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 چکیده

در گذشـته، اسـتفاده از   . انـد  نشـان داده  با رویکـرد تشـخیص آسـیب    ها سلامت سازه شیپا نهیدر زم ییبالا یبر داده، اثربخش یمبتن يها روش ر،یدر چند دهه اخ

حـال،   نی ـبـود. بـا ا   رممکنی ـغ بـاً یتقر ،شـده  يری ـگ نـدازه ا يهـا  داده یذات ـ يابعـاد بـالا   لیها به دل سازه یابی عیب يبرا یزمان يسر يخام حسگرها يها گنالیس

بـر اسـاس    شیپـا را برطـرف کـرده اسـت.     یزمان يسر يها داده دهیچیپ پردازش شیبه پ ازین ن،یماش يریادگی يها و مدل یعصب يها درشبکه ریاخ يها شرفتیپ

مطالعـه، در   نی ـبـوده اسـت. در ا   ری ـاخ يهـا  غالـب پـژوهش   کـرد یالگـو رو  صیتشخ کردیبا رو يبند سازه در شکل دسته دهید بیبه اطلاعات سالم و آس یدسترس

خـام   يهـا  بـا اسـتفاده از داده   يا سـازه  بیآس ـ صیدر تشـخ  نـوین،  قیعم يریادگی تمیچهار الگور اي بین اي مقایسه مطالعهشده،  نظارت شیپا يبر مبناي کردیرو

 یبــیمـدل ترک . و رویکـردي دقیـق (  هسـتند  CNNLSTM یبــیو شـبکه ترک  LSTM ،GRU، CNNشـامل شـبکه    تمیچهــار الگـور  نی ـشـده اسـت. ا   یبررس ـ

CNNLSTM اسـت. مـدل    ارائه شدهلس آلاموس  شگاهیآزما ناسازه مب يها داده يبر رو )9/99دقت % باCNNLSTM   خصـوص نظیـر    پـردازش بـه   بـدون پـیش

هـاي مشـابه پیشـین عملکـردي      و پژوهش گریبا سه مدل د سهیدر مقا، زشتعداد پارامترها و زمان آمودقت، از نظر بعاد، هاي پردازش سیگنال یا کاهش ا الگوریتم

  دارد. ممتاز

 .گنالیپردازش سق، یعم یشبکه عصب ،یژگیو استخراجشناسایی الگو،  ،اي سازه بیآس صیتشخپایش سلامت سازه،  :کلیدي هاي واژه

   

  

A comparative study and the presentation of a precise approach for diagnosing damage 
in frame structures based on deep neural network models 
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Abstract 
In recent decades, data-driven methods have shown high effectiveness in structural health monitoring, focusing on damage detection. In the 
past, using raw time-series sensor signals for diagnosing structures was nearly impossible due to the inherent high dimensions of the 
measured data. However, recent advances in neural networks and machine learning models have eliminated the need for complex 
preprocessing of time-series data. Monitoring based on access to healthy and damaged structural information in a classification framework 
has been the predominant approach in recent research . This study conducts a comparative analysis of four novel deep-learning algorithms for 

structural damage detection using raw data within a supervised monitoring framework. The four algorithms investigated include LSTM 
networks, GRU, CNN, and a hybrid CNNLSTM network. A precise approach (the CNNLSTM model with 99.9% accuracy) is proposed 
based on the Los Alamos Laboratory foundational structure data. Notably, the CNNLSTM model operates without any preprocessing, such 
as signal processing algorithms or dimensionality reduction, and performs excellently in terms of accuracy, the number of parameters, and 
training time compared to the other three models and previous studies. 

Keywords: Structural Health Monitoring, Structural Damage Diagnosis, Pattern Recognization, Feature Extraction, Deep Neural 

Networks, Signal Processing. 

 
  قدمهم - 1

رفـتن   بیاست که هنگـام رو بـه آس ـ   يندیسلامت سازه فرآ شیپا

 يریخطرناك آن جلـوگ  زشیسازه و فرور یکل بیسازه با هشدار، از آس

را کاهش  ينگهدار يها نهیسازه شود و هز دیعمر مف شیکند، باعث افزا

در  ییبـالا  یبر داده، اثربخش ـ یمبتن يها روش ر،یدهد. در چند دهه اخ

 ـانـد و مزا  هـا نشـان داده   سـلامت سـازه   شیپـا  نهیزم  يریچشـمگ  يای

بـر   یمبتن ـ يهـا  بـا روش  سهیداده در مقا رب یمبتن يها اند. روش داشته

بـالا در   یو بـار محاسـبات   یدگیچیرا با پ يریگ میتصم ندی، فرآ]1[ مدل

. در گذشته، اسـتفاده  ]2[ سازند یکارآمدتر ممکن م یجیحال با نتا نیع

نظـارت بـر    يبـرا  یزمـان  يسر يخام حسگرها يها گنالیاز سمستقیم 

شـده   يری ـگ نـدازه ا يهـا  داده یذات ـ يابعاد بالا لیها به دل سلامت سازه

 يهـا  درشـبکه  ری ـاخ يهـا  شـرفت یحـال، پ  نیبود. با ا رممکنیغ باًیتقر

 ـ  ازی ـن ن،یماش ـ يریادگی ـ يها و مدل یعصب  دهی ـچیپ پـردازش  شیبـه پ
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 یطورکل راهکارها به نی. ا]3[ را برطرف کرده است یزمان يسر يها داده

 فرآینـد و  یژگ ـیو یشامل اکتساب داده، مهندس ـ یگام اصل بر اساس سه

سلامت سـازه را   شیپا ندیدارند فرآ یاستوار هستند و سع يریگ میتصم

مراحـل بـه صـورت     یو حـدالامکان در تمـام   تـر  منیا تر، عیسر تر، قیدق

بـه اطلاعـات سـالم و     یبـر اسـاس دسترس ـ   شیپا. ببرند شیخودکار پ

   بوده است. ریاخ يها غالب پژوهش کردیرو )يبند دسته( دهید بیآس

ها با استفاده از  در سازه بیآس صیبه تشخ 2017در سال  محققین

در اسـتخراج   ییبـالا  ییهـا توانـا   شـبکه  نیپرداختند. ا CNNيها شبکه

 يها از داده ،يشنهادیپ کردیرو یابیارز يدارند. برا يبند و کلاس یژگیو

شبکه داده اسـتفاده شـد.    هب يعنوان ورود دانشگاه قطر به يسازه فولاد

 د،یگرد يساز ادهیصورت غیرمتمرکز پ شده در این پژوهش به مدل مطرح

 CNNبـر   یفرد مبتن بدین معنی که براي هر حسگر یک مدل منحصربه

 CNNعه بـا توس ـ  2019در سـال  در پژوهش دیگري  ].4[ افتیتوسعه 

بـر   بیآس ـ يهـا  یژگ ـیو ،موجـک  لیتبدمودال و  يبر پارامترها یمبتن

بر  پیشنهادشده،روش کارایی ، گردیدمودال استخراج  ياساس پارامترها

از نوفـه   یمختلف يها در وجود شدت یشگاهیآزما ریت کی يها داده يرو

 شیپـا  ندیدر فرآ CNNکاربرد  2020در سال  ].5[ ه شددی) سنجزی(نو

بـر   ،شـبکه  آموزش داده موردنیاز براي. گرفت قرار یبررس سلامت مورد

 یابیل از آنالیز اجزا محدود یک خرپا به دست آمد. ارزصحا جیاساس نتا

 یجینتـا  ينشده از مدل عـدد  دهید يها داده يبر رو ده،ید شبکه آموزش

اسـتفاده از   لهیوس ـ پایش همچنـین بـه   ندی. مؤثر بودن فرآاشتآل د ایده

مورد  نیز یشگاهیآزما اسیارتعاشی خرپا در مق شیحاصل آزما يها هداد

 یشـگاه یآزما اسیاعتبار سنجی قرار گرفت. تحریک ورودي سازه در مق

ضربه حاصل چکش اسـت کـه صـرفاً کـاربردي آزمایشـگاهی دارد و در      

 هایی با مقیاس کوچک پاسخگو خواهـد بـود   بهترین حالت بر روي سازه

 ـ CNNیک رویکرد بـر   2020. در سال ]6[ بـراي اسـتخراج    يبعـد  کی

حاصل از پاسخ  يبعد کیزمانی  يهاي سر سیگنال يبند و کلاس یژگیو

در اتصـالات   بی. این شبکه قادر به تشـخیص آس ـ داده شدسازه توسعه 

سازه است. در این پژوهش، حساسیت پایش آسیب در اتصالات سازه بـا  

 يهـا  عنـوان ورودي شـبکه تحـت شـدت     هآمده از عضو ب به دست اسخپ

) متفـاوت، موردمطالعـه قـرار    زیمختلف آسیب و ترکیب سطوح نوفه (نو

  گیـري  کاربرد اندازه ،یواقع اسیهاي با مق گرفت. باهدف کاربرد در سازه

در  ].7[ قـرار گرفـت   یکرنش براي پایش آسیب اتصالات نیز موردبررس

از  حاصـل نس ل حوزه فرکااز توابع انتقا 2020در سال پژوهش دیگري 

، هـاي حسـاس بـه آسـیب     ویژگـی اسـتخراج  بـراي  تبدیل فوریه سریع، 

صورت ذاتی مستقل از تداخل با تحریـک   . توابع انتقال بهاستفاده گردید

و  CNNسعی شده است بـا ترکیـب    پژوهش موردنظر ر. داند جادشدهیا

بـا دقـت بسـیار بـالایی      يا توابع انتقالی، عملیات تشخیص آسیب سـازه 

 یمـدل شـبکه عصـب    نیعملکـرد چنـد   2020در سال  ].8[ انجام شود

 CNN ،يبعد کی CNN ه،یپرسپترون چند لا هاي شبکهاز جمله  قیعم

 شـگاه یطبقه آزما سازه مبنا سه يرو LSTM یو شبکه بازگشت يدوبعد

 CNNمـدل   ياز برتـر  یهـا حـاک   آن جی. نتـا سنجیده شدلس آلاموس 

حال مدت زمان آموزش قابـل توجـه مـدل و تعـداد      نیبود، با ا يدوبعد

 رود یم ـ رشـما  ش از نقاط ضعف پژوهش مورد نظـر بـه  آموز يپارامترها

هاي  پردازش داده با پیش اصغرزاده بناب و همکاران 1403در سال  .]3[

 ـ حالت هیگسسته  و تجز موجک لیاز تبد سري زمانی با استفاده  یتجرب

 خراجاسـت را   فرکـانس  –زمـان   آسیب در دامنـه هاي حساس به  ویژگی

 مختلـف و  یعصـب  هـاي  شـبکه ها به عنوان ورودي  از آنسپس . نمودند

وضـعیت سـازه مبنـا     جهت تشخیص ،شده ماشین بردار پشتیبان بهینه

استفاده شد. نتایج قابـل   )آلاموس طبقه آزمایشگاه لس سهمورد بررسی (

  .]9[ حاصل گردیدتوجه اما با وجود تلاش محاسباتی گران 

 تمیشده، کاربرد چهار الگـور  نظارت شیپا ي، بر مبناپژوهش نیدر ا

خـام   يها با استفاده از داده يا سازه بیآس صیدر تشخ قیعم يریادگی

 طـولانی  شـامل شـبکه حافظـه    تمیچهـار الگـور   نیشده است. ا یبررس

و شـبکه   تلفیقـی  یشـبکه عصـب   ،يا دروازه ی، واحد بازگشـت مدت کوتاه

 پژوهشنوآوري این  هستند. مدت کوتاهطولانی حافظه  - تلفیقی یبیترک

کـه  اسـت   هـاي عصـبی عمیـق    شبکههاي  مدلهایی از  معماريدر ارائه 

هـاي پـردازش    از جملـه الگـوریتم  بـر   پـردازش زمـان   بدون نیاز به پیش

هاي خـام حسـگرها    هاي حساس به آسیب صرفاً از داده سیگنال، ویژگی

س تشخیص وضعیت سازه در دو حالت سـالم و  استخراج شده است. سپ

با دقت قابل توجهی حتـی بـا وجـود شـرایط محیطـی و        داراي آسیب

هـا از دو   . معمـاري ایـن مـدل   برداري متغیر صورت پذیرفتـه اسـت   بهره

. در راسـتاي  سـت ا بنـد تشـکیل شـده    قسمت استخراج ویژگی و کـلاس 

 قسـمت  بنـد یکسـان و در   در قسـمت کـلاس  هـا   مقایسه مناسب، مدل

ــد. حــدالامکان یکســان ،اســتخراج ویژگــی ــه ان  ،در بخــش دوم در ادام

 هـا،  مشخصات سازه مبنا مورد بررسی جهت ارزیابی و اعتبارسنجی مدل

هـاي رویکـرد    تکنیـک  مبـانی در بخـش سـوم   اسـت.   داده شده حیتوض

 اتی ـجزئ بـا  شنهاديیپ هاي مدل معماريپیشنهادي و در بخش چهارم 

در  ه وشـد  تشـریح  پنجم بخشدر  پژوهش جینتا شده است.شرح داده 

  .مباحث پرداخته شده استبندي  به جمع ششمبخش  در تینها

  

  آلاموس) کتساب داده (سازه مبنا آزمایشگاه لسا - 2

 اسی ـدر مقی ومی ـنیقاب آلوم کی ،1شکل  شده در داده  نشانسازه 

 ه اسـت آلامـوس سـاخته شـد    لـوس  شگاهیاست که در آزما یشگاهیآزما

اسـت کـه بـا     یومی ـنیهـا و صـفحات آلوم   سازه شامل ستون نیا ].10[

 يهـا  قـاب از سـتون   نی ـشـده اسـت. ا   سـاخته  يا و مهـره  چیاتصالات پ

 6و ضـخامت   متـر  یل ـیم 25پهنـا   متر، یلیم 177به ارتفاع  یومینیآلوم

بـه   اسـت  یومی ـنیچهـار سـتون آلوم  شـامل  در هـر طبقـه،    و متر یلیم

و  متـر  یل ـیم 305در  305بـا ابعـاد    نییبالا و پا یومینیآلوم يها صفحه

از  يستون مرکز کی ن،یاند. علاوه بر ا متصل شده متر یلیم 25ضخامت 

بـا   کـه  یهنگام یرخطیغ يرفتارها جادیا يبراطبقه بالا معلق است، که 

اسـتفاده   کنـد،  یم ـ دای ـطبقه دوم تمـاس پ  يشده بر رو نصب گیر ضربه

بودن را  یرخطیغ زانیاست تا م میقابل تنظ گیر ضربه تی. موقعشود یم

کـه در   یخسـتگ  يها ترك يساز هیشب تیقابل سمیمکان نیادهد.  رییتغ

 سـم یمکان نیرا دارا است. بعلاوه از ا شوند یباز و بسته م يحین بارگذار

 ها چیدر اتصالات سازه و شل شدن پ بیآس يساز هیشبعنوان  به توان یم

دهنده  و ستون کمتر شود نشان ریگ له ضربهاستفاده کرد. هرچه فاص زین

 کنـد  یحرکت م ـ ییها لیر يسازه بر رو نیا است. يبالاتر بیآسشدت 

ــت     ــت در جه ــازه حرک ــط اج ــه فق ــ xک ــد یرا م ــ .دهن ــور  کی موت

چهـار شـتاب    .کنـد  یسازه اعمال م ـ هیرا به پا کیتحر یسیالکترومغناط

اند تا پاسـخ   متصل شده کیسنج به هر طبقه در سمت مقابل منبع تحر

 ،اند شده ها در وسط طبقه نصب سنج شتاب کنند. يریگ هر طبقه را اندازه

 .سـتند ین رها مؤث آن يها يریگ سازه در اندازه یچشیپ يها حالت رو نیازا
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 ـ  بـه  يبـردار  مختلـف داده  طیشرا  میدر چهـار گـروه تقس ـ   یصـورت کل

 يا هی ـپا طیاست. گروه دوم شـامل شـرا   هیپا طی. گروه اول، شراشوند یم

 ـبه دل یدر سخت یراتییاست که در آن سازه تغ و  یاتی ـعمل راتیتـأث  لی

  یرخط ـیغ بیآس ـ طیشـرا  کننده یداشته است. گروه سوم تداع یطیمح

 طیاسـت. گـروه چهـارم شـامل شـرا      جادشدهیا ریگ ضربه کیکه توسط 

  است. یطیو مح يبردار بهره راتیو تأث یرخطیغ يها بیآس قیتلف

 
 

  
 ]10[ آلاموس لس شگاهیسازه مبنا آزما -1شکل 

 
نشـان   1جـدول  در حالـت مختلـف   در چنـدین  پاسخ شتاب سازه 

 2و  1 هـاي  وضـعیت اسـت.   8 وضـعیت  ،هی ـپا است. وضـعیت  شده داده

و  یط ـیمح طیاز شـرا  يسـاز  هیسازه به همراه شـب  دهیند بیآس تیوضع

 ،بیآس ـ يوهایسنار يساز هیشبي در راستا .کنند یم انیرا ب يبردار بهره

مطـابق بـا    بیو ستون به ترت ریگ فاصله ضربه ،7تا  3 يها وضعیتبراي 

 يوهایهم سـنار  11تا  9 يها وضعیت دراست.  شده تغییر داده 1 لجدو

با افزودن جـرم در طبقـات    يبردار بهره طیشرا راتییبه همراه تغ بیآس

از  کیــهــر  يبــرا يبــردار شــده اســت. داده و اول در نظــر گرفتــه هیــپا

 ـدر هر  شده است. يریگ اندازه ده تکرار طی شده یمعرف يوهایسنار  کی

هـا در محـدوده    شـتاب سـنج   ،یارتعاش يها پاسخ يریگ از دفعات اندازه

سري  2شکل  .]10شده است [ يریگ اندازه 8192هرتز و به تعداد  320

هاي برداشت شده هر یک از حسگرها، طی تمـامی   دهزمانی مربوط به دا

نشان داده شـده اسـت. پـیش از خـط عمـودي قرمـز،        1حالات جدول 

ها مربوط به وضعیت سـالم سـازه و پـس از آن مربـوط بـه حـالات        داده

هاي هر یک از حسـگرها نمـایش    توزیع داده 3داراي آسیب است. شکل 

  ی) برخوردارند.داده شده است که همگی از توزیع نرمال (گوس

  

  
  آلاموس لس شگاهیسازه مبنا آزماحسگرگذاري  -2شکل 

  

  
  آلاموس لس شگاهیسازه مبنا آزماحسگرگذاري  -3شکل 

  

 ]LANL ]10سناریوهاي آسیب غیرخطی سازه مبنا  -1جدول 

  وضعیت (سناریو) وضعیت (سناریو) برچسب

  1 وضعیت  کیلوگرم در طبقه اول 2/1جرم 

  2 وضعیت  طبقه همکفدر  لوگرمیک 2/1جرم 

  3 وضعیت  متري میلی 13/0شکاف 

 4 وضعیت  يمتر یلیم 10/0شکاف 

 5 وضعیت  يمتر یلیم 05/0شکاف 

 6 وضعیت  يمتر یلیم 15/0شکاف 

 7 وضعیت  يمتر یلیم 20/0شکاف 

 8 وضعیت  وضعیت مبنا

  9 وضعیت  يمتر یلیم 20/0شکاف +  در طبقه اول لوگرمیک 2/1جرم 

 10 وضعیت  يمتر یلیم 10/0شکاف +  در طبقه اول لوگرمیک 2/1جرم 

 11 وضعیت  يمتر یلیم 20/0+ شکاف  همکفدر طبقه  لوگرمیک 2/1جرم 

 

 رویکرد پیشنهاديهاي  کنیکت - 3

 صیدقت بـالا در تشـخ   به ازیها و ن رفتار سازه یدگیچیبا توجه به پ

 ـبـر تحل  یمبتن ـ یسـنت  يهـا  استفاده از روش ها، بیآس و  یارتعاش ـ لی

است و ممکن اسـت در   ادیزمان و محاسبات ز ازمندیاغلب ن ها، گنالیس

بـر   یمبتن ـ يهـا  باشند. مـدل  یناکاف ها آسیب قیموقع و دق به صیتشخ

 ـبـه دل  یمصـنوع  یعصب يها و شبکه نیماش يریادگی  شـان  ییتوانـا  لی

 ـقابل ي واسطه به  ـ يهـا  تی  ،یمحاسـبات  يبـالا  ییو کـارا  يقـو  يریادگی

 ده،ی ـچیپ يالگوهـا  يریادگیها و  از داده يادیپردازش حجم ز نیهمچن

 اند شده لیسلامت سازه تبد شیدر پا یاصل ياز ابزارها یکیسرعت به  به

حسـگرها کـه از ارتعاشـات     يها داده لیها قادرند با تحل مدل نی]. ا11[

و  ییرا شناسـا  بیآس ـ يطور خودکار الگوها به ند،یآ یها به دست م سازه

هـا   سـازه  یرخط ـیرفتـار غ  ،یعصـب  يهـا  شـبکه  ].12دهنـد [  صیتشخ

 يهـا  داده وضـعیت ، شده فراگرفته سپس با استفاده از دانشآموزند و  می

  .کنند می ییشناسارا  دیجد يورود

  (درهم تنیده) تلفیقی یشبکه عصب -1-3

با  خور شینوعی شبکه عصبی مصنوعی پ تلفیقیعصبی  يها شبکه

بر  یمبتن فیوظا يها برا شبکه نیا یاند. کاربرد اصل شده عملکرد نظارت

ها  انواع داده ریسا يبر رو یراتییتغ جادیااست اما با  ریاز نوع تصو يورود

 يهـا  بـا شـبکه   سـه یهسـتند. در مقا  يکـاربرد  یزمان يها يازجمله سر

مـدل   آموزش يبرا ازیموردن يها پارامترها شبکه نیمتعارف در ا یعصب

 اریعملکرد بس ـ یمحاسبات يها یدگیچیو در مواجهه با پ ابدی یکاهش م

 ]. 13دارند [ يتر مناسب
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 ]CNN ]13ساختار شبکه  -4شکل 

  

ــل ــدف اص ــ یه ــبکه یدر طراح ــا ش ــم يه ــتن دره ــخ دهی  صیتش

 يهـا  به شبکه یژگیو نیا .است يورود يها در داده یمحل يها یوابستگ

. بیابـد را  گریکـد یها با  و ارتباط داده یگیاثر همسا کند یکمک م تلفیقی

 را تر دهیچیپ يکه الگوها دهد یها م شبکه نیامکان را به ا نیا تیمز نیا

و  ییابتدا نییسطح پا يها یژگیو بیبا ترک ،یروش سلسله مراتب کیبه 

 يریپـذ  بیترک زین یژگیو نیکنند. ا ییسطح بالا، بازشناسا يها یژگیو

وجـود دارد: اتصـالات    تلفیقـی  يها در شبکه يدیکل دهیچهار ا نام دارد.

) و استفاده از يریگ يها، مفهوم انتخاب (رأ وزن يگذار اشتراك به ،یمحل

: باشـند  یدو نـوع م ـ  تلفیقـی  یعصـب  يهـا  شـبکه  ].14[ اریبس يها هیلا

 تلفیقـی هاي عصبی  شبکه. در يدوبعد يها و شبکه يبعد کی يها شبکه

 ـ  ازی ـهستند و ن يبعد کی يورود يها داده ،يبعد کی  پـردازش  شیبـه پ

سـاده و فشـرده    يکربنـد یپ لی ـدل هاست که ب ـ نیا یاصل تیندارند. مز

هـا در زمـان    آن يافـزار  سـخت  يساز ادهیپ ،يها نسبت به نوع دوبعد آن

 ـو هـا بـه   شبکه نیاست. ا ریپذ کم امکان نهیو با هز یواقع کـه   یزمـان  ژهی

بـه   نیدارنـد. همچن ـ  یکم هستند، عملکرد قابل قبول یآموزش يها داده

امکان آمـوزش   ،يبعد کی تلفیقی يها تر بودن ساختار شبکه ساده لیدل

 ازی ـجهـت آمـوزش ن   يکمتر فراهم بوده و زمان کمتر يها با تعداد داده

 تلفیقـی  یعصب يها سازنده شبکه ياجزاساختار  4شکل در  ].15است[

 تلفیقـی  هلای ـ، يورود هـاي  هلای ـاز  هـا  شبکهاین نشان داده شده است. 

 هی ـلا، سـاز  تـابع فعـال  ، طول گـام ، ) (هسته لتریف، افتیدر هیناح(شامل 

 هلای ـ) و کننـده  عی ـتجم ای ـ يریگ يانتخاب  (رأ هلای)، )نگی(پد  يساز

هاي عصـبی متعـارف    هاي شبکه لایه تماماً متصل از نورون( تماماً متصل

  ].13تشکیل شده است [) (شبکه پرسپترون چندلایه)

  

حافظـه طـولانی   شـبکه  عصبی بازگشـتی (   شبکه -2-3

 اي) و واحد بازگشتی دروازه مدت کوتاه

 یعصب يها شبکه يها  ي، از انواع معماریبازگشت یعصب يها شبکه 

داده اسـتفاده   یتـوال  کی ـالگوهـا در   ییشناسـا  يهستند که عمدتاً بـرا 

وابسته بـه زمـان    يها یژگیثبت و یبازگشت يها شبکه یی. تواناشوند یم

 يهـا  ها برخلاف شبکه شبکه نیاست. ا یرخطیو غ دهیچیپ يها ستمیس

تمرکـز دارنـد، نسـبت بـه      یمحل ـ يهـا  یژگ ـیو تخراجکه بر اس تلفیقی

در کشــف الگــو و  یانــد و ســع حســاس يداده ورود یکلــ يهــا یژگــیو

 ـ اتیبا توجه به خصوص ـ یژگیاستخراج و  .]16[ دارنـد  يداده ورود یکل

مـدت  و   کوتـاه  یحافظه طولان یشبکه عصب ،یبازگشت یسه شبکه عصب

 ـاز انواع مختلف ا يا دروازه یشبکه عصب  ـانـد. مسـئله ذخ   شـبکه  نی  رهی

هـا   از شـبکه  گونه نیا يها تیمز نیاز بارزتر یکیکردن اطلاعات گذشته 

 نیش ـیاطلاعـات پ  زانی ـکه تا چـه م  نجاستیتأمل ا نکته قابل یاست ول

کـه   کنـد  یم ـ دایها نمود پ شبکه نیمشکل ا نیاول نجایا. است ازیموردن

 یعصـب  يهـا  شـبکه  کنـد،  یم ـ دای ـپ شیها افـزا  داده انیهرچه فاصله م

 تهکـه درگذش ـ  یرا در استفاده از اطلاعـات  شان ییمتعارف توانا یبازگشت

 یعصـب  يهـا  شبکهرو  ازاین .دهند یاند از دست م کرده يآور دورتر جمع

   .مشکل ضعف حافظه بلندمدت دارند RNN متعارف یبازگشت

 یسنت يهاRNNمختلف، از  فیدر انجام وظا تواند می LSTM مدل

طـور خـاص    مـدت بـه   کوتـاه -حافظه بلندمدت يواحدها بهتر عمل کند.

. انـد  شـده  یشـونده طراح ـ  دی ـناپد انیمشکل گراد حیصح تیریمد يبرا

 يشـتر یتعداد ب يها، موجب آموزش بر رو واحد نیبر ا یمبتن يها شبکه

 تواند یم LSTM]. شبکه 16[ گردد ی) م1000از  شی(ب یاز مراحل زمان

حافظه در خود نگـه دارد و   سلولها را به کمک  بلندمدت داده یوابستگ

سـاده شـامل    LSTMواحـد   کی .دیها را حفظ نما ارتباط بلندمدت داده

ــ ــســلول،  کی ــ ،يدروازه ورود کی ــو  یدروازه خروجــ کی دروازه  کی

 مـدل عنـوان   بـه  GRU يا دروازه یواحـد بازگشـت   ].17است[ یموشفرا

معرفی شده است. این مدل  یبازگشت یعصب  ساخت شبکه يبرا يگرید

 ،یروزرســان بــه ي تنهــا شــامل دو دروازه اســت. دروازه LSTMبــرخلاف 

 کـه  یبـه حافظـه وارد شـود، درحـال     یکـه چـه اطلاعـات    کند یکنترل م

از حافظه خـارج   یکه چه اطلاعات کند یمجدد کنترل م میتنظ ي دروازه

است که  يا دروازه يواحدها يدارا زین LSTM ،GRUشود. مشابه واحد 

آن  يامـا در معمـار   کننـد،  یم ـ میاطلاعات را درون واحـد تنظ ـ  انیجر

در  5شـکل  جداگانه وجود نـدارد.   ي سلول حافظه کی LSTMبرخلاف 

اي و در قسـمت   هاي واحد بازگشتی دروازه قسمت (الف) معماري سلول

دهـد. در   مـدت را نشـان مـی    (ب) معماري سلول حافظه طولانی کوتـاه 

بـه ترتیـب دروازه ورودي، فراموشـی و خروجـی       �و �، �قسمت (الف) 

به ترتیب سلول حافظه و سلول حافظه جدید هستند. در  �� و �هستند. 

 ��و  � روزرسانی هستند. و بهمجدد  تنظیم هاي دروازه �و �قسمت (ب) 

هــا و  شــباهتبــا توجــه بــه  ].17فعالســاز و فعالســاز جدیــد هســتند [

میک گرفت که کدا جهینت توان یم یسخت به ،GRUو LSTM ي ها تفاوت

بسـته  خواهد داشـت و   تري دقیقعملکرد  GRU یا LSTM هاي از شبکه

   ].18[ بررسی، هر دو باید مورد بررسی قرار گریرندبه ماهیت داده مورد 
  

  
  مدت کوتاه یحافظه طولان (ب)           ي     ا دروازه یواحد بازگشت(الف)               

 یحافظه طولاني (ب) ا دروازه یواحد بازگشتمعماري (الف)  -5شکل 

  ]17[ مدت کوتاه

  

  شبکه پرسپترون چندلایه -3- 3

از عملکـرد مغـز الهـام    ) ANN( یمصنوع یعصب يها شبکه ساختار

هـا   داده یرخطیو غ یخط روابط توانند یها م شبکه نی. ااست شده  گرفته

 یعصـب  يهـا  از شـبکه  دهند. مینشده تعم دهید طیو به شرابیاموزند  را

 ـمعـروف، پرسـپترون چندلا   یمصنوع شـبکه   نی ـا) اسـت. در  MLP( هی

هـر   رد،یپـذ  یبـه نـام پرسـپترون انجـام م ـ     يمحاسبات توسـط عنصـر  

هـا مـرتبط بـوده و     پرسـپترون  ریخود با سا نیپرسپترون در ساختار مع

ساختار یک پرسپترون ساده  .کند یها منتقل م محاسبات را به آن جینتا
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 گریکـد یهـا بـه    اتصـال پرسـپترون   نمایش داده شده اسـت.  6در شکل 

 يمعمـار  نیتـر  است که در متداول هیچندلا یشبکه عصب دهنده لیتشک

بکار  یخروج هیو لا یمخف هیلا ،يورود هیلا ،یاصل هیسه لا ها بکهش نیا

و در قسـمت   MLPساختار ، 7قسمت (الف) شکل  ].19[ شود یگرفته م

 ـا. داده شـده اســت  شینمـا  لایــه پرسـپترون تـک  (ب)  شـبکه ابــزار   نی

داده  يهـا  شده با استفاده از نمونه است که از آموزش نظارت يقدرتمند

پـس از فعـال    ،یشبکه عصـب  نی. در ابرد یمعلوم بهره م يها یبا خروج

 ـ  قیها، از طر نورون ریسا ،يورود يها شدن نورون فعـال   یاتصـالات وزن

 هـا،  هی ـاز لا یپس از تعـداد خاص ـ و  کند یم دایکار ادامه پ نی. اشوند یم

 ـلا نیخـر آ يها یخروج  یخروج ـ هی ـلا يهـا  يعنـوان ورود  نهـان بـه   هی

 را شناسـایی و  یرخط ـیغ رفتـار   نـد یفرا نی. اردیگ یمورداستفاده قرار م

 سـازد  یم ـ ریپذ امکان يورود يها را از داده یخروج يها داده ینیب شیپ

هـا در   ها وزن خاص خود را دارد. پرسپترون نورون نیهر اتصال ب ].19[

عملیـات   )1(در رابطـه  برخوردارند.  یکسانی يساز از تابع فعال هیلا کی

شده است. در این رابطه حاصل جمع مقادیر ورودي  بیانهر پرسپترون 

ابع رود و خروجـی ت ـ  در وزن مربوطه با بایاس به ورودي تابع انتقال مـی 

  .خروجی پرسپترون است ،انتقال

)1(  � = �(�)��� � = �  

�

���

[����] 

پس انتشار در  تمیالگور ،يریادگی يها تمیالگور زا ياریبس انیدر م

بـا پـس    تواننـد  یهـا م ـ  تر است. وزن شده شناخته MLP آموزش يراستا

 گـر ید هی ـبـه لا  يا هی ـبه سمت عقـب، از لا  یخروج هیانتشار خطا، از لا

 رهـا، یبـه انتخـاب متغ   MLPحرکت کرده و اصلاح شوند. عملکرد مـدل  

 لی ـ.به دل وابسته است یآموزش يها دادهها و  پنهان، گره يها هیتعداد لا

 ـرفته  ناقص، ازدست يها عملکرد مناسب در مواجهه با داده  ر،دا زینـو  ای

در نگاشت توابع  ییداده و توانا عیدر مورد توز یقبل اتیبه فرض ازیعدم ن

ــاگون  MLP ده،یــچیپ يو الگوهــا اســتفاده مــورد در حــل مســائل گون

  ].19شده است [ يا گسترده
  

  
مقدار ثابت  ×ورودي، عملگر  ��تا  �� .پرسپترونمعماري  -6شکل 

 �و  ∑روي  تابع فعالسازي � تجمیع مقادیر ورودي و بایاس، ∑ بایاس،

  .]19[ خروجی پرسپترون هستند

  

  
  لایه پرسپترون تک (ب)             (الف) پرسپترون چندلایه                               

پرسپترون (ب)  پرسپترون چندلایه(الف) مدل معماري  -7شکل 

  ]19[ لایه تک

  بیآس صیتشخ يشنهادیپ کردیرو - 4

از اطلاعات تمـامی  روش پیشنهادي این پژوهش بر مبناي استفاده 

 حسـگر   4 ،است. در سازه مبنـا مـورد بررسـی    آوري شده هاي جمع داده

رو یـک   ، ازایـن کننـد  آوري مـی  جمـع هـاي مختلـف را    هاي حالـت  داده

هـاي   ي بهبود پژوهشراستا در چهار کاناله باید تحلیل شود. یزمان سري

 يهـا  مـدل  هایی دقیق و بـا تـلاش محاسـباتی کـم،     پیشین و ارائه مدل

LSTM ،GRU ،CNN  وCNNLSTM  یـک  . اند ارائه شده پژوهشدر این

کانالـه  4تایی، بر روي سري زمـانی  32هاي  با گام 1024پنجره به طول 

مورد بررسی، لغزانده شده است. نتیجتاً ماتریس ورودي بـه هـر یـک از    

  ) دارد.1024×4هاي فوق الذکر ابعاد ( مدل

 تیوضـع  صیبـور تشـخ  مز يها مدل يساز ادهیهدف از آموزش و پ

وجـود   گردد یاست. خاطر نشان م دهید بیو آس مسازه در دو حالت سال

ــنار ــرا  يوهایس ــه ش ــوده ب ــالم آل ــمتغ طیس ــیمح ری ــو عمل یط و  یاتی

 یدگی ـتن و درهـم  یاتی ـو عمل یطیمح ریمتغ طیآلوده به شرا دهید بیآس

 ،یمختلـف در سـازه مبنـا موردبررس ـ    يها تیوضع يها داده نیب دیشد

 زی ـبرانگ و چـالش  وارمختلف سازه را دش ـ يها تیوضع نیکشف الگو ماب

تنیدگی داده مرتبط بـا حـالات مختلـف     به منظور اثبات درهم. سازد یم

با اسـتفاده   1هاي تمام وضعیت مندرج در جدول  داده 8سازه، در شکل 

پ) تکنیـک   و PCA، ب) تکنیـک  T-SNEتکنیک مصورسـازي  الف) از 

UMAP  يها مدل اتیجزئ 2  در جدولاست.  نمایش داده شده LSTM ،

GRU ،CNN  وCNNLSTM  ،همچنین شده است.  نشان دادهپیشنهادي

، LSTMپیشـنهادي   هـاي  مـدل   به ترتیـب معمـاري   12تا  9ي ها شکل

GRU ،CNN  وCNNLSTM  شیبـه نمــا  ،دوگانـه  يبنـد  کـلاس  جهـت 

 يهـا  است که بخـش  نیفوق ا يها نکته مهم در توسعه مدل اند. درآمده

حاصـله   جیبرخوردارند تا نتـا  یکسانیکاملاً  ياز معمار ،ها مشابه در مدل

 سـت یمعنـا ن  نیبد نیا اما .ردیبرابر صورت گ طیها در شرا آن سهیاز مقا

از  اريدمق ـ هـر انتخـاب  تحـت   هـا  يکه در صورت مشابه بـودن معمـار  

    .یدآ به دست اي مشابه جینتا ،پارامترها

 تـابع هزینـه  هـاي عصـبی،    پارامترهاي طراحی شـبکه مهمترین از 

 بینـی  پیش يخطا زانیم ،آموزش شبکه يدر هر نوبت از اجرااست، که 

خـود هـر بـار     يریادگی ـ ریدر مس ـ ی. شبکه عصبکند یم يریگ را اندازه

ممکـن   یخروج ـ نیبـه بهتـر   تیتا درنها کند یم اصلاح اسیها و با وزن

 ـتغ زانیم یبررس ریمس نیبرسد و در ا توسـط   جادشـده یا يو خطـا  ریی

 نـه یتـابع هز از  در ایـن پـژوهش   ].20[ گـردد  یم ـ سـبه محا نهیتابع هز

 شـده  هـاي توسـعه داده   عملکرد مدل یابیارز ي، برا��� متقاطع یآنتروپ

ي فقط دو کـلاس  بند طبقهنوع خاص این تابع براي استفاده شده است. 

بکـار   ]،20[ شـود  یم ـکه به آن تـابع آنتروپـی متقـاطع بـاینري گفتـه      

، رابطـه شود، کـه در ایـن    محاسبه می )2(. مقدار تابع از رابطه شد گرفته

مشـاهدات در مجموعـه   کـل  تعداد  �و ام  ��� نمونهام از  ���جزء  �.��

  :استی آموزش يها داده

بهبـود  باعـث  هسـتند کـه    يسـاز  نـه یتوابـع به پارامتر مهم دیگـر  

صـورت مکـرر    بـه شـوند و   مـی  یعصب شبکه ییکارا شیمحاسبات و افزا

 .برسـند  پاسخ ممکن نیرا اعمال کرده تا به بهتر یمشخص يها تمیالگور

ــا ــع در شــبکه نی و آمــوزش  فرآینــدباهــدف بهبــود  یعصــب يهــا تواب

)2(  ��� = −
1

�
�  

�

���

�  

�

���

���.�log �̃�.� + �1 − ��.��log �1 − �̃�.��� 
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هـاي مختلـف را در    ها در لایـه اسیبا ها و وزن ریمقاد پارامترهاي شبکه،

هـا در   ، اندازه گام يریادگینرخ  کنند. تنظیم می موردنظرراستاي هدف 

توابـع، بـا    نیاز ا ی. در نوع خاصکند یرا مشخص م يساز نهیبه تمیالگور

 ـ. اثـر ا ابـد ی یآموزش شبکه بهبود م ـ يریادگینرخ  شیافزا ایکاهش   نی

بر اساس قاعده  يریادگی نیتوابع در هنگام حرکت رو به عقب شبکه، ح

مزبـور از تـابع    يهـا  آموزش شبکه ی. طشود یپس انتشار خطا اعمال م

استفاده شده است. تعداد دفعات آموزش ، تعـداد   RMSprop ابی نهیبه

و  شـود  یشبکه گذاشـته م ـ  اریآموزش در اخت يها است که داده یدفعات

وجـود   یآن قـانون مشخص ـ  نیـی . معمولاً در تعندیب یها را م شبکه داده

 ـماندن  تاز ثاب شیپ ،یکل اریمع کیعنوان  ندارد اما به کـاهش دقـت    ای

 يهـا  ، آموزش شبکه متوقف خواهد شد. در روند آموزش شـبکه آموزش

امکان پردازش کل داده ، یپردازش يها تیمحدود لیبه دل قیعم یعصب

(دسـته) از   ییها نمونه ریآموزش، ز ندیدوره جود ندارد. لذا در فرآدر هر 

. شـود  یصورت قطعه به قطعه به شـبکه داده م ـ  کل داده در هر دوره، به

  .شود یانتخاب م 128و  64، 32ها در هر دوره معمولاً  دسته زیسا

  

  
  (الف)

  
  (ب)

  
  (پ)

، T-SNE الف)با استفاده از  مبنا داده خام سازه مصورسازي  -8شکل 

  )ي آسیب، آبی: حالات سالم(قرمز: حالات دارا UMAP و پ) PCA ب)

  

 نتایج  -5

در آزمـون (تسـت)    يهـا  داده، روي دهید آموزش يها مدل یابیارز جیتان

به منظور مصورسازي بهتر نتـایج شـکل   . داده شده استنشان  3جدول 

هـا هسـتند    از کل داده یآزمون قسمت يها دادهپیشنهاد شده است.  14

هـا را ندیـده    و آنهـا برخـورد نداشـته     آموزش با آن فرآینددر که مدل 

-F1 ،یدقـت متـوازن، صـحت، بـازخوان     يارهـا یمع جینتا نیانگی. ماست

score  وAUC-ROC  يتکــرار بــرا 10 يبــرا 14 لو شــک 3در جــدول 

ــدل ــرا  20و  GRUو  LSTM يهــا م ــرار ب ــدل يتک و  CNN يهــا م

CNNLSTM و تعـداد   13ها در شکل  اند. زمان آموزش مدل شده گزارش

شـده   نشان داده 15ها در شکل  پارامترهاي قابل آموزش هر یک از مدل

  است.

  

  هاي پیشنهادي مدل يپارامترها پریها -2جدول 

CNNLSTM CNN GRU  LSTM 
 يپارامترها پریها

 مدل

  ها تعداد کلاس  2  2 2  2

 ها تعداد کل لایه 5  5 7  9

RMSprop  RMSprop RMSprop  RMSprop  یابی نهیبهتابع 

Relu - Tanh - 
Sigmoid  

Relu - 
Sigmoid 

Tanh - 
Sigmoid  

Tanh - 
Sigmoid 

ي ساز فعالتابع 

 ها لایه

BCE  BCE BCE  BCE* تابع هزینه 

128  128 128  128 
اندازه دسته 

 آموزش

50  50 100  100 
تعداد دفعات 

 آموزش

4/0  4/0  45/0  45/0  
 هینرخ متوسط لا

  انداز رونیب

13817  130353  132905  133385  
کل پارامترهاي 

  آموزش قابل

* 
Binary Cross-Entropy Loss
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 LSTMمدل  يمعمار -9شکل 

 

 
 GRUمدل  يمعمار - 10شکل 

 

 
 CNNمدل  يمعمار -11شکل 

 

 
CNNLSTM   مدل يمعمار -12شکل  

 
  )برحسب درصدداده آزمون ( يها بر رو مدل یابیارزنتایج  -3جدول 

 
F1-score بازخوانی صحت دقت متوازن ROC AUC 

LSTM 01/98 09/97 30/99 76/96 64/99 

GRU 21/92 47/88 37/92 06/92 83/95 

CNN 98/98 46/98 62/98 33/99 87/99 

CNN 
LSTM 

93/99 89/99 95/99 90/99 98/99 

 

 
  ها زمان آموزش مدل -13شکل 

  

  
 ها با ارائه معیارهاي ارزیابی مختلف  نتایج مدل - 14شکل 

 

 
 ها مدل قابل آموزش يعداد پارامترهات -15شکل 

  

  ها یژگیاستخراج و يها برا مدل نیب سهیمقا -5- 1

هـا   مراتـب واضـح در عملکـرد شـبکه     سلسله کیدهنده  نشان جینتا

بلندمـدت در   يها یکه وابستگ ستا شده یطراح يا گونه به LSTMاست. 

کـه   SHM يکاربردهـا  يبـرا  یژگ ـیو نیا .کشف کند يا دنباله يها داده

 يهـا معمـار  GRUمناسب است.  اریمهم هستند، بس اریبس یروابط زمان

و  یفراموش ـ يهـا  دروازه بی ـدارند و بـا ترک  LSTMنسبت به  يتر ساده

 حال، نی. باادهند یم شیرا افزا ییکارا ،یروزرسان به دروازه کیبه  يورود

کننـد،   تیریمـد  یخـوب  را بـه  هـا  یوابستگ توانند یها مGRU که یدرحال

 SHMدر  دهی ـچیپ رهیچنـدمتغ  يهـا  داده يسـاز  ممکن اسـت در مـدل  

 CNN يهـا  مـدل . ابندی ستها دLSTMمشابه  يریادگینتوانند به عمق 

و  کننـد  یاعمال م يبعد کی يا دنباله يها داده يرا بر رو تلفیقی اتیعمل

اسـتخراج   ییرا با کـارا  یمحل يو الگوها ها یژگیو توانند یم بیترت نیا به

 ـاز قابل يریگ با بهره تواند ی، مCNNLSTM یبیکنند. مدل ترک  يهـا  تی

 یی، به شناسـا LSTM یزمان يازس مدل ییو توانا CNN یژگیاستخراج و

 ـو بـه  يمعمـار  نیسلامت سازه کمک کند. ا شیالگوها در پا نیبهتر  ژهی

 ـ يهـا  یژگ ـیابتـدا و  توانـد  یم رایمناسب است ز SHM يبرا را از  یمحل

 هـا  یژگیو نیا نیب یزمان يها یحسگرها استخراج کرده و سپس وابستگ

درج من یابیارز يارهایها از نظر مع مدل یکند. عملکرد کل يساز را مدل

  :14در شکل 

������� >  ��� >  ���� >>  ��� 
 13ها که در شکل  آموزش مدل فرآینددر  یاز نظر تلاش محاسبات

 صورت: شده است به گذاشته شیبه نما

������� ≅  ��� >  ���� ≅  ��� 

 15که در شکل  آموزش قابل يتعداد پارامترها مهم اریاز نظر مع و

31 31

2 2

LSTM GRU CNN CNN LSTM

0.8000 0.8500 0.9000 0.9500 1.0000 1.0500

F1-score

Balanced accuracy

Precision

Recall

ROC AUC

CNN LSTM CNN GRU LSTM

0

20000

40000

60000

80000

100000

120000

140000

LSTM GRU CNN CNN LSTM

133385 132905 130353

13817
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 صورت: به گزارش شده است،

������� >>  ��� ≅  ���� ≅  ��� 
نتایج جدول  تر دقیقمنظور مقایسه  بهنمودار عنکبوتی  16شکل در 

آن  ییبــه توانــا CNNLSTMعملکــرد برتــر مــدل اســت.  ارائــه شــده 3

بلندمـدت   يهـا  یو وابسـتگ  یمحل ـ يهـا  یژگ ـیزمـان و  هم يدرمدلساز

اطلاعـات را در طـول زمـان     یخـوب  به یبیترک يمعمار نی. اگردد یبازم

دهنده  که نشان دهیچیپ يالگوها ییدر شناسا جهیو درنت کند یم بیترک

 یاگرچه کم ـ CNNمؤثر است. عملکرد  اریهستند، بس يا سازهمشکلات 

 يها یژگیآن در استخراج و ییکارا لیاست، به دل  CNNLSTMکمتر از 

کشف  يبرا LSTM يها شبکه که یرحالاست. د ياما هنوز هم قو یمحل

 سـه یقدرتمند هستند، ممکن است در مقا اریبلندمدت بس يها یوابستگ

 يها یژگیکه استخراج و SHM نهیدر زم CNNبر  یمبتن يها يبا معمار

ها GRUداشته باشند. اگرچه  يعملکرد کمتر داند، یم يرا ضرور یمحل

عملکـرد را   نیکمتر پژوهش نیکارآمد هستند، اما در ا یازنظر محاسبات

 يهـا  یدگی ـچیپ یاندازه کـاف  ها ممکن است به داشتند. ساختار ساده آن

 یخـوب  را بـه  SHM يهـا  سـتم یس یزمان رهیچندمتغ يها موجود در داده

وجـود   یزمـان  قی ـدق يسـاز  به مدل ازیکه ن ییوهایدرك نکند. در سنار

 یمبتن ـ يها مدلها و LSTMاندازه  ها ممکن است نتوانند بهGRUدارد، 

در  قی ـعم یعصـب  يهـا  شـبکه  ییتوانا یطورکل مؤثر باشند. به CNNبر 

مطالعـات   راًی ـاخشده است.  اثبات یزمان يسر يروابط و الگوها يمدساز

و  نیشیداشتن دقت پ ها باهدف ثابت نگه مدل نیا يساز نهیدر جهت به

ر آمـوزش د  قابـل  يو تعداد پارامترهـا  یکاهش تلاش محاسبات یاز طرف

 ـهاسـت. ازا  مـدل  نی ـتوسعه ا فرآیند  ،بـوده اسـت   نی ـتـلاش بـر ا   رو نی

 .باشندشروط فوق  دهکننبرقرار  يشنهادیپ يها مدل يها يمعمار

 

  
  (برحسب درصد) هاي مختلف نتایج مدل - 16شکل 

 

  هاي پیشین با پژوهش يا سهیمقا لیتحل -5- 2

هـاي   به توسعه مـدل  2020در سال  یدر پژوهشدانگ و همکاران 

دقـت   ری]، مقـاد 3[ پرداختنـد  LANLطبقـه   سازه مبنا سـه  مشابه روي

 4پــژوهش مــوردنظر در جــدول  يهــا توســط مــدل بیآســ صیتشــخ

 حاصـل  3جدول موردنظر بـا جـدول    جینتا سهیشده است. با مقا گزارش

هاي ارزیابی مشابه در هر دو پژوهش، بـراي   تمامی معیار، پژوهش حاضر

مقادیر بـالاتري گـزارش    CNNLSTMو  LSTM ،GRU ،CNNهاي  مدل

ــل يپارامترهــا ریمقــاد گــرینکتــه د اســت. شــده ــدل قاب ــا  آمــوزش م ه

ــدهیپ ــژوهش [ شنهادش ــدول ] در 3پ ــت 4ج ــا ،اس ــاد ییج ــه مق  ریک

برابـر مـدل    25 بـاً یتقرپـژوهش،  آن  يشـنهاد یپ يهـا  مدلپارامترهاي 

CNNLSTM  پـژوهش حاضـر    يها مدل ریبرابر سا 2,5پژوهش حاضر و

 CNNو  CNNLSTM يهـا  دلم ـ زمان آموزش، سهیاست. در جهت مقا

پـژوهش   يهـا  از مدل تر نهیبه اریآموزش بس قهیپژوهش حاضر با دو دق

   اند. عمل کرده ]3[

]. 9[ دهد یم شیپژوهش اصغرزاده و همکارن را نما جینتا 5جدول 

 يهـا  یژگ ـیصرفاً بر اساس و بیآس صیدر پژوهش مورد نظر دقت تشخ

پـژوهش مـورد    يها مدل جینتا سهیدامنه زمان موجود است. از نظر مقا

هـاي پـژوهش    ، کـارایی مـدل  ضر در دامنه زمانپژوهش حا جینظر با نتا

پـژوهش مـورد    یکل ـ جینتا سهیاز نظر مقا ی. از طرفحاضر مشهود است

یکسـان   جیدر نگاه اول هر دو پژوهش به نتا دینظر با پژوهش حاضر، شا

در  گنالیپردازش س تمی، اما با توجه به استفاده از دو نوع الگوراند رسیده

پژوهش مورد  ،يبه صورت مواز قیعم یعصب يها کنار استفاده از شبکه

 يریبکـارگ اسـت. از طرفـی    رانگ ـ اریبس ـ ینظر از نظر تلاش محاسـبات 

. ددار یانسـان  یبـه دانـش تخصص ـ   ازی ـن گنالیپردازش س يها تمیالگور

 یتـلاش محاسـبات  نظـر  پژوهش حاضـر از   يشنهادیپ يها مدل رو نیازا

  .کنند یاز پژوهش موردنظر عمل م تر نهیبه

شان را  رویکرد پیشنهادي ]21و22هاي [ باغی و همکاران در پژوهش قره

روي سازه مبنا پژوهش حاضر اعتبار سـنجی نمودنـد . نتـایج پـژوهش     

هـا بـا ارائـه رویکـردي جهـت       است. آن ارائه شده 7و  6ها در جدول  آن

پـردازش   قابل توجه پیش فرآیندو  هاي حساس به آسیب انتخاب ویژگی

. مقایسـه  آلاموس تشـخیص دادنـد   طبقه لوس آسیب را در سازه مبنا سه

و  3شـده در جـدول    نتایج تشخیص آسیب در پـژوهش حاضـر گـزارش   

 LSTM ،CNNبنـدهاي    سها، حاکی از دقت بالاتر کلا نتایج پژوهش آن

  .هاست هاي پیشنهادي آن نسبت به مدل CNNLSTMو 

  

  ]3تشخیص آسیب پژوهش دانگ و همکاران [ جینتا -4جدول 

 
  

  ]9و همکاران [ اصغرزادهپژوهش  بیآس صیتشخ جینتا -5جدول 

  
  

]21و همکاران [ باغی قرهپژوهش  بیآس صیتشخ جینتا -6جدول   
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]22و همکاران [ باغی قرهپژوهش  بیآس صیتشخ جینتا -7جدول   

  
  

  پیشنهاداتو  گیري نتیجه - 6

 يهـا  توسـط شـبکه   یژگ ـیاسـتخراج و  يهـا  روشدر این پژوهش، 

مطمـئن و   يهـا، سـاختار   بـر آن  یمبتن ـ يری ـگ میو تصم قیعم یعصب

اسـتخراج   رو نی ـکشف شـدند. ازا  اي سازه بیآس صیتوانمند براي تشخ

 ـحاصـل از تحر  یارتعاش ـ يهـا  از پاسـخ  بیحساس بـه آس ـ  یژگیو  کی

صـرفاً بـر اسـاس     ،هـا  آن ستایاریغ غیرخطی و يفارغ از محتوا ،یطیمح

متعدد موجود و بـدون   يها تیخام، با در نظر گرفتن عدم قطع يها داده

هـاي پـردازش    نظیـر اسـتفاده از روش   دهیچیپ پردازش شیمبادرت به پ

 هـاي  مـدل در  .گرفـت  صـورت هـاي کـاهش ابعـاد     سیگنال یا الگوریتم

 لی ـتحل تشـخیص داده شـد و بـا    مختلف سازه يها تیوضع پیشنهادي

ــهیمقا ــ يا س ــا دلاز م ــرا CNNLSTMو  LSTM ،GRU ،CNN يه  يب

نتـایج هریـک طـی     ،یسازه موردبررس رهیچندمتغ یزمان يسر يها داده

 یاثربخشنمودارها و جداول متنوع مورد ارزیابی قرار گرفت. در این بین 

بـا وجـود   ، دقیق وضعیت سـازه  ییدر شناسا CNNLSTM یبیترک  مدل

.  است بین حالات مختلف سازه مشهود دهیچیپ  یوابستگ تنیدگی و درهم

مشـابه   حـال  نیدرع هاي کارا يمعمار جادیا، از نقاط مثبت پژوهش یکی

یک هر  که یدرحالهاست.  آن جینتا سهیمقا یاز درست نانیمنظور اطم به

کـه   دهـد  ینشـان م ـ  هـا  افتـه ینقاط قوت خاص خود را دارد،  ها از مدل

، بـا دقـت   CNNLSTM یو بازگشت تلفیقی يها شبکه بیترک استفاده از

بـه همـراه   سناریوهاي مختلف  بیآس صیتشخ در دقیقی جینتا %9/99

 13817( آمـوزش  يتعداد پارامترها زنظرموردنظر ا همچنین مدلدارد، 

دقیقــه جهــت آمــوزش روي  2تــلاش محاســباتی (نیــاز بــه  و پـارامتر) 

جهت اثبات کـارایی  . دارد عملکرد مطلوبیهاي سازه مورد بررسی)  داده

سـازه مبنـا    يپژوهش مشابه بـر رو  يها با مدل  جینتا مدل پیشنهادي،

هـا   تـر در قیـاس بـا آن    ه که حاکی نتایجی دقیـق دیگرد سهیمقا کسانی

 .است

 

  سپاسگزاري -7

بیگـی،    جناب آقـاي مهنـدس امیـد خلـف    از  پاس و تقدیر ویژهس با     

دانشجوي کارشناسی ارشد مهندسی کامپیوتر دانشگاه خوارزمی کـه در  

داشـته و از هـیچ    اي هـاي ارزنـده   مراحل مختلف این پژوهش راهنمایی

  کوششی دریغ ننموده است.
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