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 چکیده
بندی و تشخیص ای است. طبقههای سازههای بتنی تشخیص رخداد ترک در المانسازهسلامت  های فعال تحقیقاتی در بحث پایشیکی از زمینه 

سیاری از  ست که امروزه مورد توجه ب شی ا صویر، رو ساس ت شگرانفنی برا صویرقرار گ پژوه ست. انجام روش مبتنی بر ت شرفت به دل رفته ا یل پی

 شود.( انجام میCNNگیرد، که این تشخیص توسط شبکه عصبی کانولوشن)ها به سهولت صورت میفناوری تصویربرداری و پردازش سریع آن

های ه تمام سازهقابل تعمیم ب حاضر مطالعه عصبی کانولوشنی مطالعه شده است. های بتنی با استفاده از شبکهاین تحقیق تشخیص ترک در سازه در

سد، کانال، سته ها،پل بتنی برای نمونه  سازیپو سکلت های راههاها، زیر شد.های بتنی میو ا شامل با صویر  40.000 بانک اطلاعاتی این پژوهش  ت

 20برای آموزش و  درصود تصواویر 80باشود، پیکسول می 227×227×3نخورده با ابعاد بتن ترک 20.000خورده و تصوویر بتن ترک 20.000 که،

صد باقیمانده برای  ستیدر ستفاده می آزماییرا شن ا صبی کانولو شبکه ع شخیص بتن ترکروش  نخورده در حدود  خورده از ترک شوند. دقت ت

صد می 16/98 شد، که برای عملیاتی در سوب میبا ست و کاربردی مح عداد ریختگی تشود. همچنین طبق تحلیل ماتریس درهمشدن قابل قبول ا

 اند. بندی شدهبه صورت اشتباه دسته آزماییراستیهای تصویر داده 8.000تصویر از  147

 

 سلامت سازه، واحد پردازش گرافیکیترک در بتن، شبکه عصبی کانولوشن، پایش  :یدیواژگان کل

 
 مقدمه -1

های انتقال ها، سدها و کانالها، جادهپل مانندهای زیربنایی سازه

ند کنهای متفاوتی را در طول عمر خود تجربه میآب بارگذاری

 مونهنشوند. به عنوان ها فرسوده و تخریب میو تحت تاثیر آن

سال از عمرشان  50ها در ایالات متحده بیش از بیشتر پل

ای برداری نیاز به بازدید دورهنگهداری و بهره برایگذرد و می

تخریبی  هایزیه و تحلیل آماری از پلتج .[1]و دقیق دارند 

ها قبل از درصد این پل 45دهد، حدود بازرسی شده نشان می

خود علائم  از ،تخریبخرابی دارای ترک بوده و قبل از 

 پژوهشی –مجله علمی 

 مهندسی عمران مدرس
 1402، سال 5، شماره 23دوره 

 34تا  21صفحات 
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-آسیب شناسایی و سریع تشخیص .[2] اندشکست بروز داده

 دشوار ایمسئله ها و تداخل،ناهمگنی از حاصل ساختاری های

 طور به ایلرزه عملکرد هایآزمایش این، بر علاوه. است

های بتنی با استفاده از تصاویر و فیلم به سازه روی ایگسترده

از همین رو  .[4] انجام شده استروش پردازش تصویر 

قابل اعتماد برای  مد وآضرورت و نیاز به یافتن راهکاری کار

که  ایصورت آنلاین و سریع به گونه ها بهپایش سلامت سازه

ای پایش و بررسی شود، صورت دوره هر سازه زیربنایی به

 رسد. ضروری به نظر می

لت کلی از دو روش فیزیکی و  حا برای تشوووخیص ترک در 

شووود، بدین ترتیب که در روش فیزیکی هوشوومند اسووتفاده می

رده کار بمواد نافذ و امواج فراصوتی به آزمایشبازدید چشمی، 

شمند بامی صویر به  شود و در روش هو ستفاده از پردازش ت ا

تالی، لیزری و فرا  یادگیری عمیق روی تصووواویر دیجی روش 

های در روش .[5] شوووودتشوووخیص ترک انجام می صووووت

های فیزیکی تاثیر خطای انسووانی و هوشوومند برخلار روش

 یهایکتکنگیری وجود نداشته، علاوه بر آن های اندازهدستگاه

خودکار  یترک را تا حدود یص، تشوووخهای هوشووومندروش

سطح . اما تاثیر خلل و فرج، رنگکندیم های تیره، کرمو بودن 

صل از قطع  شیارهای بتن حا سطح، وجود  صیقلی نبودن  بتن، 

جدد میو بتن قت تشوووخیص ترک ریزی م عدم د ند بر  توا

بیافزاید، که این مشووکل با جامعیت بخشوویدن بانک اطلاعاتی 

 .[7] است کردن قابل برطرر

تال پردازش سووویگنال پردازش تصوووویر از هر نو  که  دیجی

دوربین  که با فیلم ورودی یک تصوووویر اسوووت م ل عکس یا

سط دیجیتال شده تو سکن  سکنر یا ا سر و ک ا ستند   ار دارده

پیشووورفت روز افزون فناوریر پردازش تصووواویر در کنار . [8]

سلامت  سبات باعث تمایل محققان به پایش  انجام موازی محا

به تحقیق در  [10]کوچ و همکاران سازه از طریق تصویر شد. 

مورد کارهای تحقیقاتی انجام شده مربوط به تشخیص نقص و 

له روش به وسوووی نا ضوووعف بتن  نه مب یا ندهای را در  .پرداخت

فازی، بندیخوشوووه مانندهای متعددی های اخیر روشسوووال

 هاهیسووتوگرام سووطح خاکسووتری، تحلیل طیفی و سووایر روش

همچنین از  .[13 ,12 ,11] برای تشخیص ترک در بتن ارائه شد

این فرآیند، تحلیل تصووویر توسووط ماشووین برای تخمین بار 

 هایحداک ری قابل تحمل توسوووط تیر و دال، براسووواس ترک

چندین  به تازگی .[14] شوودایجاد شووده در بتن نیز اسووتفاده 

سطح راه شخیص خودکار ترک در بتن،  ها و تحقیق در مورد ت

 .[16 ,15] ای نیز توسعه یافته استهای هستهنیروگاه

 شمولهای یادگیری ماشین، ر اساسی الگوریتماهدیکی از ا

های آموزش داده شده است، یعنی ها به فراتر از نمونهیادگیری

به طوری که در سطوح مختلف  .[9] هاتفسیر موفقیت آمیز داده

دهد. با این یادگیری را برای ماشین انجام می ،نمایش یا انتزا 

ها پیدا کرده و از واقعیت وجودی دادهکار، ماشین درک بهتری 

برای شناسایی  .تواند الگوهای مختلف را شناسایی کندمی

. باشدیمهای عصبی یادگیری عمیق، ابتدا نیاز به دانستن شبکه

براساس تعریف مشهور، یادگیری عمیق در واقع همان یادگیری 

 یهای پنهانهای عصبی هستند که دارای لایهبه وسیله شبکه

های یک شبکه عصبی عمیق باشند. هر چقدر در لایهادی میزی

 رسیمتری میتر و کاملهای پیچیدهرویم، به مدلجلوتر می
[16]. 

باشد که یادگیری عمیق یکی از عناصر مهم در علم داده می

 بینی است. یادگیری عمیقپیش به منظور سازیشامل آمار و مدل

-داده که وظیفه جمع پژوهشگران علمبرای  (1مطابق شکل )

ند، ها را دارآوری، تجزیه و تحلیل و تفسیر مقادیر زیادی از داده

در  .دکنتر میتر و آسانبسیار مفید است و این روند را سریع

 .[15] صورت خطی استه حالی که یادگیری ماشین سنتی ب

شن بر مبنای بازدید صبی کانولو شدهشبکه ع ، های انجام داده 

دیده براسووواس محل و بازدید کننده آموزش کند. یکعمل می

عرض ترک، شوودت ترک ایجاده شووده در عاووو را ارزیابی 

نماید، که این کار اگر به صورت دستی و با چشم غیرمسلح می

صورت گیرد، زمان سلح  شد و همچنین خطا در بر میو یا م با

تشخیص و ارزیابی محتمل است. تشخیص ترک با استفاده از 

های هوشووومند و یا شوووده به وسووویله تلفنتصووواویر گرفته 

های عکاسووی دارای چندین فرض اسووت. فرض اول  دوربین

 ها باریک و غیرمنقطع باشوووند. فرض دوم  خطوط ترکترک

  .[17] تر از محیط اطرار باشندتر و تاریکتیره
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 [28]توانایی و میزان مشارکت یادگیری عمیق و یادگیری ماشین در روش هوش مصنوعی  .1شکل 

 
Fig. 1. Ability and extent of participation of deep learning and machine learning  in artificial intelligence method [28] 

 

ها در این حوزه مربوط به بخش تشخیص از همین رو پیشرفت

باشووود، مانند تبدیل موجک، تبدیل ها( ترک میمرزهای )لبه

 کَنی  سوبل وسری فوریه، تشخیص مرزهای تصویر به روش 

 .[19 ,18] و غیره

عوامل تأثیرگذار بر تصاویر مانند روشنایی روز و یا سایه 

 موضعی اجسام روی سطوح و ... تاثیر چندانی بر روش 

شبکه عصبی کانولوشن ندارند و روش شبکه عصبی کانولوشن 

 تواند خطوط ترک را در چنین شرایطی نیز تشخیص دهد.می

روشتر از تر و قابل اعتماددر این روش برای تشخیص دقیق

بی توان از شبکه عصهای یادگیری ماشین استفاده شده است. می

-های دستهیادگیری با ناظر ماشین و یا سایر روش ،مصنوعی

ورده ختصاویر به دو وضعیت کیفی ترک بندیبندی برای طبقه

 .[21 ,20]  و ترک نخورده بهره برد

سبات انجام گرفته شرفت روز افزون توانایی محا  با توجه به پی

شوووده توسوووط رایانه به صوووورت موازی و رفع بسووویاری از 

مندی از دانش ها در پردازش تصوووویر به دلیل بهرهمحدودیت

شبکه عصبی مصنوعی اعتماد بیشتری  پردازش واحد گرافیکی،

 بندی تصووواویر به لحای کیفی جلب نموده اسوووترا در طبقه

حال این روش امکان اسوووتفاده از گوشوووی تلفن همراه  .[23]

سازه مقدور نموده و  سلامت  شمند را در ارزیابی عملکرد  هو

دسووتیابی به برآورد اولیه از سوولامت و پایداری سووازه بعد از 

گذاری ندهای غیرمعمول بار له و ... را فراهم  مان جار، زلز انف

ست شاهی .[24] نموده ا ستفاده از روش  [26] چن و جهان با ا

شنی و صبی کانولو شبکه ع با تحلیل   Naive Bayesترکیبی 

ستند ترک قاب به قاب فیلم سطح بتن توان شده از  های گرفته 

ند. در واقع آن با در نظر موجود در بتن را تشوووخیص ده ها 

گرفتن هر قاب فیلم به عنوان یک تصوویر این نوآوری را ارائه 

 .کردند

با اسوووتفاده از روش شوووبکه عصوووبی  [3]بیگدلی و همکاران 

تصووویر دیجیتالی، ترک در  12000کانولوشوونی با اسووتفاده از 

 این مطالعه نتیجه در بندی نمودند،های بتنی را طبقهسوووازه

 هایدسته در درصد 3/99 درستی با کار برده شده بهتصاویر 

دارای  تصاویر و ساده ترک دارای تصاویر ترک، بدون تصاویر

با  ]25[لی و ژائو  شوودند. بندیترک طبقه در شوواخگی چند

استفاده از شبکه عصبی پیچشی بهبود یافته با روش جستجوی 

 ردهنخوبتن ترک خورده و ترک بندی تصوواویرجامع به دسووته

ند.  یل با جمعپرداخت نک  60آوری و تکم با هزار تصوووویر 

شکیل دادند ستفاده ا، که در نهایت اطلاعاتی کاملی ت ز آنها با ا

توانستند با  (شبکه عصبی پیچشی بهبود یافته)روش پیشنهادی 

تصوواویر را به درسووتی انجام  بندیدرصوود دسووته 06/99دقت 

 .دهند

صبی ژوهشپ  شبکه ع ستفاده از روش  های متعدد دیگری با ا

ها اسووتفاده شوود، که کانولوشوون و یا ترکیب آن با سووایر روش

 ,26] باشندکاربردی شدن برخوردار میها از قابلیت تمامی آن

27]. 
مطالعه حاضر در مقایسه با مطالعات مشابه پیشین، دارای بانک 
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زمان اطلاعاتی وسوویع، دقت تشووخیص بهتر و همچنین صوورر

باشوود. در این پژوهش، از شووبکه عصووبی کانولوشوون کمتر می

های بتنی در شوورایط مختلف در سووازه برای تشووخیص ترک

خورده و ترک نخورده(، استفاده شده است. این تصاویر )ترک 

خورده بندی تصاویر به دو دسته کیفی ترکشبکه قادر به دسته

شد. نخورده میو ترک ضر عبارتند با صلی تحقیق حا اهدار ا

های با حجم و تنو  بسووویار بالا نسوووبت به کاربرد داده -1 از 

معرفی یک سووواختار شوووبکه عصوووبی  -2تحقیقات پیشوووین 

ش سجم، دقیق و کارامد با کاربرد لایهکانولو ف های مختلنی من

های بتنی با دقت حدود تشخیص ترک در سازه -3کانولوشنی 

صبی  16/98 شبکه ع ساختار  صرر زمان کمتر در  صد با  در

 کانولوشنی پیشنهادی نسبت به مطالعات پیشین.

 

 بانک اطلاعاتی استفاده شده -2
صاویر به ساختمان ت شده در این پژوهش از چندین  کار برده 

 موجود در محوطه دانشگاه صنعتی خاورمیانه گرفته شده است

صاویر  .[28] شد، که هر عدد می 40.000تعداد کل ت صویر با ت

اسووت، تصوواویر دارای سووه لایه  پیکسوول 227227به اندازه 

باشووند. این تصوواویر از تجزیه و رنگی قرمز، سووبز و آبی می

شده با دوربین عکاسی حرفه 458تفکیک  صویر گرفته  ای به ت

ست 30244032اندازه  روش تفکیک  .[28] به دست آمده ا

توسط  30244032به این صورت است یک تصویر با ابعاد 

شود. پس از تصویر تفکیک می 221به  227227یک پنجره 

. شووودبندی به صووورت دسووتی بانک اطلاعاتی آماده میدسووته

شان 2شکل ) صویر را ن ( به عنوان نمونه خطوط تفکیک یک ت

دهد. هدر از این تفکیک افزایش بانک اطلاعاتی موجود می

شده می شبکه طراحی  شدبه منظور آموزش هرچه بهتر  . از با

عداد  ته ترک  20.000این ت خورده و عدد تصوووویر در دسووو

نخورده جای گرفته است. عدد تصویر در دسته ترک  20.000

و  1به  4تر، تصاویر به نسبت به منظور بررسی و ارزیابی دقیق

شبکه عصبی  آزماییراستیبه صورت تصادفی برای آموزش و 

تصویر  16000 اند. به عبارت دیگربندی شدهکانولوشنی دسته

ته ترک خورده و ترک نخورده برای آموزش  بتن در هر دسووو

تصووویر بتن ترک خورده و ترک نخورده دیگر  4000شووبکه و 

ستیبرای  ستطبقه آزماییرا شده ا شکل ) .[28] بندی  ( 3در 

( چند نمونه 4چند نمونه از تصاویر بتن ترک خورده و شکل )

 از بتن ترک نخورده نشان داده شده است.

 

فاده است ای از خطوط تفکیک تصویر در سازه بتنینمونه .2شکل 

 [28] شده در مطالعه حاضر

 
Fig. 2. An example of image separation lines in 

concrete structures used in the present study [28] 

 

 
 

 [28] چند نمونه تصویر بتن ترک خورده .3شکل 

   
Fig. 3. Some examples of cracked concrete image [28] 

 [28] چند نمونه تصویر بتن ترک نخورده .4شکل 

   

Fig. 4. Some examples of uncracked concrete image [28] 
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سااااتاع عکلک د شااعکه عکااعی کان   شاا   -3

(CNN) 
یافته بر پایه یکی از بهترین سووواختارهای عصوووبی توسوووعه

 هایسازی ویژگیهای عصبی تصویر محور، که در مدلشبکه

تصووواویر قابلیت و کارآمدی بیشوووتری از خود به تشوووخیص 

شبکه ساختار  ست،  شته ا شنی نمایش گذا صبی کانولو های ع

های عصووبی کانولوشوون، هدر از طراحی شووبکه .[9] اسووت

سازی دقیق از  سان و  چگونگیمدل ستم بینایی ان سی عملکرد 

ارتباط آن با ناحیه بینایی مغز است که وظیفه استخراج خودکار 

صبی های کویژگی ساختار ع صاویر در یک  لیدی، یادگیری ت

حذر افزونگی هده مجتمع و همچنین،  مالی را بر ع های احت

 .[29]دارد 

از  ابتدایی، هایبخش در کانولوشووونی عصوووبی هایشوووبکه

 .اندشووده تشووکیل آوریجمع هایلایه و کانولوشوونی هایلایه

ضرایب  ایمجموعه توسط کانولوشنی هایلایه هاینورون از 

شین های لایهنورون از بخشی به )عصبی شبکه هایوزن(  پی

صل سمت، در داروزن هایورودی شوند. جمعمی مت  از هر ق

 تابع سوووازی، مانندفعال تابع به موسووووم غیرخطی، تابعی

 هاکند. این لایهمی عبور یکسو شده خطیتابع یا  و سیگموئید

 عهده را به عصبی شبکه ورودی از هاویژگی استخراج وظیفه

 و های محلیویژگی اسووتخراج آنها اصوولی ویژگی و دارند

بل، در .هاسووووتویژگی این بین پیوسوووتگی قا یه م های لا

عهده  بر را مشوووترک هایویژگی تجمیع وظیفه آوریجمع

 هایلایه تعدادی از کانولوشوونی عصووبی شووبکه هر در .دارند

تابع  مانندغیرخطی  توابع همراه به کانولوشوونی و آوریجمع

چگال )لایه دارای  لایه تعدادی کنار دریکسوووو شوووده خطی 

ضریب( بادار یا نورونهای وزننورون صالات های دارای   ات

 و ویژگی اسوووتخراج کار هانورون بین )محلی و نه(کامل 

قه ندیطب جام ب  این فیلتر هایبانک هایوزن .دهندمی را ان

ستفاده با عصبی هایشبکه سایر نیز مانند هاشبکه  قاعده از ا

 .[30] شودبازگشت به عقب محاسبه می

( سوواختار کلی شووبکه عصووبی کانولوشوونی را 5مطابق شووکل )

صووورت زیر بیان کرد  لایه کانولوشوونی، لایه تلفیق، توان بهمی

ستخراج لایه فعال شامل ا صل. بخش اول  ساز و لایه کاملا مت

از تصووویر  هاویژگیباشوود که این خصوووصوویات تصووویر می

 دسووت های کانولوشوون و تلفیق بهبا اسووتفاده از لایه ورودی

صل می صبی کاملا مت شبکه ع شکل از یک  آید. بخش دوم مت

ست، که می سپترون ا صبی پر شبکه ع سمت از  توان در این ق

  .[9] چند لایه استفاده کرد

 طور به (1) دارند مختلف مزایای کانالوشن عصبی هایشبکه

 در (2) بگیرند یاد را محلی کننده ویژگی خودکار اسووتخراج

 (3) کنندنمی تغییر خیلی ورودی در کوچک خطاهای مقابل

صول شتراک به ا  تعداد قابل توجهی طور به وزن که گذاریا

 بنابراین و گیرندمی کاربه را دهدمی کاهش را آزاد پارامترهای

 .[31] دهندمی افزایش را تعمیم قابلیت

 عصوووبی هایشوووبکه در رفته کاربه مفاهیم بعاوووی ادامه در

 اصووولا مصوونوعی هاینورون شووده اسووت. بیان کانالوشوون

شی واحدهای ستند پرداز ای که ه سباتی عملیات بع  را محا

 یووک معمولا و دهنوودانجووام می ورودی متغیر چنوودین روی

 کنند.می تولید سازیفعال تابع طول در را شده محاسبه خروجی

 
 [32]از بخش استخراج ویژگی و شبکه عصبی چند لایه  معماری اصلی کانولوشن تشکیل شده. 5شکل 

 
Fig. 5. The main convolution architecture consists of the feature extraction section and the multilayer neural network [32] 
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صنوعی نورون یککه یطور به  w1w=(w ,2 ,وزن یک بردار م

) n…, w ورودی بعاووی متغیرهای و) n, …, x2, x1x=(x  و 

 بردارهای ریاضی، دید از. دارد را b (bias)جهت  یا آستانه یک

X و W سانی بعد ست ممکن نورون کامل پردازش. دارند یک  ا

 :شود بیان (1) معادله صورت به
 

(1) ( )
N

i i

i

Z F x w b   

 

 ،خروجی یکننده بیان ترتیب به b و w و x و z که حالی در

ستانه و وزن ،ورودی شندمی آ را  سازفعال تابع  F(.):R→R.با

در   (.)F برای غیرخطی تابع یک قراردادی، طور به. داردمی بیان

 . [33]شودمی گرفته نظر

صبی، توابع فعال به شبکه ع سطور کلی در  ت ساز برای به د

شوووند. از آوردن خروجی مطلوب از تابع ورودی اسووتفاده می

تفاده های عصبی استوان در شبکهسازی مختلفی میتوابع فعال

سوووازی سووویگموئید، تانژانت ترین آنها تابع فعالکرد. که مهم

ابع تو ی خطی اسووت. یکی ازهیپربولیک و تابع یکسووو شووده

های اخیر مورد توجه قرار گرفته اسووت، سوواز که در سووالفعال

دهند های جدید ترجیح میشبکهاست.  خطی یکسو شدهتابع 

برای  خطی یکسو شده سازی، از توابع فعالسیگموئید به جای

ستفاده کنندلایه  3]3[این تابع توسط کریزسوکی  .های مخفی ا

شووود، این ( مشوواهده می1)گونه که در رابطه ارائه شوود. همان

شده و تمام مقادیر منفی تابع به همه پیکسل صویر وارد  های ت

 کنندمی کار بهتر  (1)دارند مزیت چندینکند و را صوووفر می

شبا  از که طوری می دوری پردازش یادگیری حین در برنامه ا

 (3) شوووندمی مخفی واحدهای در تراکم عدم موجب (2) کنند

سوویگوئید و تابع تانژانت هیپربولیک عمل میتر از تابع سووریع

 .دهدکند و نرخ خطای آموزش را کاهش می

(2) 
0 0

( ) max(0, ) ( )
0

for x
f x x f x

x for x

 
    

 
 

(3) 
0 0

( )
1 0

for x
f x

for x

 
  

 
 

 

ستفاده از شده خطیتابع  هدر از ا سو  تعریف یک بخش  یک

شن و آموزش غیرخطی آن  صبی کانولو شبکه ع غیرخطی در 

فرآیند خطی است که از طریق ضرب و است )کانولوشن یک 

ست می ها بهجمع المان ( را در 2ساز رابطه )آید(. تابع فعالد

یک بازه منفی و م بت به بازه صوووفر و م بت )عدد یک( طبق 

طه ) یل می3راب بد یک بخش غیرخطی ت با این ( در  ما  ند. ا ک

ها مرکز صووفر ندارند وجود ابن تابع معایبی نیز دارد  خروجی

ر تدیر همواره م بت هسووتند. گرادیان برای مقادیر کوچکو مقا

های جدیدی برای غلبه بر روند که تکنیکاز صوووفر از بین می

 .[33] شوداین مشکل استفاده می

سئولیت ها،لایه مختلف انوا  میان در ستخراج م  از هاویژگی ا

معمولا ویژگی اول هایلایه .اسووت کانالوشوون لایه با هاعکس

شه و هاخط و هالبه مانند(پایین  سطح های  دریافت را )هاگو

 انندملا )با سووطح هایویژگی هالایه بقیه که حالی در کنند،می

 این در که پردازشی .کنندمی دریافت را )هاشکل و اشیا قواعد،

 :شود تقسیم فاز دو به تواندمی شودمی انجام لایه

صله یا )گام ثابت اندازه با پنجره یک که کانالوشن ( گام1)  فا

 اجرا روی عکس) عکس مرکز و پنجره مرکز بین مشووخص

 مرحله (2) کندمی تعریف را نظر مورد محدوده و شووودمی

ورودی  عنوان به پنجره در موجود پیکسووول از که پردازش

 اسووتخراج عمل سوورانجام که کندمی اسووتفاده هانورون برای

 در اصوووولا. دهدمی انجام نظر مورد ناحیه آن از را ویژگی

 وزن در پیکسوول ( هر1) معادله مانند درسووت مرحله آخر،

 تولید را نورون خروجی و شودمی ضرب خودش با متناظر

 سعک از کوچکتر جدید خروجی یک بنابراین تنها کند،می

صلی ست به را ا شتردهد. می د  هم به شبیه هاویژگی این بی

ستند  را دیگر پنجره هایپیکسل تواندمی پنجره هر که زیرا ه

 یک وسوویلهه ب هاویژگی تغییرات. باشوود داشووته خود در نیز

 از صخا ناحیه یک مشخص ویژگی روی هاعملیات از سری

ست شده ایجاد عکس صا. ا شخ  روی ثابت اندازه با پنجره م

 در و شودمی اجرا کانالوشن یهلا با شده استخراج هایویژگی

 .[34] شودمی سازیبهینه عملیات مرحله هر

یه  ماتریس  تلفیقلا عاد  کاهش اب به منظور  خاص  به طور 

صویر به کار می ویژگی ود. رو برگرداندن خصوصیات بارز ت

ند دو نو  عملیات ماکزیمم میانگین و ماکزیمم می تلفیق توا
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شته باشد. این  وقتی حتی که کندمی تامین عملیات جمع دا

 را کوچکی هایچرخش و تغییرات سعک هایویژگی که

 تشخیص برای که بماند، یکسان همچنان نتیجه باشند، داشته

شیا بندیطبقه و سیار ویژگی ا لایه  .شودمی محسوب مهمی ب

کاملا متصل مانند یک شبکه پرسپترون چند لایه است که در 

شینه هموارساز لایه خروجی از تابع فعال ستفاده می بی کند. ا

ست که  صل به این معنی ا ه ها در لایتمام نورونلایه کاملا مت

به بل  مام نورون ق به ت مل  کا عدی متصووول طور  های لایه ب

نه کلاس ند. یکی از توابع محبوب در زمی ندی، هسوووت ع تابب

شینه هموار ست.  بی شبیه به تابعا  سیگموئید این تابع تقریبا 

ای های این تابع به گونهاست، تنها با یک تفاوت که خروجی

در ها عدد یک باشوود. که مجمو  آن ،اندسووازی شوودهنرمال

ماشوووین بردار پشوووتیبان نیز اسوووتفاده برخی از موارد از تابع 

شوووود. اما با توجه به اینکه تابع بیشوووینه هموار گزارش می

دهد برای فرآیند تری از احتمال یک کلاس را به ما میدقیق

سبکلاس ست. احتمال هر کلاس از فرمول زیر بندی منا تر ا

 شود.محاسبه می
 

(4) 
 

 

 اسووت. اگر ما به ixکلاس صووحیح برای تصووویر  iyدر اینجا 

اضووافه کنیم در جواب تفاوتی  Cصووورت و مخرج ثابتی م ل 

تر کند. در این لایه تواند سووادهکند، اما تحلیل را میایجاد نمی

 .3]3[ است =if imax-log Cیک مقدار رایج برای این ضریب 

 

سااااتاع شااعکه عکااعی کان   شااهی م ا  ه  -4

 حاض 
شی مقاله، این در شخیص برای رو  هایکهشب بر مبتنی ترک ت

صبی شن ع شنهاد واقعی بتن سطح برای کانولو . ستا شده پی

 اسووتخراج جای به توانندمی کانولوشوون عصووبی هایشووبکه

. بگیرند یاد را تصووواویر هایویژگی خودکار طور به ها،ویژگی

صبی شبکه یک شن ع شخیص برای که کانولو ستفاده ترک ت  ا

 دموجو سوواختار یک دقیق متغیرهای تنظیم طریق از شووود می

 . است شده طراحی شبکه عصبی کانولوشنی

سب  صحیح و منا شن اگر دارای طرحی  صبی کانولو شبکه ع

هره بندی نوشتار، تشخیص چباشد از توانایی شگرفی در دسته

های فولادی و بتنی ازهخوردگی در سووووو تشوووخیص ترک

ها، اشووتراک برخوردار اسووت. تداخل و درگیری بیشووتر نورون

ارز و موازی بین ها و محاسوووبات هماطلاعات مهم بین نورون

ها سوووه ویژگی مهم و علت برتری شوووبکه عصوووبی نورون

      .[35] استهای مرسوم قدیمی کانولوشن نسبت به سایر مدل

 را تصوواویر از حاصوول هایترک تصووویر پردازش هایتکنیک

ساس  و ندهست متصل و باریک هاناحیه که فرضیات برخی برا

 رایب. کنندمی شووناسووایی هسووتند، آنها زمینه پس از ترتاریک

ستحکام شتر ا شخیص در بی  شخیصت و کلی تغییرات ترک، ت

 به حد از بیش روش این شووووند.می مسوووتقر محلی هایلبه

سب انتخاب صویر پردازش پیش هایتکنیک منا ش و ت  خیصت

 رد موجود هایویژگی حال، این با. دارد تصووویر، بسووتگی لبه

 رایطش در زیادی عوامل تأثیر تحت و هستند متغیر سازه سطح

  .گیرندمی قرار غیره و سایه نور، مانند واقعی

های عصووبی شووبکه مرسوووم، عصووبی هایشووبکه برخلار

صاویر بندیکانولوشنی طبقه  تقسیم ی،جزئ اتصالات دلیل به ت

صبی، هایسلول بین شدن جمع روند و وزن سبات به ع  محا

شکل ). دارند نیاز کمتری شن ویژگی 6مطابق  ( در لایه کانولو

یاز ما اسوووتخراج میداده . در هر بلوک شوووودها با توجه به ن

سط تابع کرنل  صویر یا همان ماتریس ورودی تو شن، ت کانولو

. شووودجمع می Biasیابد و تمام مقادیر آن به همراه تبدیل می

سازی در ضرایب و گام تابع کرنل باید بهینه شود که این بهینه

ند آموزش رخ می های طول فرآی قادیر و متغیر مام م هد. ت د

مام نورون با ت یه  که این ورودی در این لا ند  باط دار ها ارت

شود. های بعدی میخاصیت سبب کاهش محاسبات برای لایه

شده به عنوان تابع فعال ستفاده  در ساز هدر توابع غیرخطی ا

در خروجی شوووبکه عصوووبی  اضوووافه نمودن بخش غیرخطی

 ازسهای این روش تابع فعالمدل بیشترباشد. در کانولوشن می

شده خطی سو  ست یک شان داده ا از  .عملکرد بهتری از خود ن

 شده است.  همین رو در این پژوهش نیز از این تابع استفاده
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 [8] های تلفیق برای یک نمونه تصویر بتن ترک خوردههای کانولوشن و لایه. شماتیک لایه6شکل 

 
Fig. 6. Schematic drawing of convolution layers and compilation layers for a cracked concrete image sample [8] 

 

های قبل به در لایه تلفیق خروجی محاسووبه شووده توسووط لایه

ود. شای با ابعاد همسان با لایه کانولوشن تولید میاندازه پنجره

که از  حالتی  یه تلفیق وجود دارد  لت کلی دو نو  لا حا در 

که از  یکند و حالتمقدار بیشووینه مقادیر هر بلوک اسووتفاده می

کند. معمولا حالت اول مقدار میانگین هر بلوک اسوووتفاده می

منوودی از بیشوووینووه مقوودار هر بلوک عملکردی یعنی بهره

ضایت شان میبخشر صاویر دهد.تری از خود ن × 227× 3 با ت

 و شوووندمی وارد عصووبی کانولوشوونیشووبکه به پیکسوول 227

شینه هموارلایه صویر ره آیا که کنندمی بینیپیش های تابع بی  ت

 ترک نخورده. یا است ترک خورده ورودی

 

 نتایج و بحث -5
شبکه  شده برای  صات فرض  شخ شریح م در این بخش به ت

های بتنی عصووبی کانولوشوونی برای تشووخیص ترک در سووازه

های عصووبی کانولوشوونی که پرداخته شووده اسووت. در شووبکه

خورده و شامل تصاویر ترک است،خروجی به صورت جفت 

ستند، فقط ترک سان ه شبکه تقریبا با هم یک نخورده معماری 

شخصات جزئی با هم تفاوت دارند. صاویر ورودی  در م کل ت

شان  3پیکسل به شبکه داده شد. عدد  227×227×3با ابعاد  ن

دهنده سه لایه رنگی قرمز، سبز و آبی استفاده شده در تصاویر 

ترک اسوووت. لایه خروجی دارای دو نورون )گره( با عناوین 

صویر ورودی را با توجه به  ست که ت خورده و ترک نخورده ا

شده روی آن  شن انجام  ستخراجی از تبدیل کانولو اطلاعات ا

نماید. تابع کرنل به دلیل کاهش حجم و زمان بندی میدسوووته

اسووتفاده شووده اسووت.  1×1از  5×5جای انجام محاسووبات به

 زیاد حد از بیش هادوره تعداد اگر که توجه داشت باید علاوه،

 پس و نهایت در .شود برازشبیش به منجر است ممکن باشد،

 آن کارایی عمیق، یادگیری مدل یک اعتبارسووونجی مرحله از

 در واقع .شوووودارزیابی می آزمایش هایداده مجموعه روی

 شود،می برازش و بیندمی آموزش عمیق شبکه یک که هنگامی

 های آزمایشداده روی را خروجی کندمی سووعی شووبکه این

ند بینیپیش تردقیق هرچه  به بینیپیش درسوووتی میزان که ک

ست صد آزمایش، هایداده روی آمده د ستی در شکیل  را  در ت

 .دهدمی

شده، در طول  شن طراحی  صبی کانولو شبکه ع برای آموزش 

 Biasمشوواهده تصوواویر مربوط به آموزش، ضوورایب شووبکه و 

سط تکرار سازی شوند. پس از بهینهبهینه می ضرایب تو این 

شبکه وارد مرحله اعتبارسنجی و در نهایت الگوریتم بهینه ساز 

برای اولین  Biasشود. ضرایب شبکه و متغیر می آزماییراستی

و  Xavierبار و قبل از بهینه شووودن به ترتیب توسوووط روش 

Constant سط گرادیانشوند. فرآیند بهینهتعیین می  سازی تو

مقدار مومنتوم اولیه  .شووودومنتوم انجام مینزولی تصووادفی با م

و نرخ تغییر ضرایب آموزشی نیز  9/0مفروض برای این روش 

 250در نظر گرفته شده است. شبکه عصبی کانولوشن با  01/0

شوووود به این صوووورت که تکرار، آموزش و اعتبارسووونجی می

د. شوونپیکسول تبدیل و تفکیک می 32تصواویر با ابعاد پنجره 

سلی پنجره  32نجره بعد از پ سیون  8و  16پیک سلی فیلترا پیک

صاویر را انجام می  8و  16، 32مرحله فیلتر  3دهند. مجموعا ت

سیر می صاویر را تحلیل و تف سلی ت سپس پیک  16.000نمایند. 

به آموزش  جام می 250تصوووویر مربوط  ند. در تکرار را ان ده
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بارسووونجی ان 20طول فرآیند آموزش هر  جام تکرار یکبار اعت

شوووده و نمودار مربوط به دقت تخمین شوووبکه کانولوشووون و 

سته سیم و تکمیل میبندی دادهخطای د  گونههمانشود. ها تر

 صووفحات ابعاد ،تلفیق لایه اعمال از پس اسووت مشووخص که

 .است کرده پیدا کاهش ویژگی

و درصووود  نمودار نهایی حاصووول از دقت تخمین (7)شوووکل 

ار را به ازای هر تکر اعتبارسوونجی و تغییرات مقدار تابع هزینه

های آزمایش که اعمال این شوووبکه روی داده دهدنشوووان می

کند که عملکرد مناسوووب را بیان می درسوووتیدرصووود  16/98

نیز خطای  (8)و شکل  معماری و مبانی روش پیشنهادی است.

شان م صل از تخمین را به ازای هر تکرار ن  به لازم .دهدیحا

 هایلایه در مسوویرش طی در ورودی تصووویر که اسووت ذکر

بدیلات ادغام، دچار و کانولوشووون  و شوووودمی مختلفی ت

 با متفاوت شبکه انتهایی هایلایه در موجود ویژگی صفحات

صویر ست. در به شده ارائه ورودی ت  سطح یک واقع شبکه ا

ست شده تبدیل دیگری انتزا  سطح به انتزا   صفحات و ا

صبی هایشبکه در ویژگی  بالاتر هایلایه در به ویژه عمیق ع

صاویر صورت به ضوح با ت سبتا و  به. شوندمی دیده پایین ن

با  ویژگی صفحات تصاویر نمایش از پرهیز برای و دلیل همین

 هر تغییرات مناسووب نمایش برای همچنین و پایین وضوووح

صویر به بلوک هر خروجی بهترین لایه، شیده ت شود تا می ک

 7) که در شکل .میزان درصد خطا به حداقل مقدار خود برسد

مشخص شده است. منظور از دقت تخمین  Finalبا نقطه ( 8و 

 ( است.1محاسبه رابطه )

 

(5) 
( 3992 3861)

(%) 100
( 8000)

Correctly Classified
Accuracy

Validation Data Number

 
 




 

 

 

 ازای هر تکرار. دقت تشخیص شبکه عصبی کانولوشن به 7شکل 

 
Fig. 7. Accuracy of convolutional neural network detection per repetition 

 

 . خطای تشخیص شبکه عصبی کانولوشن به ازای هر تکرار8شکل 

 
Fig. 8. Convolution neural network detection error per repetition 
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 تشخیص در پیشنهادی ساختار کانولوشن عمکرد ارزیابی برای

 و دقت ،درسووتی کمی معیارهای از بتنی هایسووازه در ترک

ستیشد.  کار برده ها بهداده فراخوانی ست ،در  بدین مفهوم ا

صووحیح تخمین  را خروجی اندازه چه تا دیده آموزش مدل که

 و بندیطبقه خروجی به اعتماد میزان نشوووانگر زند. دقتمی

 یک رخداد تعداد ملاحظه با را بندیطبقه کارایی نیز فراخوانی

 .هستندصورت زیر  به معیارها این .دهدمی نشان خاص طبقه
 

(6) 
cc

TP TN
A

TP TN FP FN




  
 

(7) 
r

TP
P

TP FP



 

(8) 
e

TP
R

TP FN



 

 

است که به درستی توسط الگوریتم به  تصاویری ، تعدادTP که

 وجود با که است تصاویری تعداد ، TNیک طبقه انتساب یافته،

 نیز طبقه آن در درسووتی به اند،طبقه نبوده یک به اینکه متعلق

تعداد تصاویری است که با وجود اینکه  ، FNنشدند،  بینیپیش

اند و هها تعلق گرفتسوووایر طبقهاند، به متعلق به یک طبقه بوده

ست که با وجود اینکه متعلق ، FPدر نهایت  صاویری ا تعداد ت

، Accبینی شووودند. اند ولی در آن طبقه پیشبه یک طبقه نبوده

Pr  وRe نشووان را فراخوانی و دقت صووحت، ترتیب به نیز 

 دهند.می

در  بندیبه منظور ارزیابی دقت و عملکرد الگوریتم، هر دسته

در جدول  ریختگیمقابل دقت کلی انجام شده، ماتریس درهم

نشان داده شده  آزماییراستیهای برای داده (9)و شکل  (1)

ماتریس درهم توسط بخشی بهتر، عملکرد بهتر  اثر است.

تواند  این ماتریس می گیرد.قرار می بررسیمورد  ریختگی

ماتریس این  .عملکرد سیستم یادگیری ماشین را بررسی کند

یک روش اندازه گیری عملکرد برای مساله طبقه بندی یادگیری 

تواند دو یا چند کلاس باشد. ماشین است که در آن خروجی می

بینی شده و ترکیب مختلف از مقادیر پیش( 4با  9) شکل

 شده است. ساخته  واقعی

در ماتریس درهم ریختگی محور قائم خروجی مدل پیشنهادی  

های مشاهداتی به که در مقابل محور افقی یعنی داده است

م هص شده است. با توجه به ماتریس درصورت تفکیکی مشخ

خورده درصد به درستی ترک 3/48تصویر یعنی  3861ریختگی 

درصد نیز به درستی  9/49تصویر معادل  3992بینی شده و پیش

نی شده بیتصویر نادرست پیش 147نخورده و مجموعا ترک

نمونه تصاویری  (10)باشد. شکل درصد می 8/1ست که معادل ا

بینی نادرست توسط شبکه عصبی کانولوشنی را با پیش

تمام فرآیند آموزش و اعتبارسنجی  دهد.پیشنهادی را نشان می

( 10مشاهده شکل )با ای انجام شده است. دقیقه 52در زمانی 

نخورده پیشخورده بوده و به اشتباه ترک تصاویری که ترک

اند. دارای خطوط ترک در گوشه تصویر یا ترک با بینی شده

اند، که شبکه عصبی کانولوشن پیشنهادی عرض خیلی کم بوده

به دلیل عرض خیلی کم ترک یا موقعیت ترک دچار اشتباه شده 

 است.
 

 ماتریس درهم ریختگی .1جدول 

Cracked Uncracked 
Predictable and real 

results 

8 Images 
0.1 Percent 

3992 Images 

49.9 Percent Uncracked 

3861 Images 
48.3 Percent 

139 Images 
1.7 Percent Cracked 

Table. 1. Clutter matrix 

 
 گیماتریس درهم ریخت .9کل ش
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Fig. 9. Confusion Matrix 
( شبکه عصبی کانولوشنی پیشنهادی 3و  2با توجه به جداول )

ینی و بپیشدرسووتی نسووبت به مطالعات پیشووین دارای درصوود 

زمان تقریبی بهتری بوده، همچنین روش پیشنهادی دارای دقت 

  .استهای پیشنهادی بهتری نسبت به سایر روش
 

ترکبینی نادرست خورده که با پیشنمونه تصاویر ترک .10شکل 

 [28]نخورده 

  

  
Fig. 10. Sample of cracked images uncracked by incorrect 

prediction [28] 

 

و زمان اجرای شبکه عصبی کانولوشنی  درستیمقایسه  .2جدول 

 های معتبرپیشنهادی با برخی شبکه

Approximate total 

process time 

(minutes) 

Prediction 

accuracy 

percentag

e 

CNN 

1730 79 Alex Net [36] 
- 88.9 Alex Net [37] 

- 87.91 Alex Net [38] 
1551 86.4 VGG Net [39] 
457 94.2 Google Net [40] 
76 99.3 CNN [3] 
- 97.95 CNN [18] 
- 89.7 Faster R-CNN [6] 

52 98.16 Proposed CNN 

Table. 2. Comparison of the accuracy and execution time 

of the proposed CNN with some valid networks 
 

 بیگدلی وبا توجه به تشوووابه روش مطالعه حاضووور با مطالعه 

، در شووووداختصوووار مقایسوووه میدو پژوهش به  [3]همکاران 

تصویر استفاده شده،  16.000از  [3]مطالعه بیگدلی و همکاران 

قه مان تقریبی تشوووخیص طب ندی ترک همچنین ز قه  72ب دقی

ضر دارای می شد. در حالی که مطالعه حا صویر و  40.000با ت

باشووود. در میدقیقه  52زمان تقریبی فرآیند تشوووخیص ترک 

ص اای ا ضر از اع ستون و دال( مطالعه حا سازه بتنی )تیر،  لی 

شده در حالی ستفاده  از  [3]که در مطالعه بیگدلی و همکاران ا

تصوواویر دیوارهای سوویمانی نیز اسووتفاده شووده که با اهمیت 

 باشد.بررسی ترک در تناقض می

 
شبکه عصبی کانولوشنی پیشنهادی با  درستیمقایسه  .3جدول 

 های معرفی شدهسایر روش

Accuracy (percentage) Method used 
92  SVM, 1993 [11] 

86.4  SVM, 2002 [12] 
91 ANN, 2011 [16] 

92 Deep learning, 2018 [23] 

98.16 Proposed CNN 

Table. 3. Comparison of the accuracy of the proposed 

convolution neural network with other introduced 

methods 
 

 گی ینتیجه -6
خورده و ترکهای بتنی ترکدر این پژوهش به تشخیص سازه

شنی پرداخته  صبی کانولو شبکه ع ستفاده از روش  نخورده با ا

شوووده اسوووت. برای این منظور یک بانک اطلاعاتی با تعداد 

 80. که از این میان شووودآوری تصوووویر تهیه و جمع 40.000

بارسنجی و درصد باقیمانده برای اعت 20درصد برای آموزش و 

سنجی روش به ستفاده وا صاویر ا شد. ابعاد ت ستفاده  کار رفته، ا

بوده، همچنین ورودی در شووبکه عصووبی  227×227×3شووده 

کانولوشوون ایجاد شووده تصووویر سووطح بتن و خروجی نیز به 

فت کیفی  ناوصوووورت ج نخورده خورده و ترکترکین با ع

ن اباشد. آموزش شبکه عصبی کانولوشن توسط روش گرادیمی

 ده خطییکسو شساز کاهشی تصادفی با گشتاور و با تابع فعال

شن  صبی کانولو شبکه ع شد و همچنین برای آموزش  انجام 

تکرار مورد بررسی قرار گرفت که به تدریج از  250ارائه شده 

شخیص و تمیز بتن ترک سته و به دقتر ت ورده خمیزان خطا کا

 16/98با دقت . نهایتا مدل ارائه شوووده شووودو نخورده افزوده 

خورده کارایی و قابل اعتماد بودن درصد در تشخیص بتن ترک

خود را نشوان داد. به منظور ارزیابی دقت و عملکرد الگوریتم، 

ته ماتریس هر دسووو جام شوووده،  بل دقت کلی ان قا ندی در م ب

با  .کار گرفته شد به آزماییراستیهای برای داده ریختگیدرهم
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ماتریس درهم  به   3/48تصوووویر یعنی  3861ریختگی توجه 

ستی ترک صد به در شده و خورده پیشدر صویر  3992بینی  ت

 147نخورده و مجموعا درصد نیز به درستی ترک 9/49معادل 

ست پیش صویر نادر ست که معادل ت شده ا صد  8/1بینی  در

ست که از این روش و بانک اطلاعاتی می شد. لازم به ذکر ا با

شمند توان برای تولید برنمی شی هو شخیص ترک در گو امه ت

 مند شد.نیز با تولید اپلیکیشن بهره
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Abstract: 
One of the active areas of research in concrete structure health monitoring is the detection of cracking in structural 

elements. Image classification and diagnosis have attracted the attention of many researchers nowadays. Due to the 

advancement of artificial neural networks and their fast processing, a convolution neural network has been established to 

detect these cracks. In this study, crack detection in concrete structures has been studied using a convolutional neural 

network, which can be generalized to all concrete structures for example dams, canals, bridges, shells, road infrastructure, 

foundations and concrete frames. Convolution neural network training was performed by the SGDM method with the 

ReLU activator function. Also, 250 iterations were employed for convolution neural network training, which gradually 

reduced the error rate and increased the accuracy of detecting cracked and uneaten concrete. The convolutional neural 

network is trained and validated with these 250 iterations. First, images with 32-pixel window dimensions are converted 

and separated. Then, the 32-pixel window, the 16-pixel, and the 8-pixel windows filter the images. A total of 3 stages of 

32, 16, and 8-pixel filter images are analyzed and interpreted. During the training process, validation is performed every 

20 iterations, and a diagram related to the accuracy of convolution network estimation and data classification error is 

drawn and completed. In convolutional neural networks, where the output is in pairs, the cracked and uncracked images 

of the network architecture are almost identical, differing only in minor specifications. The database of this research 

includes 20,000 images of cracked concrete and 20,000 uncracked concrete with dimensions of 3×227×227 pixels, 80% 

of it is used for training and the remaining 20% is used for validation of the convolution neural network. The accuracy of 

distinguishing cracked concrete from uncracked ones is about 98.16%, which is acceptable for operation and is considered 

practical. To evaluate the accuracy and performance of the proposed algorithm, each classification was performed against 

the overall accuracy, the confusion matrix was used for the validation data. According to the clutter matrix, 3861 images, 

in other words, 48.3% have been predicted to be correctly cracked, and 3992 images, equivalent to 49.9%, have been 

predicted to be correctly uncracked, and a total of 147 incorrect images have been predicted, which is equivalent to 1.8 

percent. Images that are cracked and not accidentally cracked are predicted. They had crack lines in the corner of the 

image or cracks with a very small width, which the proposed convolutional neural network was mistaken for due to a 

very small crack width or crack position. Also, the results of the present study showed that the accuracy of this research 

has the best accuracy in less analysis time compared to previous studies. It should be noted that this method and its 

associated database can be used to produce a crack detection application on a smartphone, to be able to make a good 

initial estimate of the structure in question, such as a bridge or building after an unusual loading event, such as an 

earthquake or explosion. 

Keywords: Cracks in Concrete, Convolutional Neural Network, Structural Health Monitoring, Graphics Processing 

Unit.
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