
درصد است. همچنین خطاهای به دست آمده از مقادیر میانگین فرکانس های 
طبیعی 1، 3، 4 و 6 مدل المان محدود بر پایه روش آنالیز مودال بر مبنای 

فقط خروجی پس از به روزرسانی با توجه به فرکانس های طبیعی به دست آمده 
از مدل آزمایشگاهی مبتنی بر روش آنالیز مودال بر مبنای فقط خروجی به 
نشان  مقایسه ها  این  است.  و 17/ 0 درصد  تقریباً 1/5، 1/4، 0/29  ترتیب 
می دهد که مدل المان محدود به روز شده به اندازه کافی دقیق است تا نمایانگر 

رفتار دینامیکی سازه باشد ]11، 21[.
 انتخاب توابع مود ذاتی و بازسازی سیگنال های ارتعاشی4- 2- 

بر اساس بخش 3-3، مقادیر میانگین آنتروپی جایگشتی توابع مود ذاتی 
1 تا 12 برای همه نمونه های مدل المان محدود جکتی فراساحلی و حالت 

سالم آزمایشگاهی در شکل 15 ارائه شده و با یکدیگر مقایسه شده اند.
جایگشتی  آنتروپی  مقادیر  که  کرد  بیان  می توان  به شکل 15  توجه  با 
از حالت های سالم  بالاتر  توابع مود ذاتی برای عیوب مختلف، تقریباً  اولین 
هستند ]26[. علاوه بر این، ملاحظه می گردد که حالت های مختلف عیب و 
سالم روند مشابهی دارند حتی اگر مقادیر آنتروپی جایگشتی توابع مود ذاتی 
افزایش  با  که  می گردد  ملاحظه  باشد.  متفاوت  یکدیگر  با  آن ها  به  مربوط 
تابع  آنتروپی جایگشتی کاهش می یابند و 8  شماره توابع مود ذاتی، مقادیر 
مود ذاتی اول دارای مقادیر آنتروپی جایگشتی بالاتری از سایر توابع مود ذاتی 
هستند. با این دیدگاه و با توجه به بخش 3-3، اطلاعات عیب به طورکلی در 
محدوده فرکانس نسبتاً بالا متمرکز هستند ]25-26[؛ می توان نتیجه گرفت 
که 8 تابع مود ذاتی اول شامل اطلاعات عیب بیشتری نسبت به سایر توابع 

 

 
 

rent for diffemodel  jacket offshore Scale-and Labinite element fof normalized vibration signal of  sampleFig. 14. A 
damage states using frequency domain decomposition method. 

 مختلف هایحالت برای فراساحلی جکتیسازه  گاهیالمان محدود و آزمایش هایشده مدلنرمال ارتعاشی سیگنال زا اینمونه :14 شکل
 تجزیه حوزه فرکانس روش از استفاده با عیب

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 14. نمونه ای از سیگنال ارتعاشی نرمال شده مدل های المان محدود و آزمایشگاهی سازه جکتی فراساحلی برای حالت های مختلف عیب با استفاده از 
روش تجزیه حوزه فرکانس

Fig. 14. sample of normalized vibration signal of finite element and Lab-Scale offshore jacket model for different 
damage states using frequency domain decomposition method.
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جدول 4. مقایسه مقادیر میانگین فرکانس های طبیعی برای سازه سالم با استفاده از روش های مختلف قبل و بعد از به روزرسانی.

Table 4. Comparison of the mean values of the natural frequencies for the intact structure using different meth-
ods before and after updating.

 
 روزرسانیهای مختلف قبل و بعد از بهای طبیعی برای سازه سالم با استفاده از روشه: مقایسه مقادیر میانگین فرکانس4جدول 

Table 4. Comparison of the mean values of the natural frequencies for the intact structure using different methods 
before and after updating. 

 

شماره 
 مود

 ا )%(خط  فرکانس طبیعی )هرتز( 
مدل 

 المان محدود و آزمایشگاهی مدلمقایسه   مدل المان محدود آزمایشگاهی

الیز مودال آن
 تجربی

 (مقادیر ویژه)آنالیز مودال عددی 
 

 آنالیز مودال تجربی-عددیآنالیز مودال 
قبل از 

 روزرسانیبه
بعد از 

 روزرسانیبعد از به روزرسانیقبل از به روزرسانیبه

1  14/41 83/43 38/41  8/3 1/4 
2  30/84 22/80 48/84  1/4 2/4 
3  38/34 43/31 40/38  3/3 4/4 
4  11/28 34/28 18/28  44/0 03/0 
5  44/22 88/80 44/28  8/8 22/0 
6  33/404 14/404 34/404  84/0 44/0 

شماره 
 مود

 خطا )%(  فرکانس طبیعی )هرتز( 
مدل 

 المان محدود و آزمایشگاهی مدلمقایسه   ان محدودمدل الم آزمایشگاهی

آنالیز مودال 
 تجربی

 (مقادیر ویژه)ددی آنالیز مودال ع
 

 آنالیز مودال تجربی-آنالیز مودال عددی
ل از قب

 روزرسانیبه
بعد از 

 روزرسانیبعد از به روزرسانیقبل از به روزرسانیبه

1  83/41 82/41 13/41  1/5 5/1 
2  - - -  - - 
3  43/34 84/34 40/38  0/5 4/1 
4  44/20 21/20 43/20  88/0 92/0 
5  - - -  - - 
6  44/401 33/404 43/401  37/0 13/0 
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مود ذاتی هستند ]24-26[. علاوه بر این، هنگامی که شماره توابع مود ذاتی از 
8 بزرگ تر می شود، مقادیر آنتروپی جایگشتی توابع مود ذاتی برای حالت های 
مختلف مدل المان محدود و حالت سالم آزمایشگاهی تقریباً یکسان می شوند 
و به حالت پایدار خود می رسند. از این دیدگاه، می توان بیان کرد که توابع مود 
ذاتی 9 تا 12 سهم کمی در تشخیص حالت های مختلف دارند ]26[. بنابراین، 
8 تابع مود ذاتی اول که حاوی اطلاعات اصلی عیوب هستند به عنوان توابع 
توابع مود  انتخاب  از  انتخاب می شوند. پس  ذاتی مؤثر در هر دو مدل  مود 
توابع مود  این  از  با استفاده  ذاتی مناسب، سیگنال های اصلی همه نمونه ها 
این کار باعث می شود که اطّلاعات اضافی و غیر  بازسازی می شوند؛  ذاتی 
مربوط به ذات سیستم حذف شوند. پس ازآن، داده های فرکانسی سیگنال های 
و حالت های مختلف  آزمایشگاهی  نمونه های مدل سالم  بازسازی شده همه 

مدل المان محدود، برای آموزش شبکه عمیق پیشنهادی استفاده می شوند 
حالت های  نمونه های  بازسازی شده همه  فرکانسی سیگنال های  داده های  و 
مختلف آزمایشگاهی، برای ارزیابی شبکه عمیق پیشنهادی استفاده می شوند.

 عیب یابی سازه جکتی فراساحلی4- 3- 
در مرحله آخر، همان طور که قبلًا بیان شد، از داده های مدل المان محدود 
عمیق  شبکه  آموزش  برای  آزمایشگاهی  سالم  داده های  و  شبیه سازی شده 
توانایی تشخیص  ارزیابی  برای  آزمایشگاهی  داده های مدل  از  و  پیشنهادی 
عیوب مختلف شبکه پیشنهادی استفاده می گردد. در همین راستا، نمونه های 
مشابه نیز در شبکه عصبی پس انتشار خطا1 ]7، 32-34[ استفاده شده و نتایج 

1  BackProagation Neural Network (BPNN)

 

 
 

 jacket offshore FEof the IMF1 to IMF12 for samples  allof values  mean permutation entropyComparisons of . 15Fig. 
.state intactcale s-abland model  

 حالت و فراساحلی جکتیالمان محدود  های مدلنمونه همه 12تا  1میانگین آنتروپی جایگشتی توابع مود ذاتی  مقایسه مقادیر :15 شکل
 .شگاهیسالم آزمای

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 15. مقایسه مقادیر میانگین آنتروپی جایگشتی توابع مود ذاتی   تا    همه نمونه های مدل المان محدود جکتی فراساحلی و حالت سالم 
آزمایشگاهی.

Fig. 15. Comparisons of permutation entropy mean values of all samples for IMF1 to IMF12 of the FE offshore 
jacket model and lab-scale intact state.

جدول 5. صحت روش پیشنهادی برای عیب یابی با استفاده از مرحله اول و دوم.

Table 5. The accuracy of the proposed method for damage detection using the first and second stages.

 با استفاده از مرحله اول و دوم. یابیعیبی برای : صحت روش پیشنهاد5جدول 
Table 5. The accuracy of the proposed method for damage detection using the 

first and second stages. 
 

 مرحله
 بندیطبقه

 صحت%
 کلاس-5 کلاس-3 کلاس-2

 2/84/22 4/81/34 4/43/14 مرحله اول
 8/4400 4/832/22 3/844/24 مرحله دوم
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آن با روش پیشنهادی مقایسه شده است. شبکه عصبی پس انتشار خطا از دو 
لایه پنهان )100 و 50( تشکیل شده و در آن تابع فعال سازی سیگموئید و 
نرخ یادگیری 0001/ 0 در نظر گرفته شده است. برای ارزیابی عملکرد روش 
استفاده شده است ]35[. جدول 5 صحت  ارزیابی صحت  از معیار  پیشنهادی 
بازسازی شده  ارتعاشی  سیگنال های  فرکانسی  داده های  با  پیشنهادی  شبکه 
به عنوان داده های ورودی )روش پیشنهادی( را برای تشخیص عیوب سازه با 
استفاده از مرحله های اول و دوم نشان می دهد. همان طور که از این جدول 
ملاحظه می گردد، روش پیشنهادی با استفاده از مرحله دوم آموزش به نتایج 

بهتری دست می یابد.
طبقه بندی  پیشنهادی، صحت  روش  عملکرد  نشان دادن  بهتر  به منظور 
با استفاده از روش های دیگر نیز به دست آمده و با روش پیشنهادی مقایسه 
شده  است. جدول 6 صحت روش پیشنهادی را در مقایسه با روش های دیگر، 

برای تشخیص عیوب سازه جکتی فراساحلی آزمایشگاهی نشان می دهد.
مطابق این جدول، صحت گزارش شده روش پیشنهادی برای سناریوهای 
2-کلاس، 3-کلاس و 5-کلاس تقریباً %100، %88 و %71 است، درحالی که 
صحت شبکه پیشنهادی با داده های فرکانسی سیگنال های ارتعاشی )روش 
3( برای سناریوهای 2-کلاس، 3-کلاس و 5-کلاس به ترتیب تقریباً 96%، 
فرکانسی  داده های  با  خطا  انتشار  پس  شبکه  صحت  است.   64% و   79%
سناریوهای 2-کلاس،  برای   )2 )روش  بازسازی شده  ارتعاشی  سیگنال های 
درحالی که صحت  است،  و 42%   55% ،100% و 5-کلاس حدوداً  3-طبقه 
)روش  ارتعاشی  سیگنال های  فرکانسی  داده های  با  خطا  انتشار  پس  شبکه 

1( برای سناریوهای 2-کلاس، 3-کلاس و 5-کلاس به ترتیب تقریباً 95%، 
%51 و %39 است. مطابق این جدول، برای سناریو 2-کلاس، صحت کلیه 
روش ها بالاتر از %90 است. همچنین مشاهده می شود که صحت طبقه بندی 
درحالی که  است،   88% حدوداً  3-کلاس  سناریوی  برای  پیشنهادی  روش 
صحت روش 3، روش 2 و روش 1 برای سناریوی مشابه به ترتیب حدوداً 
%79، %55 و %51 است. همچنین، صحت طبقه بندی روش پیشنهادی برای 
سناریوی 5-کلاس حدوداً %71 است، درحالی که صحت روش 3، روش 2 و 
روش 1 به ترتیب حدوداً %64، %42 و %39 برای سناریوی مشابه است. این 
نشان می دهد که روش پیشنهادی نسبت به روش های دیگر در تشخیص 
می دهد.  نشان  خود  از  بهتری  عملکرد  سناریوها(  همه  )برای  سازه  عیوب 
به درستی تشخیص  را  سناریوی 2-کلاس  انتشار خطا می تواند  شبکه پس 
سناریوهای 3-کلاس  برای  این شبکه  با  عیوب  تشخیص  بااین حال،  دهد. 
و 5-کلاس با شکست مواجه شده است. برای بررسی بیشتر عملکرد روش 
2-کلاس،  سناریوهای  برای  درهم ریختگی1  ماتریس های  پیشنهادی، 

3-کلاس و 5-کلاس در شکل 16 نشان داده شده است.

نتیجه4گیری-54
در این مقاله، یک روش جدید تشخیص عیب برپایه مدل المان محدود 
استفاده  با  مختلف  قطعیت های  عدم  حضور  در  واقعی  مدل  سالم  حالت  و 
اندازه گیری  معمولًا  عملی  کاربردهای  در  ارائه شده است.  عمیق  یادگیری  از 

1  Confution matrix

جدول 6. صحت روش پیشنهادی برای عیب یابی با استفاده از مرحله اول و دوم.

Table 6. The accuracy of the proposed method for damage detection using the first and second stages.

 

 

 دیگر. هایروش با مقایسه در روش پیشنهادی : صحت6جدول 
Table 6. The accuracy of the proposed method compared to the other methods.  

 

 مرحله داده ورودی نوع شبکه هاروش
 بندیطبقه

 صحت%
 کلاس-3 کلاس-4 لاسک-8

های های فرکانسی سیگنالداده پس انتشار خطا شبکه 1روش 
 8/84/83 4/83/34 2/81/48 - ارتعاشی

های های فرکانسی سیگنالداده پس انتشار خطا شبکه 2روش 
 2/4400 3/422/33 2/888/18 - هشدیبازسازارتعاشی 

های های فرکانسی سیگنالداده شبکه عمیق پیشنهادی 3روش 
 4/18/83 1/44/28 2/448/31 مرحله دوم ارتعاشی

روش 
های های فرکانسی سیگنالداده شبکه عمیق پیشنهادی پیشنهادی

 8/4400 4/832/22 3/844/24 مرحله دوم شدهیبازسازشی ارتعا
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داده های  فقط  به طورکلی  و  است  دشوار  واقعی  سازه های  عیب  داده های 
حالت سالم در اختیار است؛ این محدودیت از استفاده از الگوریتم های داده 
محور در محیط های صنعتی جلوگیری می کند. یک روش ممکن برای حل 
داده های  به جای  شبیه سازی شده  عیب  داده های  از  استفاده  مشکل،  این 
سیستم های  دینامیکی  ویژگی های  بین  همیشه  بااین حال،  است.  واقعی 
شبیه سازی شده و واقعی به دلیل عدم قطعیت های مختلف تفاوت هایی وجود 

پارامترهای  پیشنهادی  روش  در  تفاوت ها،  این  به حداقل رساندن  برای  دارد؛ 
مدل شبیه سازی شده با توجه به داده های سالم واقعی به روزرسانی شده اند.

به منظور اعتبارسنجی روش پیشنهادی، از یک مدل سازه جکتی فراساحلی 
به عنوان یک مطالعه موردی در محیط آزمایشگاهی و یک شبکه عمیق مؤثر 
با الگوریتم یادگیری ویژگی  بدون نظارت برای استخراج ویژگی های حساس 
که  ارتعاشی  سیگنال های  بخش های  از  برخی  است.  استفاده شده  عیب  به 

 کلاس.-3)ب( سناریوی  س.کلا-2)الف( سناریوی 

 
  

 
 کلاس.-5)ج( سناریوی 

 
 

شکل 16. ماتریس درهم ریختگی روش پیشنهادی؛ )الف( سناریوی  -کلاس، )ب( سناریوی 3-کلاس، )ج( سناریوی 5-کلاس.

Fig. 16. Confusion matrices of the proposed algorithm (a) Scenario of 2-Class; (b) Scenario of 3-Class; 
(c) Scenario of 5-Class.
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مربوط به ذات اصلی سیستم نیستند با استفاده از روش تجزیه مود تجربی 
استخراج  برای  فرکانس  حوزه  تجزیه  روش  شده اند.  حذف  کامل  دسته ای 
داده های فرکانسی استفاده شده است. پس ازآن، ویژگی های حساس به عیب 
المان  مدل  فرکانسی  داده های  می شوند.  استخراج  پیشنهادی  شبکه  توسط 
محدود و حالت سالم واقعی برای آموزش شبکه عمیق پیشنهادی و داده های 
فرکانسی سازه واقعی برای ارزیابی شبکه عمیق پیشنهادی استفاده شده است. 
با  آموزش  یعنی طبقه بندی پیش  از دو مرحله،  استفاده  با  پیشنهادی  شبکه 
روش بدون نظارت بر پایه شبکه عمیق خود رمزنگار و لایه سافت مکس 
)مرحله اول( و طبقه بندی با آموزش مجدد برپایه الگوریتم پس انتشار خطا 
برای تنظیم دقیق پارامترهای شبکه پیشنهادی )مرحله دوم( طراحی شده است.

ویژگی های  می تواند  پیشنهادی  که روش  نشان می دهد  مطالعه حاضر 
المان محدود و حالت سالم  از داده های فرکانسی مدل  را  به عیب  حساس 
مدل واقعی بیاموزد و صحت قابل قبولی برای تشخیص عیوب سازه واقعی 
خطاهای  مدل سازی،  خطاهای  مانند  مختلف  قطعیت های  عدم   حضور  در 

اندازه گیری و نویزهای محیطی به دست آورد.
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