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Abstract 

Damage detection, aimed at preventing overall structural failure and enabling planned 

repair and rehabilitation, has been a significant research focus in recent years. Data-

driven structural health monitoring through structural response analysis constitutes 

the core of contemporary studies. This approach utilises artificial intelligence tools, 

particularly artificial neural networks, to eliminate the need for complex preprocessing 

of time-series data and achieve more accurate results compared to traditional 

structural health monitoring and damage detection methods. In this study, an 

unsupervised deep neural network (convolutional autoencoder) is proposed to 

reconstruct input data and employ the reconstruction error as a damage-sensitive 

feature. The findings demonstrate that the proposed model achieves highly accurate 

damage detection across various structural conditions, despite being trained solely on 

healthy structural data. Moreover, the model exhibits favourable performance in terms 

of the number of training parameters and computational effort. Finally, to validate the 

effectiveness of the model, the results are compared with those of similar studies, 

demonstrating superior accuracy. 
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1- Introduction 

Structural health monitoring (SHM) and damage 

detection aim to provide a system that, in the event 

of damage, issues an alert to prevent overall 

structural failure and enables timely repair and 

rehabilitation of affected areas. This process is 

carried out through vibration-based methods, where 

sensor data are collected and analyzed. Over the 

past decades, both data-driven and model-based 

vibration methods have been dominant approaches 

in SHM research. Data-driven methods offer 

advantages such as reduced cost, ease of 

implementation, and real-time inspection capability 

[1-2]. Unlike model-based approaches, Data-driven 

methods rely on statistical models, accelerate 

decision-making and yield more robust results in 

noisy environments, without requiring prior 

information or assumptions about the structure [3-

4]. In data-driven SHM, the type of data used is 

crucial. Most recent studies adopt supervised 

approaches that require access to both healthy and 
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damaged data for pattern recognition or 

classification. However, collecting and labeling 

damage data is often costly, time-consuming, and 

sometimes infeasible. Therefore, developing 

methods that match the nature of available structural 

data is essential for continuous monitoring and 

reliable damage detection. 

The main contribution of this paper is an 

unsupervised, data-driven damage detection method 

with a novel framework and architecture for frame-

like structures, relying solely on healthy data. The 

proposed approach employs acceleration response 

measurements from the undamaged structure. 

Statistical indicators from a hybrid model are used 

as damage-sensitive features. As a result, reliable 

structural state identification is achieved even under 

varying operational conditions. The proposed 

method is validated using the Los Alamos three-

story test structure [5]. 

2- Research Methods 

This study introduces an unsupervised, data-driven 

damage detection method for frame-like structures 

that relies solely on healthy-state information. The 

approach is based on anomaly detection concepts. 

In this framework, the normal behavior of structural 

data is collected and labeled over a specified time 

period to form a reference baseline. The trained 

model then evaluates incoming data and determines 

whether they conform to the baseline (normal) or 

deviate from it (anomalous). During the anomaly-

based detection process, structural responses in their 

current healthy condition are continuously collected 

to establish the baseline state. Once the model is 

trained, future test data (capturing structural 

features at later times) are compared against this 

baseline, and any deviation indicates the occurrence 

of damage. Machine learning models and artificial 

neural networks are employed due to their strong 

learning capacity, computational efficiency, ability 

to process large datasets, and capability to capture 

complex patterns [6].  

 

3- Results 

The developed Deep Neural Network model 

(Convolutional Autoencoder (CAE)) in this study 

demonstrates several notable advantages that justify 

its effectiveness in learning and reconstructing data. 

The CAE effectively reduces the dimensionality of 

the input data (the latent layer dimension is one-

eighth of the original input), while preserving 

spatial hierarchies. The symmetric CAE structure 

(with convolution and deconvolution layers) 

identifies key features during the encoding stage 

and effectively reconstructs them during decoding. 

Results  demonstrates the strong performance of the 

model in distinguishing between healthy and 

damaged structural states, even under varying 

operational conditions and nonlinear relationships 

between states.  

4- Conclusion 

In this study, an unsupervised, data-driven method 

for damage detection in frame-like structures was 

developed. The reconstruction error of a 

Convolutional Autoencoder (CAE) proved to be a 

reliable and powerful indicator for structural 

damage identification. Damage detection was 

carried out directly using vibration responses under 

environmental excitation on the LANL benchmark 

structure, without resorting to complex 

preprocessing such as signal processing techniques 

or dimensionality reduction algorithms. The 

proposed CAE model was trained exclusively on 

healthy-state data and successfully identified 

different structural states, with results evaluated 

through various figures and tables. 

The effectiveness of the CAE in accurately 

recognizing structural conditions is evident, even in 

the presence of complex dependencies and 

interactions between different states. Designed with 

multiple layers, effective dimensionality reduction, 

and a symmetric architecture, the CAE achieved a 

strong balance between feature learning and data 

reconstruction. Experimental findings show that the 

model achieved a reconstruction error of 0.226% 

(corresponding to an accuracy of 99.774%) in 

detecting damage scenarios. In addition, the model 
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demonstrated efficiency in terms of trainable 

parameters (231,940 parameters) and computational 

effort (requiring only 4.5 minutes of training on the 

benchmark dataset). 
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 چکیده 
مهم  قاتیشده، حوزه تحق یزیربرنامه یو بازساز میسازه، ترم یکل یاز خراب  یریباهدف جلوگ ب،یآس صیتشخ

پابوده   ریاخ  یهاسال رو  شی است.  با  بوسداده   کردی سلامت سازه  اصل  لیتحل  لهی محور  موضوع  سازه   ی پاسخ 

  ی عصب  یهاخصوصاً شبکه  یعابزار هوش مصنو  کارگیریبه با    کردیرو  نیاست. در ا  ریاخ  یهاسال  یهاپژوهش 

پ  ازین  ،یمصنوع نتا  یزمان  یسر   یهاداده   ده یچیپ  پردازشش یبه  و  شده  برطرف  به    یترق یدق  جیرا  نسبت 

  یشبکه عصب  کیپژوهش،    نیست. در احاصل شده  بیآس  صیسلامت سازه و تشخ  شیگذشته پا  یهاکرد یرو

پ  قیعم )خودرمزگذار  نظارت،  بازسازیچشیبدون  باهدف  خطا  یورود داده    ی(  از  استفاده  آن    یبازساز  یو 

، %774/99مورد نظر، با دقت   نشان داده است مدل  هاافتهیاست.  ارائه شده   ب یعنوان شاخصه حساس به آسبه

سالم سازه به    یهامختلف سازه با وجود آموزش صرفاً بر اساس داده   ت یوضع  بی آس  صیدر تشخ   یقیدق  جینتا

ارائه    یعملکرد مطلوب  یآموزش و تلاش محاسبات  یمدل موردنظر ازنظر تعداد پارامترها   نیهمراه داشته؛ همچن

  ی جیاز نتا  یکه حاک  دهیگرد  سهیمشابه مقا  یهابا پژوهش   جیمدل، نتا  ییاست. در انتها جهت اثبات کاراداده 
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 مقدمه  -1

است    یا سامانه  یسازفراهم  ب،یآس  ص یو تشخ  سلامت سازه   شیپا

بروز آس از خراب  بیکه در صورت  با هشدار،  سازه    یکل  یو خسارت، 

فراهم    دهیدب ینقاط آس  یو بازساز   میترم  یرا برا  نه یکند و زم  یر یجلوگ

پاسخ سازه توسط حسگرها    لیو تحل  یآور جمع   لهیوسکار به   نی. اازدس

م روش  شودی انجام  میکه  نامیده  ارتعاشی    ی هاروش .  شوندهای 

اخیر رویکردهای غالب  در چند دهه    و مدل  [1]  بر داده  یمبتن  یارتعاش

کاهش ها  مزایای این روش   ازجملهاند.  بوده  SHM  های حوزهپژوهش 

. برخلاف  [3  و  2]  استبلادرنگ    یسهولت اجرا و امکان بازرس  نه،یهز

مبتنداده   یهامحور، روش مدل   یهاروش    ی آمار   یهابر مدل   یمحور 

پر    یهاطیو در مح  نموده  ترع یرا سر  یریگمیتصم  ندیفرآ  ؛[4]هستند  

م  مؤثرتری  جینتا  زینو همچندهندی ارائه  نروش  نیا  ن،ی.  به   ازیها 

.  [ 5]سازه ندارند    ستمیدر مورد س  هیو مفروضات اول  نی شیاطلاعات پ

  ی و عدم وابستگ  رمخربیغ  تیماه  لیبه دل  SHMمحور  داده   یهاروش 

قبل اطلاعات  نوع    یبه  محل،  آس  ایدرباره  جذاب    اریبس  ب،یگستره 

 . [6]هستند  

فرض   آسیب  شیپابا  تشخیص  داده    و  نوع  محور،  داده 

داده بکارگرفته است. تشخیص  اساس دسترسمحور  شده مهم  به    یبر 

  کرد ی روبندی(  ، دسته الگو  صیتشخ)سازه    دهیدب یاطلاعات سالم و آس

الگوریتم  .[7]   بوده است  ریاخ  یهاغالب پژوهش  ها و  در این رویکرد 

دیده سازه  سالم و آسیب   به هر دو گروه داده مرتبط با وضعیت  ،هامدل 
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دارند برچسب   یآور جمع  کهی درحال.  نیاز    ی موزشآ   یهاداده   یگذارو 

وضع در  پرهززمان  ده،یدب یآس  تیخصوصاً  گاه  نهیبر،    ی رعملیغ  یو 

اطلاعات    تیمتناسب با ماه  ییهاتوسعه روش و    پژوهشنتیجتاً  است.  

نظر  به   یضرور  1بیآس  صیمداوم و تشخ  شیپا  نهیها، در زمموجود سازه 

این    2های عصبی مصنوعی شبکه محور و  داده   یهاروش   ب یترکرسد.  می

حسگرها حاصل    یداده  لیها با تحلمدل   نیاسازد.  مهم را برآورده می 

سپس با استفاده از   آموزند،یم سازه یرخطی، رفتار غاز ارتعاشات سازه 

 . کنندیم  نییرا تع  دیجد  یورود  ی هاداده   تیشده، وضعدانش فراگرفته

همراه با مکانیزم    خودرمزگذار ترکیبی  کی  زادهن یو حس  مقدمی ازق

کردند.   یابیتوسعه داده و ارز ایسازه یهاب یآس ییشناسا یبرا  توجه،

  ب ی حساس به آس  یژگیعنوان وبه قله به  ار یها از نسبت انحراف معآن

ب  یسازیکم  یبرا  اساس    یهاوضعیت  نیتفاوت  بر  ناشناخته  سالم و 

و   آستانه  مکانبرآورد  پژوهش    .[8]استفاده کردند    بیآس  کشف  در 

متغیر  کی  دیگری اساس  داده   عیتوز  بیتقر  ی برا  خودرمزگذار  بر  ها 

رو  آس  یهاداده   یآموزش  بدون  سپس،  شد  شنهادیپ  بیخام    ک ی. 

بر   طیشرا  تشخیص  یبرا   کلاسه  کی  یبانیبردار پشت  نیماش مختلف 

خطا  شدبه   یبازساز   یاساس  برده  مطالعه  .[9]  کار  دیگر،  در  ای 

  ی برا   یعنوان روشچندهدفه به   خودرمزگذار متغیر  کیاز  پژوهشگران  

  ی هااز پاسخ   بیحساس به آس  یهای ژگیاستخراج و  یها براداده   بیترک

ها  آن  ن،یاستفاده کردند. علاوه بر ا  بیآس  صیشده و تشخ  یریگاندازه 

  یابیمکان   یبرا   یهر گره حسگر   ی ناهنجار   ازاتیامت  نیاز توابع فاصله ب

 . [10]استفاده کردند    یاسازه   بیشدت آس  ینیبش یو پ

بر   مبتنی  آسیب  تشخیص  است،  داده  نشان  ،  DNNsمطالعات 

را آسیب  است    منیا   و  عیسر  ق،یدق  تشخیص  همچن[5]کرده   نی. 

و با    [11]کند    تیریرا مد  SHM  3میحج  یهامشکلات داده   تواندیم

و    5م یسیحسگر ب  یها، شبکه 4ایاش   نترنتیمانند ا  ید یجد  یهای فناور

ابر است.  [12]  6ی محاسبات  داده   سازگار  مستقیم  پردازش  ها  امکان 

میان    یپوشانبا هم گاه همراه  و    یرخط ی غ  تواند ارتباطفراهم است. می 

موردنظر    روش دیده سازه کشف کند.  یت آسیب سالم و وضع  تیوضع

را داشته و نسبت به آن    یبردار بهره   راتغییدر نظر گرفتن ت  ییتوانا

تشخ  کی،  مقاله  نیا  یاصل  ینوآور   رون یازا   .استمقاوم     صیروش 

آسداده  نظارت  بدون  و  نوین؛بیمحور  معماری  و  چارچوب  با  در    ، 

  است.  صرفاً بر اساس دسترسی به اطلاعات سالم ل،شک یقاب یهاسازه 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Damage Detection 
2 Deep Neural Networks 
3 Big Data 

در   از سازه   شدهیریگپاسخ شتاب اندازه   یهاتنها از داده   کردیرو  نیا

 .کندی سالم استفاده م  تیوضع

یک مدل ترکیبی، متشکل از    یبازساز  یخطا های آماری  شاخصه 

شاخصه    عنوانبه  عصبی پیچشی،شبکه  و    خودرمزگذارشبکه عصبی  

علاوه بر هدف اصلی مبنی  در نظر گرفته شده است.    ،بی حساس به آس

  ی عصب  یهاشبکه   از  ی مدلمقاله    نی ادر    بر تشخیص بدون نظارت آسیب،

  ازجمله)بر  زمان   پردازشش یبه پ  ازی که بدون نارائه شده است؛    یقعم

س  یهاتمیالگور الگوریتم   گنالیپردازش  داده( یا  کاهش    ، های 

خام حسگرها استخراج   یهاصرفاً از داده  بیحساس به آس  یهایژگیو

تشخاستشده  سپس  دقت  ت یوضع  صی.  با    یحت  توجهقابل   یسازه 

پذ  یبردار بهره   تغیرم  طیشرا  باوجود مبنا    است.  رفتهیصورت  سازه 

مدل بکار گرفته شده    یابیلس آلاموس جهت ارز  شگاهیطبقه آزماسه

  حی، توضیاست. در ادامه در بخش دوم، مشخصات سازه مبنا مورد بررس

  ی و معمار  یشنهادیپ کردیرو، چارچوب است. در بخش سومداده شده 

جزئ  شنهادییپ  مدل  نتا  اتی با  است.  شده  داده  در    جیشرح  پژوهش 

شده  بندی پرداخته  به جمع   پنجمدر بخش    تیو در نها  چهارم  بخش

 . است

 (آلاموسلس  شگاهی سازه آزمامدل اعتبارسنجی ) -2

  ی ومینیآلومطبقه سه قاب  کیلوس آلاموس   یمل شگاهیآزماسازه مبنا 

با  ،  شده است نشان داده    1شکل  که در    طورآنقاب    نی. ا[13]  است

هر طبقه، شامل چهار ستون به    و شده  ساخته   یاو مهره   چیاتصالات پ

 متریلیم  6و ضخامت    متریلیم  25  طول و عرض  متر،یلیم  177ارتفاع  

و ضخامت    متریلیم  305  ضلعبا  مربع شکل    یومینیآلوم  اتبه صفح

است.  متریلیم  25 امکان  موردنظر  طبقهسهسازه    متصل  در    تنها 

سازه   هیرا به پا کیتحر یسیومغناطموتور الکتر کی. داردرا  x راستای

  آن پاسخ    آوریجهت جمع هر طبقه    درسنج  . چهار شتاب کندی اعمال م

 . اندشده نصب 

در سازه، ستونی کوتاه از سقف    یرخطیرفتار غ  سازیشبیه   یبرا 

پایین  طبقه  یشده بر رونصب ریگ ضربهیک با  آخرین طبقه در تماس

  ن یا.  است  میقابل تنظ  ریگضربه  فاصله ستون و .  استطراحی شده   آن،

در اتصالات سازه    بیآس  ی،خستگ  یهاترک   یساز ه یشب  جهت  سمیمکان

با کاهش فاصله  . گرفته استقرار استفاده  مورد  زین هاچ یو شل شدن پ

 تأثیرها با یکدیگر بیشتر شده و شاهد  گیر اندرکنش آنستون و ضربه

4 Internet of Things (IOT) 
5 Wireless Sensor Networks (WSNs) 
6 Cloud Computing 
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  ی بردار داده   ختلفم  طی. شرابیشتر رفتار غیرخطی در سازه خواهیم بود

  ه یپا  طی. گروه اول، شراشوندیم  میدر چهار گروه تقس  یصورت کلبه

در   یراتییاست که در آن سازه تغ  یاهیپا  طیاست. گروه دوم شامل شرا

دل  یسخت سوم    یبرداربهره   تغییرات  لیبه  گروه  است.  داشته 

  جادشده یا  ریگضربه   کیکه توسط    ی رخطی غ  بیآس  طیشرا  کنندهی تداع

  تغییراتو    یرخطیغ  یهابیآس  رکیبت  طیاست. گروه چهارم شامل شرا

 است.   یبرداربهره 

 
 [ 13]آلاموس لس شگاهیسازه مبنا آزما: 1شکل 

 [13]آلاموس سازه لس یبردارداده  یوهایسنار: 1جدول 

 وضعیت )سناریو(  برچسب وضعیت 

 کیلوگرم طبقه اول  2/1جرم  1 وضعیت

 طبقه همکف  لوگرمیک 2/1جرم  2 وضعیت

 متری میلی 13/0شکاف  3 وضعیت

 ی متریلیم 10/0شکاف  4 وضعیت

 ی متریلیم 05/0شکاف  5 وضعیت

 ی متریلیم 15/0شکاف  6 وضعیت

 ی متریلیم 20/0شکاف  7 وضعیت

 وضعیت مبنا  8 وضعیت

 یمتریلیم 2/0شکاف ، طبقه اول لوگرمیک 2/1جرم  9 وضعیت

 یمتریلیم 1/0شکاف ، طبقه اول لوگرمیک 2/1جرم  10 وضعیت

 یمتریلیم 2/0شکاف   همکف، طبقه  لوگرمیک 2/1جرم  11 وضعیت

  )سناریوها(پاسخ شتاب سازه  برداری از  های مختلف داده وضعیت

داده   1جدول  در   وضعنشان  است.  است.    8  تیوضع  ه،یپا  تیشده 

  یط از شرا یسازهیسازه به همراه شب سالم تیوضع 2و  1 یهاتیوضع

  ب، ی آس  یوهایسنار  یسازهیشب  ی. در راستا استشده   انیبی  برداربهره 

مطابق با    بیو ستون به ترت  ریگ، فاصله ضربه7تا    3  یهات یبرای وضع

  ی وهایسنار  11تا    9  یهاتیاست. در وضعداده شده   رییتغ  1جدول  

با افزودن جرم در طبقات   یبردار بهره  طیشرا راتییبه همراه تغ بیآس

گرفته  هیپا نظر  در  اول  داده و  است.  از    کیهر    یبرا  یبردار شده 

  ، یریگاز دفعات اندازه   کیهر  و در  ده تکرار    یط  شدهیمعرف  یوها یسنار

شده است    یریگاندازه نمونه    8192هرتز و به تعداد    320  با فرکانس

[13] . 

 یشنهادی پ  یکردرو -3

تشخ  کی،  مقاله  نیا  یروش ی پ  کردیرو بدون  داده  صیروش  و  محور 

اساس دسترس  ؛شکل  یقاب  یهادر سازه   ،ب ینظارت آس بر  به    یصرفاً 

  یناهنجار  صیتشخمفاهیم  بر    یمبتناین رویکرد    اطلاعات سالم است.

راستا،  است. این  هنجار    در  داده  زمان  طیرفتار  مشخص    یدوره 

برچس   یآور جمع  از    . شودی م  یگذارب و  استفاده  آموزش    مدل ،  آنبا 

آن را   تیوضع  د،یی جدداده  افتیبا در  مدل موردنظر  تاًیشده و نهاداده 

و    14]  خواهد شداعلام    ،ناهنجار بودن آن  ایو هنجار    نموده  یبررس

بر  .[15 مبتنی  آسیب  تشخیص  پروسه    ،یناهنجار  صیتشخ  طی 

 ی و فعل  یکنون  طیهمان شرا  قتیسالم سازه )در حق  تیاطلاعات از وضع

زمان در  مختلفاست(  شکل  مبنا    تیوضعو    شدهی آورجمع   های 

پس گیردمی مبنا،    .  وضعیت  با  مدل  آموزش  آزمون    یهاداده از 

  شده ی ابیارزو    سهیمقابا وضعیت مبنا  (  یدر زمان آت  از سازه  ییهایژگی)و

هرگونه انحراف،    جه،ی. درنتشودها گزارش میو نسبت به وضعیت آن

  سامانه   کی  جادیقدم اول در ا  در سازه است.  بیآسوقوع    یدهندهنشان 

آسیب به  کی  جادیا  ،تشخیص  حسگرها  از  جمع شبکه    ی آور منظور 

ی  هااز داده   یمیاطلاعات از نقاط حساس سازه است. حجم عظ  وستهیپ

سازه و اقدامات    تیوضع  نییتع  ی راستا در    ،حسگرها  شده ازاستخراج 

بررس  لیتحلازآن،  پس    یادگیری بر    یمبتن  یهامدل  .گردندیم  یو 

  یادگیری   در  شانییتوانا  یلبه دل  یمصنوع  یعصب  یهاو شبکه  ینماش

ها و  از داده   یادیپردازش حجم ز  ینهمچن  ی،محاسبات  ییو کارا  یقو

چارجوب  2  شکل.  [16]  اندشده گرفتهبکار    یچیده،پ  یالگوها   یادگیری

کلی رویکرد پیشنهادی نمایش داده است. در ادامه به توضیح مبانی 

و در انتها مدل پیشنهادی با ذکر    شده پرداخته   شدهبکار گرفتههای  مدل 

و   آموزش  نحوه  و  طراحی  پارامترهای  طراحی،  فلسفه  در  جزئیات 

. استعملکرد تبیین گشته  
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 پژوهش حاضر  کردیرو یچارجوب کل: 2شکل 

 (دهی )درهم تن پیچشی یعصب شبکه   -3-1

با    1خور ش ی نوعی شبکه عصبی مصنوعی پ  پیچشیعصبی    یهاشبکه 

  یمبتن  فیوظا  یها برا شبکه   نیا   یاند. کاربرد اصلشده عملکرد نظارت 

انواع    ریسا  یبر رو  ی،راتییتغ  جادی ااما با    ؛است  ریاز نوع تصو  یبر ورود 

سر داده  ازجمله  مقا  یکاربرد  یزمان  یهای ها  در  با    سهیهستند. 

  ی برا   ازی موردن  یها پارامترهاشبکه   ن یدر ا  ،2متعارف  یعصب  یهاشبکه 

  ی، محاسبات  یهایدگیچیدر مواجهه با پو    ابدییکاهش م  ،آموزش مدل 

بس اصل  .[17] دارند    یترمناسب   اریعملکرد  طراح  یهدف    ی در 

)  یهاشبکه  در    یمحل  یهای وابستگ  صیتشخ  (،دهیتندرهمپیچشی 

 یگیاثر همسا  پیچشی  یهاشبکه بدین معنی که    .است   یورود   یهاداده 

  ن ی امکان را به ا  نیا  تیمز  نی. ایابندمی را    گریکدیها با  و ارتباط داده 

  ، یروش سلسله مراتب  کیبه    را  ترده یچیپ  یکه الگوها   ؛دهدیها مشبکه 

پا  یهایژگیو  بیبا ترک بالا، شناسا  یهایژگیو و  نییسطح    یی سطح 

 . [18]  کند

و    یبعدک ی  یها: شبکه هستنددو نوع    پیچشی  یعصب  یهاشبکه 

  ی هاداده   ،یبعدکهای عصبی پیچشی یشبکه . در  یدوبعد  یهاشبکه 

ن  یبعدک ی  یورود  و  پ  ازیهستند  ب  پردازشش یبه    ل یدل  هندارند. 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Feed Forward Neural Network 

2 Multilayer Perceptron (MLP) 

3 Kernel 
4 Stride 
5 Activation Function 

دوبعد  یکربندیپ نوع  به  نسبت  فشرده  و    ی سازاده یپ  ،ی ساده 

  ن یاست. ا ریپذکم امکان  نهیو با هزی کوتاه ها در زمانآن یافزار سخت 

  ی کم، عملکرد قابل قبول  یآموزش  یهاداده در مواجهه    ژهیوها بهشبکه 

همچن دل  نیدارند.  شبکه ساده   لیبه  ساختار  بودن    پیچشی   یهاتر 

 یو زمان کمتر  استفراهم    امکان آموزش با تعداد کمتر داده   ،یبعدکی

  ی عصب  یهاشبکه ساختار    3شکل  در    .[19]  است  ازیجهت آموزش ن

  ه ی، لایورود   هایهاز لای  هااین شبکه   نشان داده شده است.  پیچشی

گام ،  ()هسته  3لتریف،  افتیدر  هیناح)شامل    پیچشی تابع  ،  4طول 

 ع یتجم  ای  یریگی)رأ  7انتخاب   ه(، لای(نگی)پد  6ی ساز  ه یلا،  5ساز فعال 

های  های شبکه لایه تماماً متصل از نورون   8تماماً متصل   ه( و لایکننده

 . [17]عصبی متعارف )شبکه پرسپترون چندلایه( تشکیل شده است  

 خودرمزگذار  یعصب شبکه   -3-2

  یهای ژگیو یریادگی  یبرا   مصنوعی،  نوعی شبکه عصبی  9خودرمزگذار 

داده ا   صورت به  ،یورود   یهااصلی  نظارت    ند یفرآست.  بدون 

  است: بخش رمزگذار و بخش   شدهلیاز دو بخش تشک  یخودرمزگذار 

چندین    ،یورود  هی لا  کیشامل  متعارف    صورتبه . این شبکه  رمزگشا

 ییهای ژگیپنهان رمزگذار و  ه یلا  .است  یخروج  ه یلا  ک یو    پنهان  هیلا

6 Padding 
7 Pooling Layer 
8 Fully-Connected Layer 
9 Autoencoder 
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 کندیپنهان رمزگشا تلاش م  هیلا که ی درحال  رد،یگیم  ادی  یرا از ورود

ی  ها یژگیو  لایه پنهان،  یهاداده در این میان  کند.    یرا بازساز  یتا ورود 

 ی کاف  هیلاخودرمزگذار تک   کیهستند.    یورود  ی هاداده   شده ازآموخته 

  رو ن یخام را استخراج کند. ازا  یهااز داده   انگرینما  یهای ژگیتا و  ستین

  . [20] افتیتوسعه لایه   نیچندمتشکل از  قیخودرمزگذار عممفهوم، 

  اند شده استفاده   هایژگیو  یریادگیکاهش ابعاد و    یبرا  هاخودرمزگذار

و[21] لایه  شدهگرفته  ادی  یهایژگی.  شبکهدر  این  پنهان    ها، های 

  ک یخودرمزگذار . کنندیم فیتوصمناسبی شکل  به  را  یاصل یهاداده 

  پس انتشار   ندیکه از تکرار فرآ  ؛بدون نظارت است  قیعم  یریادگیابزار  

بازساز آموزش خود به   یبرا  خطا استفاده    شبکه  یهای ورود  یمنظور 

  ی بازساز  یآموزش، خودرمزگذار با کاهش خطا   ندی. در طول فرآکندیم

خودرمزگذار    4شکل  در    .[20]  شودی م  یروزرسانبه یک  ساختار 

 است. متعارف تشان داده شده 

 
 CNN  [17 ]ساختار شبکه : 3شکل 

 

 [ 22]ساختار شبکه خودرمزگذار: 4شکل 

  .به نظر برسد  فایدهی ممکن است ب یبه خروج  یکردن ورود  یکپ

  های یت محدود  روین ندارد. ازا  یرمزگشا کاربرد خاص  یخروج  یاز طرف

رو  یمختلف م  یبر  اعمال  ا  یکی.  گرددی شبکه  ها،  یت محدود  یناز 

به یادگیری  ا مجبور  راقدام شبکه    ین. ااستپنهان    یهلا  تر بودنکوچک 

خودرمزگذار امکان  نوع    یندر ا  .کندها میی فشرده از ورود   ینما  یک

در   یکمتر از ورود  ابعادها را با توجه به  بارز از داده  هاییژگیکشف و

 . [22]  پنهان وجود دارد  یهلا

 مدل پیشنهای)مدل ترکیبی خودرمزگذار پیچشی( -3-3

 ی فلسفه طراح ▪

فشرده   کاهش و  یسازابعاد،  استخراج  کل  یهای ژگیو  و  از    ید یاصلی 

ها، هدف اصلی  و برچسب آن   تیبدون اطلاع از ماه  ،یورود   یهاداده 

خودرمزگذار    یطراح  یخودرمزگذار است. از طرف  یهاشبکه   یریکارگبه

حجم و  کم  یهاموجب ارائه داده   ی شدن ابعاد ورود  ترکوچک در حالت  

تر است؛  حجم و فشرده آسان کم  یهاداده   دازشفشرده خواهد شد. پر

  رو ن یدارد. ازا یو بار محاسباتی کمتر شودیانجام م  یشتر یبا سرعت ب

 تر خواهد بود. ها سادهداده   نیبر اساس ا  یریگمیتصم

پپژوهش   گر،ید  ییسو  از   ی چشیپ  یهاشبکه  ییکارا  نیشیها 

ها، خصوصاً در  و الگو داده   یارتباطات محل  ییمنظور کشف و شناسابه

حاصل از    رهیچندمتغ  یهایزمان  یپژوهش )سر   نیا  یموردبررسمسئله  

پا داده   شیسامانه  نشان  است  [25-23]اند  سلامت(  ذکر  به  لازم   .

اند  شده توسعه داده شده نظارت   شی پا  اسبر اس   [ 23-25]  یهاپژوهش 

 . اندده ینشده نسنجشبکه در حالت نظارت   نیا  ییکارا  کیچیو ه

بر   یبا توجه به دغدغه محقق و اهداف پژوهش حاضر مبن رون یازا

  ی الذکر در راستا دو نوع شبکه فوق   قیتلف  ب،یبدون نظارت آس  صیتشخ

از خودرمزگذارها و ب(    یریگبدون نظارت با بهره   بیآس  صیالف( تشخ

  ی مورد بررس  یرخطیو غ  دهیچیپ  ستمیس  یهاداده   انیکشف ارتباط م

 قرار گرفته است.   یمورد بررس  ،یچشیپ  یعصب  یهابا استفاده از شبکه 

  تواند یم  ییاست که شبکه خودرمزگذار به تنها  ینکته ضرور   نیا  ذکر

اما امکان  ؛  ارائه دهد  یدیو کل   یاصل   یهایژگیفشرده از و  ینما  کی

سازه، با وجود   دهیدب یآس تیسالم و وضع تیوضع ی های ژگیو کیتفک

از ابهام است. از    یاها در هاله آن  انیم  یپوشانو هم  یرخطی ارتباط غ

از    ازمندین  یی تنهابه  یچشیپ  یهاشبکه   کارگیریبه  یطرف اطلاع 

؛  است که با هدف پژوهش حاضر در تضاد است   یورود  یهاداده   تیوضع

  ن یمناسب در ع  یهای ژگیبا خودرمزگذارها، موجب ارائه و  بیاما در ترک

خودرمزگذار    کیمقاله    نیبدون نظارت خواهد شد. در ا  تیحفظ ماه

  ی شده حسگرها از پاسخ ثبت  یژگیو  اراستخراج خودک   منظوربه  یچشیپ

 است. شتاب سنج سازه ارائه شده 

 

 ی طراح  یپارامترها ▪

CAE  رمزگذار    یهاهیشبکه خودرمزگذار است که در لا  کیشبکه    نیا

رمزگشا از کانولوشن    یهاهیکانولوشن و در لا  ای  چشیپ  ندیآن از فرآ

استساخته   ترانهاده عمل  .[26]شده  ترانهاده    ی برا   یاتیکانولوشن 

برابر با    یابعاد  یاست که خروجی آن، دارا   یورود   یهاداده   یبازساز
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  ، یشنهادیپ  CAEشبکه    یمعمار  5شکل  است. در    هیاول  یهاابعاد داده 

 انیب  CAEشبکه    یپارامترها   2جدول    نی. همچنشده استنشان داده  

 . شده است

پارامترها  یکی هز  یعصب  یهاشبکه  یطراح  یاصل  یاز    نهیتابع 

را   ینیبش یپ  یخطا   زانیدر هر نوبت از آموزش، م  نهیاست. تابع هز

خود هر بار اصلاح گردد    یریادگی  ریدر مس  یتا شبکه عصب  دهدی ارائه م

ارائه مقدار خطا توسط تابع    ریمس  نیبرسد. در ا  یخروج  نیو به بهتر

ا  [.27]  رد یگیصورت م  نهیهز از تابع هز  ن یدر    ن یانگیم  نهیپژوهش 

استفاده شده    CAEآموزش    ی، برا L_MSLE  خطا  تمیتوان دوم لگار

از رابطه ) ا  شودی( محاسبه م1است. مقدار تابع    nرابطه،    ن یکه در 

شده    ینیبش ی پ  ریمقاد  y ˜_iو    یاصل  ریمقاد  y_iها،  تعداد کل داده 

 است: 

(1 ) 𝐿MSLE =
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑖=1

[log(1 + 𝑦𝑖) − log⁡(1 + 𝑦̃𝑖)]
2 

بهینه عصبی    1سازی الگوریتم  شبکه  طراحی  در  دیگری  پارامتر 

صورت  مقدار تابع هزینه به  کارگیریبه سازی با  های بهینهاست. الگوریتم

های مشخصی را اعمال کرده تا به بهترین پاسخ ممکن  مکرر الگوریتم 

باهدف بهبود فرآیند آموزش،  برسند. این توابع در شبکه  های عصبی 

در لایه موردنظر  پارامترهای شبکه  راستای هدف  در  را  مختلف  های 

 کنند. تنظیم می

 ی چشیشبکه خودرمزگذار پ یپارامترها: 2جدول 

 مقادیر هایپر پارامترهای خودرمزگذار پیچشی
 12 ها تعداد کل لایه

  
 16 اندازه دسته آموزش

 200 دفعات آموزش 
 231940 آموزش پارامترهای قابل

 4 زمان آموزش )دقیقه(
 ADAM تابع بهینه یابی

 Tanh هاسازی لایه تابع فعال

 MSLE تابع هزینه 

یادگیری  اندازه گام 2نرخ  بهینه،  الگوریتم  را مشخص  ها در  سازی 

های آموزش  آموزش، تعداد دفعاتی است که داده  3تعداد دفعات  کند.می

در روند    بیند.ها را میشود و شبکه داده در اختیار شبکه گذاشته می 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Optimization Function 
2 Learning Rate 
3 Epochs  
4 Batch size 

شبکه  محدودیتآموزش  دلیل  به  عمیق  عصبی  پردازشی،  های  های 

امکان پردازش کل داده در هر دوره جود ندارد. لذا در فرآیند آموزش،  

صورت قطعه به قطعه ( از کل داده در هر دوره، به 4هایی )دستهنمونه زیر

 شود. به شبکه داده می 

 آموزش و عملکرد  •

این   پیشنهادی  داده   مقالهروش  اطلاعات  از  های وضعیت سالم  صرفاً 

استاستفاده  سازه   مبنا  کرده  سازه  در  حسگر،  یموردبررس.  چهار   ،

وضعیتداده  جمع های  را  مختلف  میهای  ازاین آوری  یک کنند،  رو 

منظور تشخیص آسیب و به  زمانی چهار کاناله باید تحلیل شود.سری 

)مقدار    CAEهای مختلف سازه، خطای بازسازی مدل  ارزیابی وضعیت

شاخصه حساس به آسیب در نظر    عنوانبه برای ورودی(    𝐿MSLEتابع 

 . شده است گرفته  

  32  هایبا گام  1024منظور آموزش مدل، یک پنجره به طول  به

های وضعیت سالم،  مرتبط با داده   کاناله  4، بر روی سری زمانی  ییتا

مدل  به  ورودی  ماتریس  نتیجتاً  است.  شده  ابعاد    CAE  لغزانده 

های مختلف  سری داده برای وضعیت   29( دارد. درمجموع  1024×4)

دیده سازه  های مختلف آسیب سری داده برای وضعیت  80سالم سازه و  

تشریح گردید؛ در هر بار    نیازاش یپکه    طورهمان.  شده استگزارش  

لغزاندن پنجره   8192برداری  داده  با  برداشت شده است.  ای به  نمونه 

گام   1024طول   مجموع  ییتا  32های  با  در  برای    7392،  پنجره 

دیده  های آسیب پنجره برای وضعیت   20448های سالم سازه و  وضعیت

. این تکنیک ازدیاد داده موجب آموزش هر چه  شده استسازه ایجاد  

را در پی خواهد    تر آنبهتر مدل خواهد شد. نتیجتاً عملکرد مناسب 

 داشت. 

و   6، اعتبارسنجی 5ها به سه مجموعه داده، آموزشیتقسیم کل داده

. مجموعه داده آموزشی برای آموزش مدل،  شده استانجام   7آزمایشی 

داده   مجموعه  و  پارامترها  تنظیم  برای  اعتبارسنجی  داده  مجموعه 

شود. طی پروسه  آزمایشی برای آزمودن عملکرد الگوریتم استفاده می

مجموعه  از  مدل  استفاده  آموزش  اعتبارسنجی  و  آموزشی  داده  های 

های وضعیت سالم  داده  % 10و    %80این پژوهش با    CAEگردد. مدل  می

های مرتبط با  . تمامی داده شده استآموزش دیده است و اعتبارسنجی  

  عنوان بههای وضعیت سالم  داده  %10دیده سازه و مابقی  وضعیت آسیب 

5 Train 

6 Validation 

7 Test 
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داده آزمون )تست( پس از آموزش شبکه برای ارزیابی عملکرد شبکه  

اند. مورد استفاده قرار گرفته

 
پژوهش حاضر CAEمدل  یمعمار: 5شکل 

 نتایج  -4

شده در مواجه با مجموعه  داده  آموزش  CAEعملکرد مدل    6در شکل  

شده است. محور افقی، میانگین  داده تست و اعتبارسنجی نشان داده 

بازسازی   مدل    4خطای  توسط  تعداد    CAEکانال  عمودی  محور  و 

های آزمون است  هاست. حجم زردرنگ مربوط به بخشی از دادهنمونه 

رنگ مربوط به بخش  اند. حجم آبیدیده سازه که نماینده وضعیت آسیب

های  کل داده  %10های آزمون )مرتبط با وضعیت سالم سازه در داده

شده  داده  نشان  مدل  کارایی  ارزیابی  جهت  سازه(  حجم  سالم  است. 

نشانای  قهوه  داده رنگ  )دهنده  اعتبارسنجی  با  مرتبط  کل    %10های 

تمام  داده  بیشینه  آبی  است. در شکل خط عمودی  های سالم سازه( 

های  داده  CAEکانال توسط مدل    4خطای بازسازی    مقادیر میانگین

مقادیر   تمامی  کمینه  زردرنگ  عمودی  خط  و  سازه  سالم  وضعیت 

های وضعیت  داده   CAEکانال توسط مدل    4خطای بازسازی    میانگین 

 دیده سازه است. آسیب 

مورد  به مبنا  سازه  داده  تمام  مدل،  عملکرد  از  اطمینان  منظور 

مدل    عنوانبه بررسی،   به  مقادیر  افتهیآموزش ورودی  شدند.  داده   ،

بازسازی   خطای  مدل    4میانگین  نمایش    7شکل  در    CAEکانال 

داده داده  جداکننده  مرز  قرمز،  عمودی  است. خط  وضعیت  شده  های 

دیده است. خط افقی قرمز بر مبنای مقدار بیشینه خطای  سالم و آسیب 

است. نتایج حاکی از موفقیت مدل  های سالم رسم شده بازسازی داده 

دیده  های مرتبط با وضعیت سالم و آسیبپیشنهادی در جداسازی داده 

های سالم  های وضعیتسازه است. محور افقی شکل، تعداد کل پنجره

آسیب  می و  نشان  را  سازه  خطای  دیده  میانگین  عمودی  محور  دهد. 

 است.   CAEکانال( به مدل    4های ورودی )بازسازی پنجره 

 

 ی چشیخودرمزگذار پ یبازساز یخطا: 3جدول 

 دفعه آموزش 200مقادیر تابع هزینه پس از 

MAE MSE MSLE 

0263/0 0015/0 000346/0 

 

 ی چشیعملکرد شبکه خودرمزگذار پ: 4جدول 

مدل توسعه   خطا   

 شده داده 
 نوع یک نوع دو کل

226/%0 235/%0 0/%0 
خودرمزگذار 

 پیچشی

مدلبه عملکرد  از  اطمینان  مبنا  داده  تمام    ،منظور  سازه 

د. مقادیر  داده شدن  ورودی به مدل آموزش یافته،  عنوانبه ،  یموردبررس

بازسازی   خطای  مدل    4میانگین    شینما  7شکل  در    CAEکانال 

است.داده  داده ،  قرمز  یعمود   خط  شده  جداکننده    ت یوضع  یهامرز 

  ی خطا   نهیشیمقدار ب  یقرمز بر مبنا  یافق  خط  است.  دیدهب یسالم و آس

  مدل   تیموفق  ی ازحاک  جیاست. نتاشده   رسمسالم    یهاداده   یبازساز

  دیده و آسیبسالم    تیمرتبط با وضع  یهاداده   یدر جداساز   یشنهاد یپ

های سالم  وضعیتهای  کل پنجرهتعداد    ،شکل   یسازه است. محور افق

آس م  دیدهیب و  نشان  را  عمو  .دهدی سازه    ی خطا   میانگین  ید محور 

است.   CAEبه مدل  کانال(    4)  یورود   یهاپنجره   یبازساز
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 LANLسازه  یرو CAEعملکرد مدل : 6شکل 

 

 LANLسازه  یهاداده  یتمام یرو CAE یبازساز  یخطا نیانگیم ریمقاد: 7شکل 

 

سازه  دهیدبیآس تیسالم سازه، ب( داده مرتبط با وضع تی، الف( داده مرتبط با وضعCAE جینتا یمصورساز: 8شکل 

انتهایی فرآیند آموزش مدل    3جدول  در   مقادیر خطای آموزش 

CAE   است. در جدول مقادیر تابع خطای میانگین توان  گزارش شده

( خطا  لگاریتم  )MSLEدوم  خطا  دوم  توان  میانگین   ،)MSE و  )

( خطا  مطلق  قدر  اینکه  اندشده گزارش (  MAEمیانگین  علیرغم   .

از   مرسوم   MAEو    MSEاستفاده  آموزش خودرمزگذارها  اما  در  اند 

ها است. برای نمونه  نسبت به آن  MSLEتر  نتایج بیانگر عملکرد مناسب 

، در وضعیت سالم  CAEهای  شده یکی از ورودی های بازسازی سیگنال 

آسیب  در  و  شده   8شکل  دیده  داده  قرمزرنگ  نشان  نقاط  است. 
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وضوح  اند. بهبازسازی نشده   CAEهایی از سیگنال اند که توسط  قسمت

دیده نقاط قرمزرنگ نسبت به وضعیت سالم،  پیداست در وضعیت آسیب 

و    Iنوع  ، خطای  CAEعملکرد و نتایج مدل    4جدول  بیشتر است. در  

از سازه آسیب   IIنوع   دیده  )خطای نوع یک، خطای مثبت؛ وضعیتی 

آسیبشناخته می  واقعیت  نوع دو،  شود که در  و خطای  نیست  دیده 

شود که در واقعیت  خطای منفی؛ وضعیتی از سازه سالم شناخته می

داده آسیب  روی  است(  داده دیده  )تمامی  آزمون  وضعیت  های  های 

بهآسیب  سالم(،    %10علاوه  دیده  وضعیت  با  مرتبط    شده گزارش داده 

 است. 

 تحلیل نتایج  -4-1

داده   CAEمدل   اتوسعه  دارا   ن یشده  مثبت    یهاجنبه  یمقاله 

  ه یها توجداده  یو بازساز یریادگیآن در  ییاست؛ که کارا یتوجهقابل

لاساخته  با  مدل  ساختار  به   یکانولوشن  یهاهیاست.  منجر  متعدد، 

است. استفاده از  شده  یورود  یهااز داده  یمختلف  یهایژگیاستخراج و

م  متفاوت  لتریف  یهااندازه  کمک  مدل  و  کندیبه  در    هایژگیتا 

از گام   یاز طرفگردند.    ییمختلف شناسا  یهااس یمق استفاده    ی هابا 

ابعاد    یطور مؤثر رمزگذار و رمزگشا، مدل به   یهاهیدر لا  1تر از  بزرگ 

داده   یورود  یژگیو کاهش  لارا  )ابعاد  خودرمزگذار    هیاست  پنهان 

اول  هشتمکی درح  هیمقدار  است(؛  فضاسلسله  کهی الآن  را    ییمراتب 

نموده  متقارن  حفظ  ساختار  کانولوشن   CAEاست.  و  )با  ها 

و  یهاکانولوشن  رمزگذار   ی های ژگیمعکوس(  مرحله  در  را    ی مهم 

آن   ییشناسا سپس  رمزگشاکرده،  مرحله  در  را  مؤثر  به  ییها  طور 

منجر به    لترهایتعداد ف  یجیو کاهش تدر  شیاست. افزاکرده   یبازساز

پا  یهایژگی و  توأمان  یریادگی و  بالا  لا  نییسطح  است.    ی هاهیشده 

  ی های ژگیبا و  یورود   داده   یترانهاده در رمزگشا موجب بازساز   یچشیپ

توجه  عوامل منجر به عملکرد قابل   نیاست. مجموع اشده، شده گرفته  ادی

مختلف سازه،    یهاتیوضع  یو جداساز   ص یو مناسب مدل، در تشخ

سالم   از حالات  اشده   دهیدب ی آس  واعم  حت  نیاست.  با وجود    یمهم 

  ی هات یوضع  انیم  یرخطیو وجود ارتباط غ  یبرداربهره   ریمتغ  طیشرا

گشته حاصل  مصورساز مختلف  قبل،   جینتا  یاست.  قسمت  در 

  ی هاتیوضع  زیو تما  صیتوجه در تشخ  رقابلیکم و غ  اریبس  یپوشانهم

 است.سازه نشان داده   دهیدب یسالم و آس

کارگیری  ، به بستر و هدف به تفسیر معیارهای ارزیابی عملکرد مدل 

است. در بحث تشخیص آسیب برای حفظ کارایی سازه و    ها وابستهآن

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Santos et al. 
2 Autoregressive 

مواقعی که حفظ جان کاربران از اهمیت بسزایی برخوردار است؛ نیاز به  

دیگر نیاز است  عبارتشناسایی تمامی وضعیت محتمل آسیب است. به 

که مقدار خطای نوع دوم باید بسیار کم باشد و اگر خطایی هم تولید  

به  که  سازه  سالم  وضعیت  با  مرتبط  گروه  در  آسیب شد  دیده  اشتباه 

گیردگزارش  قرار  است،  مسئله ؛  شده  هدف  بیشتر  صحت  گاهی  اما 

بود. به  نیاز به  خواهد  اگر در حوزه تشخیص سلامت سازه  طور مثال 

الگوریتم قابل سامانه  قبول بوده  ای با اعتماد بالا باشد؛ بایستی صحت 

های صورت اشتباه در آن کم باشد تا هزینهکه اعلان آسیب بهنحوی به

در کمترین مقدار ممکن قرار گیرد. بررسی  های سازه  پایش و بازرسی 

بیانگر توازن بین    4شده جدول  نتایج گزارش   خصوصاًنتایج این پژوهش  

 هاست. هر دو نوع خطا در عین مقادیر پایین هر دو آن

 های پیشینای با پژوهش تحلیل مقایسه  -4-2

از  به نمونه  چندین  با  حاضر  پژوهش  نتایج  کارایی،  اثبات  منظور 

، تحلیل  شدهیبررسهای گذشته با شرط یکسان بودن سازه مبنا  پژوهش 

شده از نظر سازه  های مقایسه پژوهش  و مقایسه گردید. پژوهش حاضر و

برداری یکسان  های داده برداری و وضعیتشده، نحوه و نوع داده بررسی 

هستند. در پژوهش سانتوس    [13]و مقید توضیحات و شرایط مرجع  

همکاران  تشخیص   [28]  1و  بر  مبتنی  آسیب  تشخیص  رویکرد  با 

های حساس به آسیب  ، شاخصه LANLطبقه  ناهنجاری روی سازه سه 

مدل   لهیوسبه اتورگسیو ضرایب  توسط    2های  و  گردید  استخراج 

های مختلف تشخیص ناهنجاری آسیب در سازه تشخیص داده  الگوریتم

ارائه شده است. در مقام مقایسه   5ها در جدول  شد. نتایج پژوهش آن 

این  نتایج  مذکور  جدول  انتهایی  ردیف  در  حاضر،  پژوهش  نتایج  با 

توجه نتایج پژوهش حاضر نسبت به  است. بهبود قابل پژوهش ارائه شده 

است. مشهود  کاملاً  و   پژوهش  بالاسمو  توسط  دیگری  پژوهش  در 

های حساس به  عنوان ویژگی به 4، ضرایب کپسترال معیار مل 3همکاران

جدول  . در  [29]استخراج گردید    LANLطبقه  آسیب از سازه مبنا سه

ها )استفاده از بردار میانگین و ماتریس کوواریانس  نتایج پژوهش آن  6

عنوان شاخص حساس به آسیب( نشان داده  شده به های استخراج ویژگی

ارائه  شده  پژوهش  این  نتایج  مذکور  جدول  انتهایی  ردیف  در  است. 

توجهی نسبت به پژوهش  است. نتایج پژوهش حاضر از برتری قابلشده 

 ها داراست. نآ

روش  مانند  در  کلاسیکی  و   AANN  ،LOF  ،IF  ،SVDهای 

است؛ استخراج  بکار گرفته شده   [ 28]سایرین، نظیر آنچه در پژوهش  

3 Balsamo et al. 
4 Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs) 
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شود.  انجام می   یقیتطب  ریغمحدود و    صورتبهیا    است ها دستی  ویژگی

مراتبی و های سلسلهتوانایی یادگیری خودکار ویژگی  CAEدر مقابل، 

پردازش یا انتخاب ویژگی  های خام، بدون نیاز به پیش غیرخطی از داده 

با استفاده    CAEکه ساختاری مسطح دارد،    AANNرا دارد. برخلاف  

لایه می از  کانولوشنی،  را های  مهم  فضایی  و  محلی  الگوهای  تواند 

های خطی یا  که به تحلیل  KPCAو    SVDشناسایی کند. برخلاف  

صورت ذاتی توانایی درک ارتباطات  به  CAEخطی متکی هستند،  نیمه

های  ویژه برای داده ، بهCAEها را دارد. مدل  غیرخطی پیچیده در داده 

ها را حفظ  های مکانی و زمانی داده گیهای زمانی چندکاناله، ویژسری 

فقط   Isolation Forestو    LOFهایی مانند روش   کهیدرحالکند.  می

نگاه میها بهبه داده ویژگی  کنند و اطلاعات  عنوان نقاطی در فضای 

، فرایند کاهش  CAEشود. در  ها گم میساختاری یا ترتیب زمانی در آن 

شود. این موضوع برخلاف  های کانولوشن انجام می ابعاد از طریق لایه 

که کاهش ابعاد را بر پایه معیارهای    KPCAو    SVDهایی مثل  روش 

می انجام  کلی  و  در  ایستا  ابعاد    CAEدهند.  کاهش    صورت بهاین 

بهینه و  میتطبیقی  انجام  بازسازی  هدف  اساس  بر  در  شده  شود. 

بهره  متغیر  شرایط  با  آسیب  تشخیص  روابط  سناریوهای  و  برداری 

مدل   از    CAEغیرخطی،  بهتر  خود،  عمیق  و  غیرخطی  ساختار  با 

های ساده  )با ساختار داده   One-Class SVMیا    LOFهایی مانند  مدل 

 های واقعی دارد. پذیر(، قابلیت تعمیم و تطبیق بالاتری با داده و توزیع 

همکاران  و  کائوس  پژوهش  سال    1در  مدل  2024در  چهار  از   ،

( مدل ARMAXو    AR،ARMA  ،ARXاتورگرسیو  جهت  سازی  ( 

و استخراج    LANLطبقه  های چندمتغیره سازه مبنا سهزمانی  سری 

نتایج قابل   .[30]گردید  ها استفاده  های حساس به آسیب از آن ویژگی

اما زمان محاسبه ضرایب  ؛  قبولی همچون پژوهش حاضر حاصل گردید

 8/33به ترتیب    ARMAXو    ARMA  ،ARXهای اتورگرسیو  مدل 

ساعت گزارش گردیده است. این در حالی    7/2دقیقه و    4/18دقیقه،  

،  CAEاست که در رویکرد پیشنهادی این پژوهش، زمان آموزش مدل  

مانند   یزمان یسرسازی های مدل دقیقه بوده است. در واقع روش  5/4

ARMA  ،ARX    وARMAX    به زمان محاسباتی بسیار بالایی برای

دارند.   نیاز  ویژگی  پیکربندی    CAE  کهی درحالاستخراج  به  توجه  با 

های گرافیکی، زمان آموزش بسیار کمتری  پذیر خود در پردازنده موازی 

 داشته است. 

 _______________________________________        _________________________________________ 
1 Kauss et al. 

 [28] پژوهش حاضر و پژوهش سانتوس و همکاران جینتا سهیمقا: 5جدول 

   خطا   مدل

 کل نوع دو نوع یک  

AANN  78 /%9 25 /%1 32 /%4 

MSD  33 /%9 00 /%1 00 /%4 

SVD  44 /%6 62 /%3 64 /%4 

One-class SVM  00 /%8 75 /%0 36 /%3 

SVDD  22 /%8 75 /%0 44 /%3 

KPCA  67 /%4 62 /%1 72 /%2 

GKPCA  33 /%5 12 /%1 64 /%2 

خودرمزگذار 

 پیچشی
 0 /%0 235 /%0 226 /%0 

 

 [ 29] پژوهش حاضر و پژوهش بالاسمو و همکاران جینتا سهیمقا: 6جدول 

مدل توسعه  

 شده داده 
   خطا  

 کل نوع دو  نوع یک   

 1%/18 1%/25 1%/11  ضرایب کپسترال 

 1%/99 2%/50 1%/48  ضرایب اتورگرسیو 

 0%/226 0%/235 0%/0  خودرمزگذار پیچشی 

 

 بندیجمع -5

محور و بدون نظارت آسیب،  در این پژوهش، یک روش تشخیص داده 

های قابی شکل، توسعه داده شد. خطای بازسازی خودرمزگذار  در سازه 

ای کشف  پیچشی، روشی مطمئن و توانمند برای تشخیص آسیب سازه 

های ارتعاشی حاصل  مستقیم پاسخ  کارگیریبه شد. تشخیص آسیب با 

مبنا   سازه  روی  محیطی  تحریک  متغیر LANLاز  شرایط  تحت   ،

پیش بهره  به  مبادرت  بدون  از  برداری،  استفاده  نظیر  پیچیده  پردازش 

های کاهش ابعاد صورت گرفت.  های پردازش سیگنال یا الگوریتمروش 

اساس داده توسعه داده  CAE  مدل  بر  های وضعیت سالم  شده، صرفاً 

وضعیت است.  یافته  آموزش  به سازه  را  سازه  مختلف  درستی  های 

تشخیص داده است و نتایج طی نمودارها و جداول متنوع مورد ارزیابی  

اثربخشی مدل  در شناسایی دقیق وضعیت سازه،    CAE  قرار گرفت. 

وابستگیدرهم   باوجود و  سازه،    تنیدگی  مختلف  حالات  بین  پیچیده 

این پژوهش، باهدف بازسازی داده ورودی و   CAEمشهود است. مدل 
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های کانولوشنی متعدد، کاهش  استفاده از خطای بازسازی آن، با لایه

خوبی تعادل بین یادگیری و بازسازی را  ابعاد مؤثر و ساختار متقارن، به 

نموده  یافته  برقرار  میاست.  نشان  مدل ها  خطای    CAE  دهد،  با 

( نتایج دقیقی در تشخیص آسیب سناریوهای  %774/99)دقت    226/0%

داشته همراه  به  تعداد  مختلف  ازنظر  موردنظر  مدل  همچنین  است. 

  5/4پارامتر( و تلاش محاسباتی )نیاز به    231940پارامترهای آموزش )

های سازه مورد بررسی( عملکرد مطلوبی  دقیقه جهت آموزش روی داده 

دارد. جهت اثبات کارایی مدل پیشنهادی، نتایج با پژوهش مشابه روی  

گردیده  مقایسه  یکسان  مبنا  عملکرد  سازه  مقایسه  با    CAEاست. 

تعمیمالگوریتم دقت،  از  مدل  این  داد،  نشان  و  های کلاسیک  پذیری 

تغییرات   مانند  پیچیده  شرایط  در  و  است  برخوردار  بالاتری  سرعت 

 برداری، عملکردی پایدار دارد. بهره 

هایی نیز همراه  توجه، این پژوهش با محدودیت نتایج قابل  باوجود

داده  با  تنها  و فرض    دهیدآموزش های وضعیت سالم  بوده است. مدل 

داده  تمامی  که  شرایط  شده  در  هستند.  آسیب  بدون  آموزشی،  های 

های پنهان  های آموزشی نیز شامل ناهنجاری واقعی، ممکن است داده 

باشند. هرچند مدل در برابر تغییرات جزئی مقاوم بوده است، اما شرایط  

مستقیم در آموزش مدل لحاظ    صورتبه محیطی مانند دما و رطوبت،  

اند. از طرفی در سناریوهای واقعی تشخیص آسیب، عدم قطعیت  نشده 

ناپذیر است و در این پژوهش  گذاری اجتنابگیری و برچسب در اندازه 

 لحاظ نشده است. 

های آینده موضوعاتی نظیر؛  شود در پژوهش همچنین پیشنهاد می

مدل    کارگیریبهالف( ادغام شرایط محیطی در فرایند یادگیری، ب(  

های ترکیبی های واقعی و ج( استفاده از مدل برای شرایط برخط و سازه 

امکان یادگیری چندوظیفه  این درمجموع  ای؛ بررسی بشود.با  نتایج   ،

می  پیچشی،  خودرمزگذار  از  استفاده  که  داد  نشان  تواند  پژوهش 

روش  برای  مناسبی  سازه جایگزین  در  کلاسیک  و  های  پیچیده  های 

با رفع محدودیت  باشد.  و گسترش کاربردهای  غیرخطی  های موجود 

تر پایش سلامت سازه و  های پیشرفتهتوان آن را در چارچوب مدل، می 

 تشخیص آسیب تعمیم داد.
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