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 ی کابلی خودایستاهاسنج در پلهای شتابشناسایی الگوهای ناهنجار داده

 ای گرمیانو با استفاده از تصویر میدان زاویه به روش یادگیری نظارت شده
 *ب مریم بیطرف ،آرستم رهگذر

 ری.دانشجوی دکت، 1417613131، دانشکده مهندسی عمران ،دانشگاه تهران، خیابان انقلاب، تهران، ایران آ

 ، استادیار.1417613131دانشکده مهندسی عمران،  ،ایران، تهران، خیابان انقلاب، دانشگاه تهران ب

 irut.ac@fraryam.bitam.: پست الکترونیکی نویسنده مسئول*

 چکیده

 تینظارت بر وضع این امر با (SHM)ها پایش سلامت سازهشناسایی آسیب سازه قبل از وقوع حادثه ضرورت دارد که در 

، استفاده از SHMدر  یدیکل یاز ابزارها یکی. رودیها به کار مدر آن یاحتمال یهابیو آس هایناهنجار صیو تشخ هاسازه

 ایسنسور،  یخراب ز،ینو، مختلف از قبیل به دلایلاین سنسورهای اما سازه است.  یهاداده یآورجمع یها براسنج شتاب

ها اگر شناسایی نشوند کل نند دچار ناهنجاری خارج از خرابی سازه بشوند. این ناهنجاریتواو ... می یطیمحشرایط  راتییتغ

 نیا. دهدای تشخیص کند و سیستم خرابی سنسور را بعنوان خرابی یک عضو سازهرا با مشکل مواجه می SHMعملکرد 

 حیو تصح صیتشخ یکارآمد برا یهاتوسعه روششود بنابر این ها نادرست داده ریمنجر به تفس توانندیم هایناهنجار

های بنچمارک پل در این مقاله انواع ناهنجاری سنسوری برای داده .برخوردار است ییبالا تیاز اهم یسنسور یهایناهنجار

روش پیشنهادی بکارگیری یادگیری ماشین بصورت نظارت شده با شبکه عصبی پیچشی بهمراه تصویر  شوند.میواقعی ارزیابی 

. دهدمیدرصد را نشان  93روش با دقت و ( در شناسایی ناهنجاری است. نتایج کارآمدگی  1GAFای گرمیان ) ویهمیدان زا

برای داده نرمال و  این روش های مختلف استحاصل پژوهش، ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی برای داده نرمال و ناهنجاری

تواند در ارتقا دقت شبکه بکارگیری روش پیشنهادی می .داردر خوبی عملکرد بسیا ،2ناهنجاری روندها مثل، برخی ناهنجاری

 در شناسایی ناهنجاری موثر باشد.

  .شبکه عصبی پیچشی؛ نظارتییادگیری ماشین  ؛هاپایش سلامت سازه؛ ناهنجاری سنسور: کلمات کلیدی

 مقدمه -1

 یهابلند، سدها و سازه یهاها، ساختمانمانند پل یعمران هایسازهدر  (SHM) هاسلامت سازه شیپاامروزه بکارگیری 

 یهابیو آس هایناهنجار صیتشخامکان  SHMشده است.  طالعاتی تبدیلم ممه یهااز حوزه یکیبه  ،سکوهای دریایی و یصنعت

از  یکی. کندیم یریجلوگ راتیتعم نیسنگ یهانهیاز وقوع حوادث ناگوار و هز ب،یترت نیو به ا آوردیها را فراهم مدر سازه یاحتمال

                                                  
1 Gramian angular fields 
2 Trend 
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و شرایط سازه  وانتمی سازه یکینامید یهاداده یآوربا جمع .ها هستندسنجها، شتابسلامت سازه شیدر پا یدیکل یابزارها

دچار توانند میها سنجحال، شتاب نی. با ااددانجام سازه  بهبود عملکرد یو اقدامات لازم برا ردک ییرا شناسا های احتمالیآسیب

و  ییشناسا یاگر به درست هایناهنجار نیباشند. ا یطیمح طیشرا راتییتغ ایسنسور،  یخراب ز،یاز نو یشوند که ناش ییهایناهنجار

 شود. ها نادرست داده ریقرار دهند و منجر به تفس ریرا تحت تأث SHM ستمیکل عملکرد س توانندیم ،شوندن حیتصح

روش پیشنهادی برخوردار است.  ییبالا تیاز اهم یسنسور یهایناهنجار صیتشخ یکارآمد برا یهاراستا، توسعه روش نیا در

با کمک شبکه عصبی پیچشی است که در آن از تصاویر استفاده شوند ها بکار گیری یادگیری نظارت شده برای تشخیص این ناهنجاری

در شبکه  شتابتنها تصویر نسبت به بکارگیری  ییدقت و کارآ ب،یترت نیابه  تصویر گرامیان است. به که خود حاصل تبدیل شتاب

  .بخشیده شدبهبود  عصبی پیچشی

 یریادگی یها. روششوندیم میشده و بدون نظارت تقسنظارت یبر اساس نوع داده به دو دسته اصل نیماش یریادگی یهاروش

 است به این معنی که باید برای مرحله تعلیم شبکه، عنوان داده مشخص باشد. دار برچسب یهابه داده یازی، نشده نظارت نیماش

با استفاده از مدل اجزای محدودی پل فولادی خرپایی به شناسایی خرابی در سناریوهای مختلف  ]1[ 3پریسی و همکاران

از مدل  ]2[ 4استفاده کردند. دنگ و همکاران ( CNN ) عنوان ورودی در شبکه عصبی پیچشیهای کرنش بهپرداختند که از داده

( نظارت شده برای توسعه یک مدل رگرسیون بین خرابی ناشی از خستگی و بار ترافیک برای آویزهای SVM5ماشین بردار پشتیبان )

کوتاه  یو حافظه طولان یچشیپ یشبکه عصب بیروش نظارت شده بر اساس ترک ی[ به معرف8] دانگ و همکاران پل معلق پرداختند.

در گرفتن  CNN تیبر اساس ظرف یشنهادیپرداختند. شبکه پ SHM یها برادر سازه یخراب ییشناسا ی( برا LSTMمدت )

 6یو و همکارانلیشده است.  یطراح یمدت زمان یطولان یهایوابستگ یریادگی یبرا LSTMبرجسته شبکه  ییو توانا یاطلاعات محل

ک بعدی استفاده شد. ی CNNعنوان ورودی شبکه به 7روشی برای شناسایی خرابی در سازه را پیشنهاد دادند. در آن از تابع انتقال ]3[

های دیگری مثل شتاب یا فرکانس پاسخ ارتعاش مقایسه کردند که درنهایت تابع انتقال کارایی این روش را برای ورودی شبکه با ویژگی

و روش خود  CNNروشی برای شناسایی خرابی بصورت ترکیب شبکه  ]4[ 8بهتری داشت. مشابه این پژوهش، پارزیال و همکاران

رمزگذار با ورودی تابع انتقال برای آموزش شبکه پیشنهاد دادند. این روش را برای یک مدل عددی تیر تحت تغییرات دمایی ارزیابی 

 .غیر از داده شتاب باشدتواند های شبکه میکردند. روش پیشنهاد کارایی موثری در تشخیص خرابی داشته است. ورودی

 ]5[ 9هایی برای بررسی ناهنجاری در پاسخ را به روش یادگیری نظارت شده ارائه کردند. زیاومینگ و همکارانمحققین پژوهش

 10باقیمانده مراقبت شبکه کها یهنجارهای مختلف در سنسور پرداختند. آنبا استفاده از روش نظارت شده به شناسایی شش نوع از نا

کردند. روش پیشنهادی را برای دو استفاده  یبندو دقت طبقه ییبهبود کارا یبرا ماندهیباق یریادگی سمیکه از مکان دنکنیم شنهادیرا پ

  .را نشان دادند های واقعی پل ارزیابی کردند که نتایج عملکرد خوب روشبنچمارک از داده

یک شبکه عصبی بازگشتی بصورت نظارت شده برای شناسایی چهار نوع ناهنجاری در پاسخ سنسورها  ]6[ 11بوو و همکاران

سنجی کردند. رویکرد پیشنهادی محققین بدین نحو بود که ابتدا معرفی کردند و روش پیشنهادی را برای یک مدل آزمایشگاهی صحت

ز ناهنجاری بصورت توزیع نرمال احتمالاتی درنظر گرفتند. زنگ و عنوان حد مجاای را بهشبکه آموزش را دادند و سپس یک آستانه

 پرداختند. روش CNNبه شناسایی پنج نوع ناهنجاری در پاسخ شتاب به کمک روش نظارت شده پیشنهادی بر پایه  ]7[ 12لی

 میبه طور مستق ]8[ 13تانگ و همکارانهای پل واقعی ارزیابی کردند که روش عملکرد مطلوبی داشته است. پیشنهادی را برای داده

 یطراح هیپنج لا یک شبکه باد. دنکر استفاده CNNشبکه  یعنوان ورودبه ریتصو کیزمان و فرکانس شتاب خام را در  یهاحوزه

                                                  
3 Parisi et al. 
4 Deng et al. 
5 Support Vector Machine 
6 Liu et al. 
7 Transmissibility functions 
8 Parziale et al. 
9 Xiaoming et al. 
10 Residual attention 
11 Bo et al. 
12 Zhang and Lei  
13 Tang et al. 
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 ]9[ 14چو و همکاران کند. یبا دهانه بزرگ طبقه بند یکابل یهاها را از پلداده یناهنجار یالگو شش قیتواند به طور دقیکردند که م

ها شامل: شبکه عصبی کانولوشن مبتنی بر ه، پرداختند. روشهای نظارت شدبه شناسایی شش نوع ناهنجاری در پاسخ شتاب با روش

و یک مدل پیشنهادی مبتنی بر شبکه  بر آمار یمبتن یالگو صیشبکه تشخطیف، فرکانس زمان، تاریخچه زمانی بصورت جداگانه، 

که درنهایت نتایج مطلوبی های شتاب پل واقعی واقع در چین ارزیابی کردند ها را برای دادهباشند. روشمی 15عصبی آموزش گروهی

شبکه یک بعدی  یعنوان ورودبه راشتاب خام  یدامنه زماندر  17یخاکسترمقیاس نقشه  ویژگی، ]10[ 16بائو و همکاران گرفتند.

CNN تواند به می یشنهادید که روش پدننشان دا شاتیآزما .نداستفاده کرد یپل کابل یکداده  یشش نوع ناهنجار ییشناسا یبرا

افزایش  بیشتر برای ارائه راهکار در پژوهشضرورت ها، نجاریهای در شناسایی ناهبا مشاهده اکثر پژوهش .ابدیدرصد دست  87دقت 

میلیون پارامتر  138مقدار  CNNدر  VGGبرای مثال معماری ساده . شوددیده می ،هزینه محاسباتیدر کنار کاهش دقت مطلوب 

در کنار کاهش حجم محاسباتی برای تعلیم دارد و این مقاله هدف دارد که با انتخاب ویژگی حساس مناسب بعنوان ورودی بتوان دقت 

 در تعلیم شبکه عصبی، ارائه نماید.

 روش تحقیق -2

 یبررس روش یادگیری ماشینسنسور و  یانواع ناهنجار ،یپل واقع بنچمارک یهاداده، ها و موضوعاتفصل روش نیدر ا

 را حل کرد.  قیها مسئله تحقبه کمک آن دتوانیکه م شوندیم

 (Sutong)بنچمارک پل ساتونگ  1-2

 یمتر، طولان 1088 یبا دهانه اصل شود. این پلاستفاده می SCBپل ساتونگ های در این مقاله برای ارزیابی ناهنجارها از داده

جامع  ستمیس کیافتتاح شد.  2008 یجهان بود که در م یپل کابل نیتریپل طولان نیا نیهمچناست.  نیدر چ یپل کابل نیتر

SHM پل  یاتیعمل طیشرا یابیبا هدف ارز پل نیا یآن بر رو لیاز زمان تکمSCB ،حسگرها، هفت  ستمیدر س .نصب شده است

به  گریو دو جفت د یدر دهانه اصل کنواختیطور آنها پنج جفت به انیاند که در مسنج دو محوره در عرشه پل نصب شدهجفت شتاب

ها به انال داده شتاب در پل قرار گرفته که مکان شتاب سنجک 38در مجموع  اند.شده عیتوز یدو دهانه جانب یانیم یهادر بخش بیترت

دو ماه در  یشتاب برا یهاداده هرتز است. 20از شتاب سنج ها  ینشان داده شده است. فرکانس نمونه بردار (1)در شکل  لیتفص

شوند. لازم به ذکر ها ارزیابی میداده، که در این مقاله ناهنجاری هستند یسنسور ینوع ناهنجار 6 یها داراداده نیا باشد،یم اریاخت

 است.

 
  [11]سنج در پل ساتونگشتاب یسنسورها شی: آرا1شکل 

                                                  
14 Chou et al. 
15 Ensemble neural network 
16 Bao et al. 
17 Greyscale map 
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  یسنسور یهایانواع ناهنجار 2-2

 یکه ناش ردیفاصله بگ ایه باشد کرد که اگر داده با حالت سازه سالم تفاوت داشت فینحو تعر نیبد توانیدر داده را م یناهنجار

خود سنسور  یخراب لیدلبه  راتییاز تغ یکه ناش شوندیم یبررس ییهایرساله ناهنجار نینباشد، داده ناهنجار است. در ا یاز خراب

در  یراتییتغ داشته باشد. وقوع هر یطیمح طیشرا راتییولتاژ در سنسور تا تغ رییاز تغ یمختلف لیدلا تواندیداده م یباشد. ناهنجار

 .دداشته باش یگرید لیدلا تواندیدر سازه رخ داده است بلکه همانطور که گفته شد م یکه لزوما خراب ستیآن ن یها به معناداده

 یهایاز انواع ناهنجار یسازه از پاسخ سنسور باشد. برخ یخراب صیکه مانع در تشخ یخطا در ثبت و بروز علائم تواندیم یناهنجار

 ها رفتار مختص خود را دارند.شود هر کدام از ناهنجاریهمانطور که مشاهده می نشان داده شده است. (2) شکل سنسور در

 
  [5] سنسور یهای: انواع ناهنجار2شکل

 شبکه عصبی پیچشی   3-2

اند که در اصل شده لیناهمگن تشک یهاهی( هستند که از لا DNN) قیعم یعصب یهاشبکه (، CNNشبکه عصبی پیچشی )

شده  لیتشک یگروه اصل ریاستاندارد از سه ز CNN کی یشده اند. معمار یمتعدد طراح یهاهیها، در قالب آراپردازش داده یبرا

کانولوشن و  یهاهیلا نیاول معمولاً ب هیچند لا، CNN یدر معمار (.3) شکل یخروج هیپنهان و لا یهاهیلا ،یورود هیاست: لا

 2همانطور که در شکل .شوندیم لیمتراکم تشک یهاهیاز لا یخروج هیبه لا کیآخر نزد هیو چند لا شوندیادغام متناوب م یهاهیلا

 یهاهیو به دنبال آن لا رندیگیهم قرار م یبودن و ادغام رو یرخطیسه مرحله کانولوشن، غ اینشان داده شده است، معمولاً دو 

 CNNاست که به  یآموزش ندیفرآ کی جهینت لتریف یهاها در تمام بانکوزن ریتر و کاملاً متصل  قرار دارند. مقاد دهیچیکانولوشن پ

از  یاریاست. بس جیرا یآموزش کیتکن کی CNN قیپس انتشار از طر انی. گرادردیبگ ادیرا  یو خروج یتا رابطه ورود دهدیم جازها

  .اند( ارائه شدهرهیو غ ایاش صیتشخ ر،یتصو صیگذشته با اهداف مختلف )تشخ یهادر طول سال CNNموثر  یهایمعمار

 
  [4] یچشیپ یشبکه عصب یاز معمار یا: نمونه 3شکل

 کانولوشن هیلا 1-3-2

هستند. هر  هیلا یمحل یکه عناصر آن حاصل جمع وزن شوندیم یدهسازمان یژگیو یهاها در نقشهکانولوشن، داده هیدر لا

متصل  یقبل هیلا یژگیو یهادر نقشه یمحل یکرنل( به وصله ها ایبانک ) لتریها به نام فاز وزن یمجموعه ا قیها از طرکدام از آن
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به  اسیبا سیماتر کیدارند.  یمتفاوت لتریمختلف ف یهایژگینقشه و ن،یوجود دارد و بنابرا لتریف کی یژگیهر نقشه و ی. براشوندیم

 یهایژگیکانولوشن استخراج و هینقش لا ن،ی. بنابراشودیدنبال م ReLUمانند  یرخطیغ اتیعمل کیو  شودیجمع م یژگینقشه و

 کیدر  .[4]آسان تر باشد ریز یها هیاست که پردازش توسط لا یارائه شده به شکل یرودسطح بالا و به طور همزمان کاهش ابعاد و

 لی( تشک1را به صورت رابطه ) یانیم یژگیو یهاتا نقشه شودیم بیترک ،یریادگیقابل  یلترهایبا ف یورود هیکانولوشن، ابتدا لا هیلا

 دهد:

 

(1)  
 l هیلابرای  j لتریف یبرا اسیبا کی است.  l هیدر لا j لترین کانال فیما-i، است.   هیلا کانال نیام-j که در آن 

 هستند. lو  l - 1 هیکانال لا ریمقاد بیبه ترت Jو  Iاست. 

 لایه ادغام 2-3-2

استخراج  یادغام ممکن است برا هیکانولوشن است. لا یهاداده یدغام مسئول کاهش اندازه فضاا هیکانولوشن، لا هیهمانند لا

 نمونه با کاهش یژگیو یهاادغام، کاهش اندازه درون صفحه نقشه هیلا کی یبرا یهدف اصل. ردیغالب مورد استفاده قرار گ یهایژگیو

و از  کندیکمک م یمتوال یهاهیدر لا ترقیعم شیبه نما کردیرو نی. اخاص است یاستراتژ کیبا استفاده از  هاکسلیپ نیا یساز

 ریز رندهیپذ یلدهایدر ف ندهینما ریبه طور مستقل در هر کانال با انتخاب مقاد یژگیو ینقشه ها .کندیم یریاز حد جلوگ شیبرازش ب

  .شوندیم ینمونه بردار

(2)   
است.  lو  l - 1 یهمقدار کانال هر دو لا Iاست. و  l یهاپراتور ادغام در لا - iانال ک است.  l یهلا ینام-jکانال  در آن  که

 .شودمحاسبه می بصورت زیر یخروج یژگیو یهااندازه درون صفحه نقشه

(3)   

ارتفاع ام گ باشد( و  Ppool  ×Ppoolبه اندازه  یاتور مربعاپر یدطول ضلع عملگر ادغام است )فرض کن که در آن 

 ست.و عرض ا

 18ماتریس گرمیان 4-2

شود کند. برای دو بردار مشابه مقادیر نزدیک به یک میدر جبر خطی، ماتریس گرمیان میزان وابستگی دو بردار را بررسی می

( ماتریس 4ه باشد به معنای استقلال خطی دو بردار است. بصورت رابطه )که معرف وابستگی است و اگر مقادیر نزدیک به صفر داشت

 قابل تشکیل است. 

(4)  

را باتوجه به  GAFتوان ماتریس مقدار زاویه حاصل ضرب داخلی دو بردار برای هر مولفه است. در نهایت می در این رابطه، 

در شکل زیر نمونه هایی از تصویر برای هر ناهنجاری نشان داده  بصورت تصویر رنگی در نظر گرفت.اینکه مقداری بین صفر تا یک است 

 تولید شده بعنوان ورودی شبکه عصبی خواهد بود. تصاویراین  شده است،

                                                  
18 Gramian matrix 
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 نمونه هایی از تصویر برای هر ناهنجاری: 4شکل 

 روش پیشنهادی تحقیق 5-2

دقت در کنار کاهش حجم محاسبات دیده شد. روش پیشنهادی در این مقاله شامل  باتوجه به مرور ادبیات فنی ضرورت افزایش

 GAFشود. سپس در گام دوم تصویر ( محاسبه میGAFاتریس گرمیان )مهای شتاب دادهبرای شود. در بخش اول دو بخش می

کند تا در ه دارد شروع به تعلیم شدن میهایی که از هر دادشود و شبکه باتوجه به برچسبمی پیچشی دادهبعنوان ورودی شبکه عصبی 

. این معماری دارای، مطابق شکل زیر در نظر گرفته شده استشبکه پیچشی ساده برای معماری یک نهایت به دقت نهایی خود برسد. 

ون پارامتر میلی 135دارای  VGGهای شبکه عصبی پیچشی از نوع ساده مثل پارامتر برای تعلیم است در حالیکه معماریمیلیون  15

 است.
 

 مورد استفاده در این مقاله: معماری 5شکل 

 نتایج و دستاوردها -3

شبکه عصبی تبدیل شدند و در  GAFها بصورت تصویر دادههای ناشی از سنسور ابتدا در مقاله برای شناسایی ناهنجاری

 ها بهمراه برچسب مربوطهدادهه شد. بدین نحو که ، تعلیم دادگتونپل ساسنج های شتابدادهبسیار ساده برای پیچشی با معماری خود 

(، تاریخچه عملکرد شبکه برای 6در شکل ) ها را شناسایی کند.بعد از تعلیم شبکه قادر است ناهنجاریسپس به شبکه داده می شود. 

یابد در حالیکه دقت های تست کاهش میدقت داده 8شود از دوره های تعلیم ارائه شده است. مشاهده میهای تست و دادهداده

 92.9درصد تعلیم نیست. ملاک نهایی دقت شبکه  98دهد و ملاک دقت یابد، در نتیجه بیش برازش رخ میهای تعلیم افزایش میداده

باشد. نکته قابل درصد، دقت قابل قبولی می 87های انجام شده که به حداکثر دقت درصد است، این دقت در مقایسه با دقت پژوهش
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شود دوره انجام می 50ها حداقل دوره به نتیجه نهایی، در حالیکه در عمده پژوهش 8یگر همگرایی با سرعت بالا بود که شبکه با ذکر د

 که به معنی افزایش هزینه محاسباتی است. 
  

 ماتریس درهم ریختگی( 2. نمودار تاریخچه دقت تعلیم به تست( 1: 6شکل 

 

، ماتریس درهم ریختگینجاری مختلف، نتایج در ماتریس درهم ریختگی رسم شدند. در شکل برای بررسی دقیق عملکرد در ناه

قطر ماتریس بیشترین مقدار را دارند به معنای عملکرد خوب شبکه برای آن ناهنجاری است. روش پیشنهادی که روی  هاییناهنجاری

رفته شود اما ناهنجاری شماره سه و چهار را به خوبی تشخیص نداده فقدان، مربعی، روند و انحراف میتواند بکار گهای نرمال، برای داده

 است.

 ارزیابی عملکرد شبکه در ناهنجاری های مختلف. 1 جدول

 شماره نوع داده ( Precision) دقت  ( Recall) یادآوری  ( f1-scoreمعیار ) 

 1 نرمال 0.91 0.93 0.92

 2 فقدان 0.93 0.99 0.96

 3 ناچیز 0.32 0.24 0.27

 4 برون داده 0.09 0.09 0.09

 5 مربع 0.99 0.99 0.99

 6 روند 0.99 0.93 0.96

 7 انحراف 0.80 0.67 0.73

  ( Accuracyصحت )    0.93

به از نتایج آنچه . درصد را دارند 90بالای  نوع داده به خوبی درصد f1 ،4 معیار و برای معیار دقت، یادآوری، مطابق جدول

ش داده برای نوع ناهنجاری روی عملکرد شبکه نتیجه بسیاری دارد. راهکار کاهش خطا، افزایشود آن است یخوبی مشاهده م

 Dataکرد پایین دارند. ارزیابی مشابهی میتوان برای سنجش اهمیت داده در تعیین الویت افزایش داده ) ل هایی که عمناهنجاری

Augmentationدرصد، ناهنجاری  93ت قابل قبول قبسیار ساده و سبکی دارد توانست با د ( داشت. دقت شبکه علارغم آنکه معماری

نتایج پژوهش در های با ناهنجاری را تشخیص بدهد. شبکه قادر است الگوهای مهم و متمایز بین داده سالم با دادهها را شناسایی کند. 

 محور قابل بررسی هستند. چهار

 شود.منجر به افزایش دقت بیشتر از معماری ساده نمیلزوما بکارگیری معماری پیچیده و پر هزینه  .1

 باشد. برای شناسایی ناهنجاری تواند یک شاخص مناسب بعنوان ورودی شبکه عصبی پیچشیمی GAFبکارگیری  .2

دشوار در عملکرد شبکه بسیار مهم است. از بین انواع ناهنجاری داده جزئی، بدلیل شباهت با داده نرمال،  نوع ناهنجاری .3

 است. در شناسایی نوع ناهنجاری ترین
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 دقتسرعت همگرایی در کنار افزایش تواند می GAFبکارگیری ( بستگی دارد و featureشبکه به نوع ورودی و ویژگی ) .4

 .نیز افزایش دهد نهایی را

 جمع بندی -4

 یریشوند و با بکارگ یابیارز یبنچمارک پل واقع یهاداده یبرا یسنسور یهایمقاله، تلاش شده است تا انواع ناهنجار نیا در

که  دهدینشان م قیتحق نیا جی. نتاشدسالم ارائه  یهاناهنجار از داده یهاداده ییشناسا یشده برا نظارتروش  کی، CNNروش 

شبکه تواند سرعت همگرایی به دقت نهایی را افزایش دهد. نوع ناهنجاری روی عملکرد شاخص ورودی موثر است. می GAFبکارگیری 

نظارت و  یهانهیبلکه هز دهند،یم شیرا افزا SHM یهاستمیس ییتنها دقت و کارآ نهها روش نیا درصد برسد. 93به دقت  توانست

 یهابه توسعه و بهبود روش تواندیم نهیزم نیدر ا شتریب یهاپژوهش ن،ی. بنابرادهندیکاهش م یبه طور قابل توجه زیرا ن راتیتعم

 .ها ارائه دهدسلامت سازه شیپا یبرا یو موثر دیجد ین عمران ابزارهاموجود کمک کرده و به مهندسا
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