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 چکیده

در این  .شوندمیسازه استفاده  يساز و مقاوم ریتعم ،يدر مورد نگهدار يریگ میتصم و ها رساختیز منیعملکرد ا نیتضم يبرا (SHM)ي ا سلامت سازه پایش

هاي عمیق ویژگیبر مبناي است. روش پیشنهادشده، اي ارائه شدهسلامت سازه پایشمقاله روش جدیدي مبتنی بر پردازش سیگنال و یادگیري ماشین براي 

 (CWT)فرکانس با استفاده از تبدیل فوریه زمان پیوسته  –فرکانس، ابتدا نمایش زمان  –هاي عمیق زمان . براي استخراج ویژگیاستفرکانس  –زمانی و زمان 

اده از با استف (IMF) ضمنیهاي عمیق زمانی، توابع حالت . براي استخراج ویژگیشوداعمال می (CNN) تلفیقیآید و در ادامه، به شبکه عصبی به دست می

هاي عمیق به کند. با توجه به تعداد زیاد ویژگیها را مدل میIMF، (LSTM)مدت کوتاه طولانیآمده و شبکه حافظه به دست (EMD)تجزیه حالت تجربی 

شده، بهینه (SVM)ن ماشین ها با همبستگی بالا حذف شدند. در نهایت با استفاده از بردار پشتیبادست آمده، با استفاده از الگوریتم کاهش ویژگی، ویژگی

هاي مشابه دقت بالایی در سناریوهاي خطی و دهند روش پیشنهادي نسبت به روشآمده نشان میشود. نتایج به دستسلامت سازه یا محل آسیب شناسایی می

  استفاده شود. SHMتواند به عنوان روشی مطمئن در کابردهاي غیرخطی داشته و می

 . فرکانس، یادگیري ماشین –اي، ویژگی زمانی، ویژگی زمان سلامت سازه یشاپآسیب خطی، آسیب غیرخطی،  :کلیدي هاي واژه

  

 

Machine Learning-based Structural Health Monitoring to Detect Linear and Non-linear 
Damages by Combining Deep Temporal and Time-Frequency Features 

  

Department of Science and Technology Studies, AJA Command and Staff University, Tehran, Iran  A. Asgharzadeh-Bonab 
Department of Electrical Engineering, Urmia University of Technology, Urmia, Iran H. Kalbkhani 

Department of Civil Engineering, Imam Ali University, Tehran, Iran S. Bijanvand 

  

Abstract 
Structural health monitoring (SHM) systems are used to ensure the safe operation of infrastructure and making decisions about the 
structure's maintenance, repair, and retrofitting. This paper presents a new method based on signal processing and machine learning 
for SHM. The proposed method is based on deep temporal and time-frequency features. The time-frequency representation (TFR) is 
obtained using continuous time Fourier transform (CWT), then TRF is applied to the convolutional neural network (CNN) to extract 
deep time-frequency features. To extract the deep temporal features, the intrinsic mode functions (IMF) are obtained using the 
empirical mode decomposition (EMD), and the long short-term memory (LSTM) network models the IMFs. Due to the large number 
of deep features, the features with high correlation were removed using the feature reduction algorithm. Finally, using the optimized 
support vector machine (SVM), the structure's health or the damage's location is identified. The results show that the proposed 
method is more accurate than similar methods in linear and non-linear scenarios and can be used as a reliable method in SHM 
applications. 

Keywords: Linear Dagame, Nonlinear Damage, Structural Health Monitoring, Temporal Features, Time-Frequency Features, 
Machine Learning. 

  

  همقدم - 1

توسعه  يبرا ايسازه يهارساختیز وضعیت یابینظارت و ارز

 يو نگهدار یعمر طولان رایز ،مهم است اریکشور بس کی ياقتصاد

کاهش  یقابل توجه زانیرا به م يبازساز يهانهیها هزسازه مناسب

عوامل  لیدر طول زمان به دل ها رساختیز يا دهد. عملکرد سازهیم

مانند  ارتعاش،  ابد،ی یوساز کاهش م در طول ساخت ایمدت پس از  کوتاه

مواد و  بیو اثرات بلندمدت، مانند تخر يو کارکرد یانقباض يها ترك

 بیتخر ،يبارگذار طینشت آب، شرا لگرد،یم یخوردگ ،خوردگیهوا

1( ايسازهسلامت  پایش ن،یترك. بنابرا لیو تشک یطیمح
SHM از (

 دهی سازهسیمهم است. عمر سرو اریبس دیعمر مف انیتا پا هیاول مراحل

 یعمران يهارساختیز بر رمخربیغ SHM اعمال قیتوان از طریرا م

 ییشناسا دیعمر مف هیدر مراحل اول دیدهبیآس يهامکان د.دا شیافزا

منجر  ندهیآ يهابیرا که ممکن است به آس یو عوامل کنترل شده

 منیعملکرد ا نیتضم يبرا SHM يهاستمیس .شوندمینظارت  ،دنشو

                                                             
1 Structural Health Monitoring (SHM) 
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و  ریبخش در مورد تعمتیرضا ماتیبه منظور اتخاذ تصم رساختیز

راستا،  نی. در هم]5- 1[ استفاده شده استسازه  يسازو مقاوم ينگهدار

مقابله با  يجذاب برا یحلراه زین هوش مصنوعی و کاويداده بیترک

  . ]5- 7[ ارائه شده است  SHMمختلف  لمسائ

) AR1( یخودبازگشت یزمان يسر يهاماندهاستفاده از  ،]8[ در

در خصوص خرابی سازه  ARبینی مدل شد که حساسیت پیش شنهادیپ

مانند  یجزئ راتییتغ یابیارزدر  سندگانینو جه،ی. در نترا بهبود بخشید

 یواقع کاتیبلندمرتبه که توسط تحر یساختمان بتن کیدر  ترك

 نیچنهم ARمدل  يها ماندهبود، موفق بودند. شده ختهیبرانگ طیمح

آزمون  يآمار هیفرض ،T ریمانند مقاد مونآز يهاهبا آمار توانند یم

 کیدر  تركاز  یناش خرابیمحل  نییتع يبرا chi-square انسیوار

 .شوند بیترک يا جعبه ریساختار ت دهیچیپ یشگاهیآزما شیآزما

 يکاربرد يهاشده در برنامه يسازادهیپ يابزارهاپردازش سري زمانی از 

روش  نیکه ا یی. از آنجا]9[ است SHM يبرا يآمار يالگو صیتشخ

تعداد  یحت تواند یاست، م یجزئ يساختار کینامیبر مدل د یمبتن

از  ]11[ در. به عنوان مثال، ]10[ کند ییرا شناسا راتییاز تغ یکم

حساس  يها یژگیکه قادر به انتخاب و شداستفاده  AR یزمان يها يسر

بردار  نیماش بندو طبقه جادیا ییبود. پس از آن، الگو رهمبستهیغ

2( پشتیبان
SVMکیمختلف زوال در  يوهایسنار يبندطبقه ي) برا 

را  یتوان خرابیم کرد،یرو نیاز ا يروی. با پاستفاده شد یلیمدل تحل

مکان  ،یاتیعمل يو خطاها ادیز زیمانند نو ،یطیمح راتییتغ ریتحت تأث

  .کرد یابی

فرکانس  لیو تحل هیتجز ف،یط لیو تحل هیتجز ه،یفور طیف

 ییشناسا يبرا یمناسب يفرکانس بالا ابزارها دیتشد کی، و تکنتفاضلی

. ]12[ ، هستندیغلتک اتاقانیچرخ دنده و  يخطاها يبرا ژهیبه و، بیآس

 یاصل میمفاه )٤FFT( عیسر هیفور لیو تبد )٣FT( هیفور لیتبد

شوند. به عنوان یم فتهدر نظر گردرحوزه فرکانس  يناهنجار صیتشخ

 تبدیل موجک پیوسته و FFT، ]13[ گرفته درصورت نمونه، در مطالعه

(CWT5) و  یواقع دهیتنشیپ یبتن يرهایدر ت بیآس صیتشخ يبرا

تواند یم FFTکه  نشان دادند جیشدند. نتا سهیمقا یبتن يهادال

 CWTدهد اما نه در دال. برعکس،  صیتشخ ریرا در ت بیآس شرفتیپ

کند.  زیهر دو سازه متما يرا برا دهیدبیو آس هیاول يهاحالت اندتویم

 یابیارز يبرا FFTبر  یمبتن یهمبستگ بیضر کردیرو کی ]14[ در

 بار FFTکه  نتایج نشان دادند. شد جادیو پل ا ریت کی يخسارات رو

 تواند یم يشنهادیو روش پ دارد FTنسبت به  يکمتر یمحاسبات

 نییمتقابل تع یهمبستگ يها سیماتر قیرا از طر يساختار صدمات

 کند.

شاخص  کیرا در ها حسگر قیآمده از طر دست به يها داده ]15[ در

پل  کیدر  بیآس مقدار نییتع يشده برا بسته موجک اصلاح ينرخ انرژ

 ياز حالت ساختار ]16[ در. تنش اعمال شدپر طیمح کیتحت  يفولاد

گاه ساده هیبتن مسلح با تک ریت کیشده از مدل المان محدود استخراج

با استفاده از انواع مختلف موجک  بیآس ییشناسا يکه برا شداستفاده 

                                                             
1 Autoregressive (AR) 
2 Support vector machine (SVM) 
3 Fourier transform (FT) 
4 Fast Fourier transform (FFT) 
5 Continuous wavelet transform (CWT) 

 اسیمق کیدر  بیشینه یمنحن نشان داده شد کهشود. یاستفاده م

رسد که بر اساس آن یمقدار اوج م کیمورد خاص به  کی يخاص برا

 يبرا بیو شاخص آس دیجد حالتبر شکل  یمبتن تمیالگور کی

تبدیل موجک  استفاده از ]17[ درشد.  شنهادیپ بیآس ییشناسا

عمر  نیو تخم یخستگ بیآس تعیین يبرا CWTو  (DWT6)گسسته 

 دیجد یقیو تطب یروش محل کی ،]18[ در. شد یبررس  قاب ماندهیباق

 لیبه نام تبد ایستان و غیرایستان يهاگنالیس لیو تحل هیتجز يبرا

7هوانگ ( -  لبرتیه
HHT (ارائه شد .HHT یحالت تجرب هیبر تجز 

)8
EMDيسر کیرا به  یاصل يهاگنالیتواند سیاست و م ی) متک 

9( ضمنیتک جزء به نام توابع حالت  باًیو تقر یتوابع اساس
IMFهی) تجز 

کرد،  ییرا شناسا یآن يها تمام فرکانس توان یها، مIMF قیکند. از طر

 لی. از تبد]19[ شوند یاستفاده م لبرتیه فیمحاسبه ط يکه سپس برا

 يها و نسبت یعیطب يها محاسبه فرکانس يبرا HHTو  یموجک تجرب

شده اصلاح EMD ،]21[ در. ]20[ استشدهسه ساختار استفاده  ییرایم

طبقه  چهار يقاب فولاد کی يمودال رو يپارامترها ییساشنا يبرا

-شده سهبافته یتیکامپوز يها شفت يها گنالی. ساستشده شنهادیپ

 لیو تحل هیتجز ]22[ رد HHTتوسط  چشیتحت کشش و پ يبعد

 يهاگنالیمودال س يتواند جداسازیم HHTشدند. نشان داده شد که 

AE انجام  یتیدر مواد کامپوز سیماتر بیانواع آس ییشناسا يرا برا

ها یژگیو و شده لیو تحل هیرا تجز یپل کابل يهاپاسخ ،]23[ دردهد. 

 يریادگیروش  کی ،]24[ در. نداستخراج کرد STFTرا با استفاده از 

ترك  صیتشخ ي، براR-FPANet، به نام CNNبر  یمبتن دیجد قیعم

 سازيیخودکار و کم يبندمیتقس R-FPANetاست.  شده شنهادیپ

با توجه به این که . ددهیانجام م کسلیترك را در سطح پ يمورفولوژ

 کی ]25[ ، دردهدیرا کاهش م یعملکرد هر سازه عمران یخوردگ

مرحله  کی ،یارتعاش يها گنالیخودکار س یبر همبستگ یروش مبتن

 يبرا يبعدکی CNNبر  یمرحله پردازش مبتن کیپردازش داده، و 

 .شده است شنهادیپ یخوردگ بیآس تیو کم یابی مکان ،ییشناسا

شده، در این مقاله روش جدیدي براي با توجه به مطالب بیان

SHM براي  فرکانس –هاي عمیق زمانی و زمان با ترکیب ویژگی

هاي عمیق ویژگیشود. ارائه می هاي خطی و غیرخطیتشخیص آسیب

و شبکه حافظه طولانی  (10IMF) ضمنیزمانی با استفاده از توابع حالت 

چنین از تبدیل موجک آیند. همبه دست می (LSTM11)کوتاه مدت 

براي استخراج  (CNN13) تلفیقیهاي عصبی و شبکه (CWT12)پیوسته 

شود. دو دسته ویژگی فرکانس استفاده می –هاي عمیق زمان ویژگی

هاي غیرموثر با هم ترکیب شده و توسط کاهش ویژگیعمیق بعد از 

شود. بودن سازه مشخص میشده، محل خرابی یا سالمبند بهینهطبقه

هاي نتایج بهتري نسبت به دهند که ترکیب ویژگینتایج نشان می

هاي مشابه که اخیرا ارائه ها دارد و نسبت به روشاستفاده منفرد از آن

  ري دارد.اند، دقت تشخیص بالاتشده

                                                             
6 Discrete wavelet transform (DWT) 
7 Hilbert-Huang transform (HHT) 
8 Empirical mode decomposition (EMD) 
9 Intrinsic mode function (IMF) 
10 Intrinsic mode functions (IMF) 
11 Long short-term memory (LSTM) 
12 Continuous wavelet transform (CWT) 
13 Convolutional neural network (CNN) 
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است. در بخش دوم، ادامه این مقاله به صورت زیر تنظیم شده

است. روش پیشنهادي با شده توضیح داده شدهپایگاه داده استفاده

نتایج روش پیشنهادي در است. جزئیات در بخش سوم شرح داده شده

بندي این بخش چهارم گزارش شده و در نهایت بخش پنجم به جمع

  پردازد.مقاله می

  

  پایگاه داده - 2

  پایگاه داده آسیب خطی - 1-2

سه طبقه با  يقاب فلز کی يمطالعه موردپایگاه داده شامل  نیاول

 یخط بیآس يساز هیاست که در شب یومینیآلوم يها ها و کف ستون

 سازهاز  هیغلتک در پا کی. ]26[ ه استقرار گرفت یمورد بررس

به صورت  کیدرولیه تواند با استفاده از جکیکند و میم یبانیپشت

در هر  کیزوالکتریپ يتک محور يهاسنجحرکت کند. شتاب یافق

 یبا استفاده از کاهش سخت یخط بیآس وی. نه سناراندنصب شده طبقه

است. از شده سازيشبیه یلوگرمیک 2/1جرم  کی ینیگزیها و جاستون

  هرتز ثبت  320با نرخ نمونه  سناریوهر  يبرا گنالیس 50رو،  نیا

که  )S1(سالم  تیوضع سناریوها به شرح مقابل هستند: شود.یم

دهد، یدر اجزا نشان م يرییتغ چیدست نخورده را بدون ه يساختارها

جرم با تغییر را  یطیو مح یاتیاثرات عمل رییتغ ،S3)و  (S2 ویدو سنار

  هاستون یسفت رییبا تغ را بیآس) S4-S9( ویو شش سنار طبقات

  کنند. یم يسازهیشب 
  

  هاي خطیسناریوهاي آسیب در مطالعه آسیب -1جدول 

  توضیحات  سناریو

S1  حالت سالم  

S2   = هیدر پا لوگرمیک 2/1جرم  

S3   = 1در سطح  لوگرمیک 2/1وزن  

S4  5/%87 1در ستون  یکاهش سفتBD  

S5  5/%87 1در ستون  یکاهش سفتAD  1وBD  

S6  5/%87 2در ستون  یکاهش سفتBD  

S7  5/%87  2در ستون  یسفتکاهشAD  2وBD  

S8  5/%87 3در ستون  یکاهش سفتBD  

S9  5/%87 3در ستون  یکاهش سفتAD  3وBD  

  

شده را در ثبت يهاگنالینمونه سبه ترتیب  2و  1 هايشکل

 دهد، که در آنیمختلف نشان م S7سالم و سناریوي خرابی  ویسنار

شده توسط داده ثبتدهنده نشان بیبه ترت (�)��و  (�)��، (�)��

 يها است که پاسخ یهیاست. بد 3 حسگرو  2 حسگر، 1حسگر 

 يرویپ یتصادف ياز الگو بیآس يوهایهمه سنار يشده برا ثبت

 قیاز طر یخروج يها پاسخ يساز به مدل ازین ن،ی. بنابراکنند یم

مناسب که  يها یژگیو افتنی يبرا گنالیپردازش س يها کیتکن

 هستند، وجود دارد. ها گنالیدر س راتییدهنده تغ نشان

  

  پایگاه داده آسیب غیرخطی - 2-2

 ياست و برا يمطالعه مورد نیاول شده لی، مدل تعدپایگاه داده نیا

 مشابه يبردار. نرخ نمونهشود یاستفاده م یرخطیغ بیآس ریتأث یبررس

هر  يداده برا نمونه 8192هرتز با  58/322 ياست و رو یمدل خط

شود. یهر حالت ثبت م يبرا يریاست. ده اندازه گشده میتنظ سیگنال

که امکان  ییهالیر يقاب رو نیا ه،یاول هدر نمون ب،یترت نیبه هم

لغزد. یکند، میمحرك فراهم م کیجهت با کمک  کیانتقال را در 

در  لرزانندهدر طرف مقابل  mV/g 1000 تیسنج با حساسچهار شتاب

 یچشیپ يها مدل نییها به تعآن ن،یبنابرااست. مرکز طبقات وصل شده

  . کنند ینم ینمونه کمک
 

  

  

  
براي  S1ها در سناریو شده توسط حسگرهاي ثبتسیگنال -1شکل 

  آسیب خطی.

  

  

  

  
براي  S7ها در سناریو شده توسط حسگرهاي ثبتسیگنال -2شکل 

  آسیب خطی.
  

 کیو  یکیمکان ریگضربه کی ،یرخطیغ بیآس يسازهیشب يبرا

از ترك  دیتقل عمکلرد نیاست. اقاب نصب شده يبر رو يستون مرکز

شده به سپر که در طبقه که ستون نصب یطیاست و در شرا یتنفس

خواهد کرد.  جادیا یرخطیغ يدوم قرار دارد برخورد کند، رفتارها

درجات  فیتعر يشده براسپر و ستون نصب نیب میشکاف قابل تنظ

تر هر چه شکاف بزرگ ن،یشود. بنابرایاستفاده م یرخطیمختلف غ

 در غیرخطی بیآس يوهایشود. سناریتر مکوچک یرخطیباشد، رفتار غ

شده در ثبت یرخطیغ يهاگنالیاز س یاست. برخارائه شده 2جدول 

و  (�)��، (�)��، (�)�� آورده شده است، که در آن 4و  3 هايشکل

 3، حسگر 2، حسگر 1شده توسط حسگر ثبت سیگنال بیبه ترت (�)��

  ها پاسخ یزمان حوزه شینما ،ی. مشابه مورد قبلهستند 4 و حسگر

  نشان دهد. یرا به درست بیاز آس یناش راتییتواند تغینم

  

 روش پیشنهادي براي تشخیص آسیب - 3

ها خطی و در این بخش به ارائه روش پیشنهادي براي تشخیص آسیب

ها و ابزارهاي استفاده پردازیم. در ادامه به بررسی تکنیکغیرخطی می

  شود.پردازیم و سپس روش پیشنهادي با جزئیات شرح داده میشده می
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  هاي استفاده شده تکنیک - 1-3

 (CNN) تلفیقیشبکه عصبی  -1-1-3

CNN مبتنی بر  قیساختار عم با شخوریپ یشبکه عصب کی

 يریادگی هینظر یبا معرف کم،یو  ستیاست. در قرن ب تلفیقمحاسبات 

به سرعت توسعه  CNN ،يمحاسبات عدد هايالگوریتمو بهبود  قیعم

ها به کار نهیزم ریو سا یعیپردازش زبان طب وتر،یکامپ یینایو در ب افتهی

 دیموجودات زنده را تقل يادراك بصر ساختار CNNاست. گرفته شده

نظارت را انجام دهد.  تحت نظارت و بدون يریادگیتواند یکند و میم

اتصالات  یپنهان و پراکندگ هیدر لا تلفیقهسته  ياشتراك پارامترها

 يها یژگیوتا  سازد یرا قادر م تلفیق یشبکه عصب ،يا هیلا نیب

و صدا،  ها کسلیشبکه مانند را با محاسبات کمتر، مانند پ یکیتوپولوژ

  .دریبگ ادی

  

 هاي غیرخطیسناریوهاي آسیب در مطالعه آسیب -2جدول 

  توضیحات  سناریو

S1   = 1در طبقه  لوگرمیک 2/1وزن  

S2   = هیدر پا لوگرمیک 2/1جرم  

S3  متریلیم 13/0 = شکاف  

S4  متریلیم 10/0=  شکاف  

S5  متریلیم 05/0=  شکاف  

S6  متریلیم 15/0=  شکاف  

S7  متریلیم 20/0=  شکاف  

S8 حالت سالم  

S9   = اول طبقه در لوگرمیک 2/1متر و جرم = یلیم 20/0شکاف  

S10   = اول طبقه در لوگرمیک 2/1متر و جرم = یلیم 10/0شکاف  

S11   = پایه در لوگرمیک 2/1متر و جرم = یلیم 20/0شکاف  

S12  501در ستون  ی% کاهش سفتBD  

S13  501در ستون  ی% کاهش سفتBD + 1AD  

S14  503در ستون  ی% کاهش سفتBD  

S15  50 %3در ستون  یکاهش سفتBD + 3AD  

S16 502در ستون  ی% کاهش سفتBD + 2AD  

S17 502در ستون  ی% کاهش سفتBD  

  

  

  

  

  
براي  S1ها در سناریو شده توسط حسگرهاي ثبتسیگنال -3شکل 

  آسیب غیرخطی.

  

 
 يها هی، لا1، ادغامتلفیق يها هیکامل معمولاً شامل لا CNN کی

 يرو تلفیقبا انجام محاسبات  تلفیق يها هیاست. لا 2اتصال کامل

 يهاهسته يحاو تلفیق يهاهی. لاکنند یرا استخراج م ها یژگیو ،يورود

به  بیبه ترت تلفیق يهاهستند. اندازه و عمق هسته 3اسیو بامحاسباتی 

 تلفیق ندیدارد. فرآ یبستگ ورودي يهاو تعداد کانال لتریطول پنجره ف

  به صورت زیر نشان داد:توان  یرا م

)1(  ��
� = � ��,�

� ⨂��
���

�

���
+ ��

� 

�� که در آن
�,��دهد، یرا نشان م � هیلا یخروج �

 هیوزن لا ي، پارامترها�

��دهد،یرا نشان م � تلفیق
دهد یرا نشان م یقبل هیلا یمقدار خروج ���

��و 
  است. اسیدهنده مقدار بانشان �

 یرخطیعوامل غ یافزودن برخ يبرا 4سازاز تابع فعال ،تلفیقپس از 

که  یشود. هنگامیمدل استفاده م يبندطبقه ییو توانا انیبهبود ب يبرا

شده ارسال گنالیکند، سینورون اطلاعات مرتبط را پردازش م کی

از  یوزن جهیکه نت یشود. هنگامیم داروزن ینورون قبل تیتوسط دندر

شدن در ریدرگ يتوانند برایم يبعد يهاآستانه خاص فراتر رفت، نورون

 يبرا يسازتابع فعال ،یشوند. به طور کل کیتحر يبعد يهاپاسخ

 ایرود یآستانه خاص فراتر م کینورون از  کی یخروج ایآ نکهیا نییتع

، sigmoid: عبارتند ازساز متداول شود. سه تابع فعالیاستفاده م ریخ

tanh  5و
ReLU.  

را در طول آموزش  یاطلاعات اضاف يادیمقدار ز تلفیق هیهر لا

و آموزش مدل  یژگیبر استخراج و یکم ریکند که تأثیم دیمدل تول

کند. هنگام  آهستهممکن است روند آموزش مدل را  یدارد و حت

 یادغام در برخ يها هیلازم است لا ،یار شبکه عصبساخت یطراح

عمدتاً تعداد  ادغامحذف شوند.  یاضافشوند تا اطلاعات  لحاظها  مکان

دهد یمقدار متوسط کاهش م ایعناصر را با در نظرگرفتن حداکثر مقدار 

و  تلفیق هیلا نی. پس از چندکاهش دهدرا  یقبل هیلا یخروج جیتا نتا

                                                             
1 Pooling 
2 Fully-connected 
3 Bias 
4 Activation function 
5 Rectified linear unit (ReLU) 

y
1
(

V
)

  

 

 

 
براي  S15ها در سناریو شده توسط حسگرهاي ثبتسیگنال -4شکل 

 آسیب غیرخطی

y
1
(

V
)

y
3
(

V
)



 

 
75  

 

شر
ن

 هی
س

ند
مه

 ی
کان

م
ی

 ک
بر

ه ت
گا

ش
دان

ی
 ز،

ه پ
ار

شم
اپی

 ی
10

6
د 

جل
 ،

54
ه 

ار
شم

 ،
1

ر، 
ها

، ب
14

03
ه 

ح
صف

 ،
71-

80  
– 

ش
وه

پژ
 ی

ل 
ام

ک
- 

ن
ارا

مک
 ه

 و
ب

نا
ه ب

اد
رز

صغ
ر ا

کب
ا

 
کاملاً متصل  هیلا یبه طور کل CNNمدل  یخروج هیادغام، لا يهاهیلا

کلاس به  نیچند جیارائه نتا يبرا غلبا softmax ونیاست و رگرس

 شود.یاستفاده م یاحتمال صورت

  

 (EMD)تجزیه حالت تجربی  -3- 1- 2

توسط هوانگ در سال  )EMD١( یحالت تجرب هیتجز تمیالگور

را به  یخطریثابت و غریغ يهاگنالیتواند سیشد که م شنهادیپ 1998

را با توجه  گنالیس تواند یم EMD تمیکند. الگور هیتجز یقیصورت تطب

 هیتجز )IMF( ضمنیتوابع حالت  نیبه چند گنالیس يها یژگیبه و

. بر کند یفراهم م زیپردازش موثر کاهش نو يبرا یخوب هیکند، که پا

 هیتجز EMDروش  گنال،یخود س یاساس اطلاعات مشخصه محل

 يها اسیبا مق IMF ياز اجزا يسر کیبه دست آوردن  يرا برا یقیتطب

دو شرط را برآورده کند:  دیبا IMF. مؤلفه دهد یمختلف انجام م یزمان

 دیبا صفرعبور از و تعداد  اکسترممتعداد نقاط  ،یزمان ي) در کل سر1(

) در هر زمان، مقدار 2تجاوز کند. ( کیاز  دیتفاوت نبا ایباشد،  کسانی

و  یمحل بیشینهتوسط نقاط  بیکه به ترت ینییو پا ییط پوش بالامتوس

به شرح زیر  EMDفرآیند  .شده است، صفر است لیتشک یمحل کمینه

  است:

و سپس  هشدنییتع (�)�ی اصل گنالیس هاي محلیاکسترممتمام  )1(

  وصل به هم  یمکعب spline یمنحن کینقاط توسط  آن تمام

 .تشکیل شود شوند تا پوش بالاییمی

به هم  یمکعب spline یمنحن کیتوسط  یمحل کمینهتمام نقاط  )2(

 نییبالا و پا پوشدهند.  لیرا تشک ینییشوند تا پوش پایم وصل

 .ردیتمام نقاط داده را در بر گ دیبا

نشان  (�)��شده و با در ادامه میانگین پوش بالایی و پایینی محاسبه

  شود و داریم:داده می

)2(  �(�) − ��(�) = ℎ�(�) 

دو  (�)�ℎاست اگر  (�)�از  IMF مولفه نیاول (�)�ℎآل، دهیا طیدر شرا

  را برآورده کند. IMF مولفه یشرط اساس

به  (�)�ℎرا برآورده نکند،  IMFمولفه  یدو شرط اساس (�)�ℎاگر  )3(

 ي) برا3(-)1شود و مراحل (یدر نظر گرفته م یاصل سیگنالعنوان 

 نییبالا و پا پوشاز خطوط  (�)�� نیانگیبدست آوردن مقدار م

  ایکه آ شودبررسی میو سپس  شودتکرار می

ℎ�(�) = ℎ�(�) − را برآورده  IMFمولفه  یدو شرط اساس (�)��

 تا شودمیبار تکرار  � ياگر نه، چرخه را برا کند یا خیر.می

ℎ�(�) = ℎ���(�) − دو شرط  (�)�ℎ نیبنابرا. به دست آید (�)��

(�)��، نی. بنابراکند یبرآورده مرا  IMFمولفه  یاساس = ℎ�(�)  ،

 است.  (�)�ی اصل گنالیس IMF مولفه نیاول

 (�)�ی اصل گنالیاز س ،(�)��، IMFمولفه  نیاول کهنیپس از ا )4(

 ماندهیباق ریشود تا دنباله مقادیکم م (�)�از  (�)��، شد هیتجز

 :دیبدست آ (�)��

)3(  ��(�) = �(�) − ��(�) 

 ي) را برا4(-)1شود و مراحل (یگرفته م یاصل گنالیبه عنوان س (�)��

تکرار  (�)� یاصل گنالیس ،(�)��، IMFمولفه  نیبه دست آوردن دوم

                                                             
1 Empirical mode decomposition (EMD) 

به دست  اسیتوان با ق یرا م IMFام �سوم، چهارم و  ي. اجزامیکنیم

 یاصل گنالیس ماندهیباق (�)��و  (�)��و  (�)��، (�)��ی عنیآورد، 

  شود.یم دهینام

 نیتوان به مجموع چندیرا م (�)� یاصل گنالیس ب،یترت نیبه ا

 به صورت زیرتواند یکرد که م هیتجز ماندهیباق (�)�� کیو  IMFمؤلفه 

  شود: انیب

)4(  �(�) = � ��(�)

�

���

+ ��(�) 

  

 (LSTM)شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت  -3-1-3

نشان داده شده است. سه  5در شکل  LSTMواحد  کیساختار 

 ،3یدروازه فراموش کیوجود دارد که شامل  LSTMدر بلوك  2دروازه

اطلاعات  یاست. حالت سلول 5یدروازه خروج کیو  4يدروازه ورود کی

 ریمحدوده مقاد یآورد، دروازه فراموشیرا در طول زمان به خاطر م

 ریمحدوده مقاد يکند، دروازه ورودیم لشده در سلول را کنترينگهدار

 یکند، و دروازه خروجیکنترل م انیجر يموجود در سلول را برا

محاسبات  یکند. خروجیموجود در سلول را کنترل م ریمحدوده مقاد

  شوند:یم فیتعر ریبه صورت ز LSTM يواحدها یاضیر يهافرمول

)5(  � = ���ℎ(�[��, ℎ���]) 

)6(  �� = �(��[��, ℎ���]) × ���� + �(��[��, ℎ���]) × � 

)7(  ℎ(�) = �(��[��, ℎ���]) × ���ℎ(��) 

 

  

 .LSTMنمایش ساختار یک واحد  -5شکل 

  

 کاهش ویژگی -4-1-3

روش کاهش ابعاد است  کی، (٦PCA) یمؤلفه اصل لیو تحل هیتجز

مجموعه  لیکاهش ابعاد مجموعه داده بزرگ، با تبد يکه اغلب برا

 شتریب يچنان حاوتر که هممجموعه کوچک کیبه  رهایاز متغ یبزرگ

  شود.یاطلاعات در مجموعه بزرگ است، استفاده م

PCA  با هسته(٧KPCA) است  یخطریکاهش ابعاد غ کیتکن کی

تا  دهد یهسته گسترش م کردناضافهمحبوب را با  PCA تمیکه الگور

                                                             
2 Gate 
3 Forgotten 
4 Input 
5 Output 
6 Principal component analysis (PCA) 
7 Kernel PCA (KPCA) 
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ها به صورت  با ابعاد بالاتر نشان دهد که در آن داده ییها را در فضا داده

در داده را  یرخطیامکان ثبت روابط غ نی. اشوند یم کیقابل تفک یخط

 صیمانند تشخ ییکارها يقدرتمند برا يکند و آن را به ابزاریفراهم م

 ياغلب در کاربردها KPCA کند.یم لیتبد یژگیالگو و استخراج و

شود که در آن یداده استفاده م لیو تحل هیو تجز نیماش يریادگی

. با ستندین کیقابل تفک یاصل یژگیو يدر فضا یها به صورت خطداده

ها را ، داده)١RBF( یشعاع هیتابع هسته، مانند هسته تابع پا کیاعمال 

که به صورت  ییجاکرد،  میبالاتر ترس يابعاد يفضا کیتوان در یم

  شود و امکان کاهش ابعاد موثرتر را فراهمیم کیقابل تفک یخط

 کند.یم 

  

  (SVM)بردار پشتیبان ماشین  -5-1-3

تولید شده، در این پژوهش از ماشین  بندي بردار ویژگیبراي طبقه

 ينریبا يها بند طبقه هاSVMشود. استفاده می (SVM)بردار پشتیبان 

ها را به دو کلاس  که داده  نهیبه 2ابرصفحه جادیهستند که با ا نهیبه

 ،ينریبا يبندطبقه يبرا. دهند یرا انجام م يبند طبقه کند، یجدا م

  شناخته C-SVM به عنوان ، که3نرم هیحاش بانیبردار پشت نیماش

ها استفاده یژگیو يبندطبقه يتواند برایم RBF با هستهود، شیم 

 یطراح ينریبا يبندهاها در اصل به عنوان طبقهSVM اگرچه .شود

سازد تا یها را قادر مآنوجود دارد که  یمختلف کاربردهاياند، اما شده

چندکلاسه را  SVM يها بند کنند. طبقه بنديطبقهاز دو کلاس را  شیب

و  4همه با هم يها کرد، روش میبه دو گروه تقس باًیتقر توان یم

  .]27[ ينریبا يها کننده يبند بر طبقه یمبتن يها روش

 

  روش پیشنهادي - 2-3

بلوك دیاگرام روش پیشنهادي در این پژوهش براي شناسایی 

روش  است.نشان داده شده 6غیرخطی در شکل هاي خطی و آسیب

فرکانسی  –هاي عمیق زمانی و زمان شده بر مبناي ترکیب ویژگیارائه

توانند رفتارهاي خطی و غیرخطی سیگنال را به صورت است که می

  هاي عمیقبراي استخراج ویژگیمناسبی توصیف کنند. 

شده براي هر کدام سیگنال ذخیره CWTفرکانسی، ابتدا تبدیل  –زمان  

نمونه  ��شود. با در نظر گرفتن هاي مختلف محاسبه میحسگرتوسط 

هاي عمیق مورد ویژگیبراي استخراج  CWTبراي هر سیگنال، خروجی 

مختلط است، از  CWTاستفاده قرار خواهد گرفت. چون خروجی 

هاي عمیق، قدرمطلق آن استفاده خواهد شد. براي استخراج ویژگی

هاي به شود و ویژگیعبور داده می CNNاز یک  CWTقدرمطلق 

فرکانسی  –هاي عمیق زمان به عنوان ویژگی flattenآمده در لایه دست

  در نظر گرفته

به دلیل  CNNکه طراحی ساختار جدید براي شوند. با توجه به اینمی 

شده و پارامترهاي زیاد دشوار است، از ساختارهاي از پیش طراحی

یادگیري انتقالی استفاده خواهد شد. شایان ذکر است در این حالت، 

                                                             
1 Radial basis function (RBF) 
2 Hyperplane 
3 Soft margin 
4 All-together 

یابی به ابعاد لایه ورودي هاي درونباید با روش CWTابعاد خروجی 

CNN تغییر کند.  

,��فرض کنید بردارهاي  … ,   هاي عمیقبیانگر ویژگی ��

که هر کدام  باشند Nتا  1هاي حسگرشده از فرکانس استخراج - زمان  

فرکانس به صورت  –هاي زمان ویژگی هستند. بردار ویژگی ���شامل 

�که شامل  آیدزیر به دست می ×   ویژگی است: ���

)7(  ��� = [��
�, … , ��

� ]� 

هاي شود و بردار ویژگیاعمال می ���به بردار  KPCAدر نهایت، روش 

1، با ابعاد �,���، نهایی فرکانس –زمان  ×   آید. به دست می �,���

براي استخراج  6شده در شکل بر اساس بلوك دیاگرام نشان داده

هاي عمیق زمانی، ابتدا با استفاده از تجزیه حالت تجربی، توابع ویژگی

آیند و در ادامه رفتار زمانی این توابع با حالت ضمنی به دست می

داد توابع حالت شود. فرض کنید تعمدل می LSTMاستفاده از شبکه 

، حسگربراي هر  ����و  حسگر Nباشد. با در نظر  ����ضمنی برابر 

�آمده برابر تعداد توابع حالت ضمنی به دست ×   است. اگر ����

ویژگی عمیق  ��، به تعداد LSTMسازي هر تابع حالت ضمنی با مدل 

�هاي عمیق زمانی برابر زمانی تولید کند، تعداد ویژگی × ����´ �� 

هاي هاي عمیق زمانی، ویژگیاست. با توجه به تعداد بالاي ویژگی

هاي زمانی یایند و ویژگیکاهش می KPCAشده با استفاده از استخراج

1، با ابعاد �,��نهایی،  ×   آیند. به دست می  �,��

به صورت  �,��و  �,���بردار ویژگی نهایی با ادغام بردارهاي 

�� = ����,�
� , ��,�

� �
�
�,���آید که شامل به دست می  + ویژگی  �,��

شود اعمال می RBFبا کرنل  SVMبند است. این بردار ویژگی به طبقه

تا شناسایی محل خرابی یا سالم بودن سازه مشخص شود. با توجه به 

وابسته است، از بند به انحراف معیار کرنل این که عملکرد این طبقه

براي یافتن مقدار بهینه آن و بیشینه کردن دقت  Bayesianسازي بهینه

  شود.بندي استفاده میطبقه

، ساختارهاي 6شده در شکل شایان ذکر است علاوه بر ساختار ارائه

) نیز مورد 8) و ترکیب نهایی (شکل 7مبتنی بر ترکیب اولیه (شکل 

ست آمده نشان دادند که ساختار ارزیابی قرار گرفتند. نتایج به د

عملکرد بهتري دارد، به همین دلیل این ساختار  6پیشنهادي در شکل 

هاي عمیق با جزئیات بیشتر شرح داده شد. ساختار ترکیب اولیه، ویژگی

و توابع  TFMفرکانس و زمانی را به ترتیب از مقدار میانگین  –زمان 

شده، گیري انجامنگینکند که به دلیل میاحالت ضمنی استخراج می

در یابد. شوند و دقت تشخیص کاهش میهاي متعددي حذف میویژگی

فرکانس مرتبط باهر  –هاي زمانی و زمان ساختار ترکیب نهایی، ویژگی

 گیري نهایی برشوند و تصمیمبندي میکانال به صورت جداگانه طبقه

ها داشته  کلاسیابد که بیشترین تعداد تکرار را در بین کلاسی تعلق می

 باشد.
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  نتایج - 4

ها و سازيآمده از شبیهدستبه ارائه نتایج به جیبخش نتا نیادر 

 ،يشنهادیعملکرد روش پ یابیارز ي. براپردازیمها میتحلیل آن

ها به منظور، داده نی. بدمیرا در نظر گرفت 1گانه متقابل پنج سنجیاعتبار

شدند و سپس مراحل  میاندازه تقسبه پنج گروه هم یطور تصادف

                                                             
1 Five-fold cross-validation  

به  هاداده از وهگر کیتکرار شد.  ییپنج کارآزما يآموزش و آزمون برا

 يبرا گرید يهادر نظر گرفته شد و گروه ییدر هر کارآزما عنوان آزمون

 محاسبه شد.متوسط نتایج  ت،یشدند. در نهابند استفاده آموزش طبقه

  شود:بندي به صورت زیر محاسبه میدقت طبقه

)8(  ���. =
�� + ��

�� + �� + �� + ��
 

 یمنف ،یدهنده مثبت واقعنشان بیبه ترت FNو  TP ،TN ،FPدر آن که 

   کاذب هستند. یمثبت کاذب و منف ،یواقع

، از شبکه از پیش CNNهاي طراحی شبکه با توجه به پیچیدگی

هاي و یادگیري انتقالی براي استخراج ویژگی MobileNetشده طراحی

  
  هاي خطی و غیرخطی.بلوك دیاگرام روش پیشنهادي براي تشخیص آسیب -6شکل 

  

  هاي خطی و غیرخطی.بلوك دیاگرام ساختار ترکیب اولیه براي تشخیص آسیب -7شکل 

  

  هاي خطی و غیرخطی.بلوك دیاگرام ساختار ترکیب نهایی براي تشخیص آسیب -8شکل 
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 50با  LSTMچنین شبکه کنیم. همفرکانس استفاده می –عمیق زمان 

هاي عمیق زمانی مورد استفاده قرار واحد مخفی براي استخراج ویژگی

 گیرد.می

 

  طول سیگنال ساختار ترکیب و تاثیر -1-4

هاي این قسمت ابتدا، دقت ساختارهاي پیشنهادشده در شکلدر 

بندي کنیم تا مشخص شود کدام ساختار دقت طبقهرا ارائه می 8- 6

، با در نظرگرفتن استفاده از کل طول 3بالاتري دارد. نتایج در جدول 

  گزارش شده است. همانطور که مشاهده شده،هاي ذخیرهسیگنال

هاي مختلف دقت بالاتري ترکیب ویژگیشود روش پیشنهادي براي می 

چنین روش هاي ترکیب اولیه و ترکیب نهایی دارد. همنسبت به روش

 کند.ترکیب نهایی، دقت بالاتري نسبت به روش ترکیب اولیه ارائه می

چنین ساختارهاي ترکیب اولیه و ترکیب نهایی، آسیب خطی را با هم

  دهند.دقت بیشتري نسبت به آسیب غیرخطی تشخیص می

  

  بنديها بر دقت طبقهتاثیر ساختار ترکیب ویژگی -3جدول 

  ترکیب نهایی  ترکیب اولیه  ساختار پیشنهادي  نوع ترکیب

  98%/22  96%/44  %100  آسیب خطی

  97%/04  95%/27  %100  آسیب غیرخطی

  

شود. در بندي بررسی می، اثر طول سیگنال بر دقت طبقهادامهدر 

نمونه  8192شده داراي هاي ذخیرهسیگنالبیان شد که  2بخش 

  چون افزایش طول سیگنال باعث افزایش بار محاسباتی هستند. 

  هاي کمتري خواهیم بررسی کنیم که آیا با تعداد نمونهشود، میمی

  توان به دقت مطلوب دست یافت یا نه. براي این منظور دقت می

 نشان داده 9شکل بندي براي طول مختلف به دست آمد که در طبقه

  ها، دقتشود که با افزایش تعداد نمونهمشاهده می شده است.

کند. در حالت آسیب خطی، با بندي در حالا کلی افزایش پیدا میطبقه

 به 22/82% بندي ازدقت طبقه 1024تا  128ها از افزایش تعداد نمونه

، ماند. در حالت غیرخطی نیزرسیده و بعد از آن ثابت باقی می %100

 2048براي  41/99%نمونه به  128براي  09/77%بندي از دقت طبقه

  رسد. می 100%نمونه به دقت  8092نمونه رسیده و به ازاي 

 

  

  بندي.هاي سیگنال بر دقت طبقهتاثیر تعداد نمونه -9شکل 

  

  تاثیر تعداد توابع حالت ضمنی -2-4

استخراج شده براي تاثیر تعداد توابع ضمنی استفاده 10شکل 

  نمونه براي  1024هاي عمیق زمانی با در نظر گرفتن ویژگی

هاي آسیب نمونه براي سیگنال 2048هاي آسیب خطی و سیگنال

در حالت با افزایش تعداد دهد. بندي را نشان میغیرخطی بر دقت طبقه

-براي سیگنالیابد. بندي نیز بهبود میتوابع حالت ضمنی، دقت طبقه

 دههاي غیرخطی به ازاي تابع و براي سیگنال هفتازاي هاي خطی به 

  آید.بندي به دست میتابع حالت ضمنی، بیشینه دقت طبقه

 

  

  و کاهش ویژگی تاثیر نویز -3-4

در این بخش پایداري روش پیشنهادي در برابر نویز و خطاهاي 

دقت روش پیشنهادي را به ازاي  4شود. جدول گیري ارائه میاندازه

نویز دهد. نشان می (SNR١)مقادیر مختلف نسبت سیگنال به نویز 

شونده ها به صورت نویز گوسی سفید جمعشده به سیگنالاضافه

(AWGN2)  با میانگین صفر و واریانس مشخص است که در این حالت

توان نویز برابر با مقدار واریانس آن است. واریانس نویز به صورتی 

شود که نسبت سیگنال به نویز مورد نظر تامین شود که در تنظیم می

دست نتایج بهباشد. حقیقت برابر نسبت توان سیگنال به توان نویز می

دقت  dB 15معادل  SNRکه روش پیشنهادي تا دهند آمده نشان می

چنین دهد که قابل قبول است. همرا ارائه می 90%شناسایی بالاي 

 و 11/95% به ترتیب به دقت KPCAبدون استفاده از کاهش ویژگی 

  رسد. نتایج نشانهاي خطی و غیرخطی میبراي آسیب %94/67

محاسباتی و افزایش دهند استفاده از کاهش ویژگی براي کاهش بار می 

  بندي ضروري است.دقت طبقه

  

  SNRبندي براي مقادیر مختلف دقت طبقه -4جدول 

SNR (dB)  10  15  20  25  فاقد نویز  

  86%/89  92%/22  95%/56  96%/89  %100  آسیب خطی

  85%/80  92%/31  94%/67  96%/45  %100  آسیب غیرخطی

  

  بررسی دقت انواع ویژگی -4- 4

شده بر هاي استخراجبررسی دقت انواع ویژگیدر این بخش به 

دقت هر  5جدول  پردازیم.اي میسازه دقت تشخیص انواع آسیب

  فرکانس  و زمانی را در تشخیص –هاي زمان مجموعه از ویژگی

  هاي شود که ویژگیدهد. مشاهده میاي نمایش میهاي سازهآسیب 

هاي زمانی در فرکانس به تنهایی دقت بالاتري نسبت به ویژگی –زمان 

                                                             
1 Signal-to-noise ratio (SNR) 
2 Additive white Gaussian noise (AWGN) 

128 256 512 1024 2048 4096 8192

Number of samples

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

 Linear damage

 Nonlinear damage

  
  بندي.تاثیر تعداد توابع حالت ضمنی بر دقت طبقه - 10شکل 
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هاي قبل اي دارند، ولی همانطور که در بخشهاي سازهتشخیص آسیب

  بندي بالاتريبیان شد، ترکیب هر دو دسته ویژگی به دقت طبقه

  رسد.می 

  بنديها بر دقت طبقهتاثیر انواع ویژگی -5جدول 

  هاترکیب ویژگی  فرکانس - زمان   زمانی  نوع ویژگی

  %100  92%/67  81%/77  آسیب خطی

  %100  91%/72  79%/29  آسیب غیرخطی

  

  هاي عمیقتاثیر ساختار شبکه -4- 5

هاي خطی و غیرخطی را به ازاي دقت تشخیص آسیب 6جدول 

دهد. براي را نشان می LSTMو  CNNهاي ساختارهاي متفاوت شبکه

و  LeNet ،AlexNet ،VGG-16 ،VGG-19، ساختارهاي CNNشبکه 

MobileNet براي شبکه  چنیندر نظر گرفته شد. همLSTM  یک لایه

 50، 25، 10هاي لایه مخفی برابر مخفی در نظر گرفته شد و تعداد گره

نتایج به دست آمده نشان دادند که شبکه در نظر گرفته شد.  75و 

MobileNet  به همراه شبکهLSTM  شترین دقت گره به بی 75و  50با

گره پیچیدگی محاسباتی  50با  LSTMرسد. چون شبکه بندي میطبقه

گره براي استخراج  50با  LSTMو  MobileNetهاي کمتري دارد، شبکه

  هاي عمیق استفاده شدند.ویژگی

  

بندي. اعداد داخل هاي عمیق بر دقت طبقهتاثیر ساختار شبکه -6

  غیرخطی هستند.پرانتز بیانگر دقت تشخیص آسیب 

 CNNساختار 
 LSTMهاي لایه مخفی تعداد گره

10  25  50  75  

LeNet 
78/%75  

)96/%73(  

67/%76  

)74/%75(  

11/%79  

)69/%78(  

67/%82  

)47/%80(  

AlexNet  
78/%79  

)11/%78(  

78/%81  

)07/%81(  

44/%82  

)25/%82(  

22/%86  

)02/%84(  

VGG-16  
33/%85  

)02/%84(  

11/%89  

)98/%86(  

56/%89  

)16/%88(  

89/%92  

)94/%89(  

VGG-19  
33/%91  

)94/%89(  

33/%93  

)31/%92(  

89/%94  

)49/%93(  

67/%96  

)27/%95(  

MobileNet  
88/%94  

)08/%94(  

33/%97  

)04/%97(  

100%  

)100(%  

100%  

)100(%  
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ها، در این مقاله با توجه به ضرورت بررسی سلامت و استحکام سازه

با توجه  ارائه شد. SHMروش جدیدي برمبناي یادگیري ماشین براي 

شده، از تبدیل هاي ذخیرهبه ماهیت غیرخطی و غیرایستانی، سیگنال

تجزیه  از فرکانس و - موجک گسسته براي استخراج محتواي زمان 

 در ادامه باحالت تجربی براي استخراج توابع حالت ضمنی استفاده شد. 

ویژه خرابی غیرخطی، ها، بهها در خرابیتوجه به پیچیدگی سیگنال

فرکانس و توابع حالت ضمنی به  –هاي عمیق از محتواي زمان ویژگی

و شبکه حافظه طولانی کوتاه  تلفیقیترتیب با استفاده از شبکه عصبی 

هاي عمیق زیاد بوده و همبستگی مدت استخراج شدند. تعداد ویژگی

ها تعداد ویژگی KPCAبالایی با یکدیگر دارند، این رو با استفاده از 

بندي شده، طبقهبهینه SVMکاهش یافت و در نهایت با استفاده از 

ها از آمده نشان دادند که با افزایش تعداد نمونهنتایج به دستانجام شد. 

اي دارد ولی با ش قابل ملاحظهبندي افزای، دقت طبقه2048تا  128

-تاثیر ملموسی بر دقت طبقه 8192به  2048ها از افزایش تعداد نمونه

، دقت 8تا  1چنین افزایش تعداد توابع حالت ضمنی از همبندي ندارد. 

دهد ولی بعد از آن، گیري افزایش میتشخیص را به صورت چشم

دادند که روش شود. نتایج نشان افزایش ملموسی مشاهده نمی

دهد و استفاده پیشنهادي مقاومت خوبی در برابر نویز از خود نشان می

  شود.بندي میباعث بهبود دقت طبقهبراي کاهش ویژگی،  KPCAاز 
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