
شناسایی خرابی موضعی
در تیرهای فولادی

با الگوریتم ELM و مقایسه 
PSO و ELM با الگوریتم ترکیبی

چکیده: 
با افزایش کاربرد تیرهای فولادی در سازه‌های عمرانی، تشخیص زود هنگام خرابی موضعی آنها برای ایمنی و دوام سازه ضروری است. روش‌های هوشمند و داده ‌محور در سال‌های 

اخیر به‌ دلیل سرعت و دقت بالا، جایگزین روش‌های سنتی و پرهزینه‌ی غیر مخرب شده‌اند. در این پژوهش، روشی سریع، ساده و کارا برای شناسایی خرابی در تیرهای فولادی ارائه 

شده است که از الگوریتم یادگیری سریع ELM و نسخه بهینه‌ شده آن با الگوریتم PSO استفاده می‌کند. تعداد 200 داده‌ شامل دامنه جابجایی، عمق ترک و نسبت فرکانس طبیعی 

جمع‌ آوری و با روش بالانس داده )Oversampling( متعادل ‌سازی شده‌اند. برای افزایش دقت، ویژگی‌های ترکیبی جدیدی از متغیرهای اصلی استخراج شدند. نتایج نشان می‌دهد 

که مدل پایه‌ی ELM با ۱۰۰ نورون، دقت ۴۰٪ دارد؛ اما نسخه بهینه ‌شده آن با PSO تنها با ۱۰ نورون، دقت را به ۶۱.۷٪ افزایش می‌دهد. پس از متعادل‌ سازی داده‌ها، دقت کمی 

کاهش یافت که به دلیل تنوع بالاتر در داده‌های کم‌ تعداد )خراب( است. همچنین، استفاده از شبکه عصبی چند لایه و ترکیب دو مدل )با روش رأی ‌گیری بین خروجی‌ها( باعث 

ارتقای دقت تا ۵۵٪ شد. این یافته‌ها بیانگر تأثیر مثبت بهینه‌ سازی پارامتری و ترکیب مدل‌ها در بهبود عملکرد تشخیص خرابی است.
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A b s t r a c t

With the growing use of steel beams in civil infrastructure, early detection of localized damage is essential to ensure structural safety and longevity. In 
recent years, intelligent data-driven methods have increasingly replaced traditional non-destructive testing techniques due to their superior speed and 
accuracy. This study presents a fast, simple, and efficient approach for damage identification in steel beams using the Extreme Learning Machine (ELM) 
algorithm and its optimized version based on Particle Swarm Optimization (PSO). A total of 200 data samples-comprising displacement amplitude, 
crack depth, and natural frequency ratio-were generated and balanced using the oversampling technique. To enhance prediction accuracy, new composite 
features were extracted from the primary variables. The results indicate that the baseline ELM model with 100 hidden neurons achieved an accuracy of 
40%, whereas the PSO-optimized variant, with only 10 neurons, improved the accuracy to 61.7%. After class balancing, a slight decrease in accuracy was 
observed, attributed to the increased variability within the minority (damaged) class. Additionally, the use of a multilayer perceptron (MLP) and ensemble 
modeling through majority voting further improved the accuracy to 55%. These findings highlight the effectiveness of parameter optimization and model 
fusion in improving the performance of structural damage detection systems.
Keyword: Extreme Learning Machine, Particle Swarm Optimization, Damage Detection, Steel Beam, Neural Network.
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1. مقدمه: 
امروزه با استفاده روز افزون از تیرهای فولادی در سازه‌های بلند و صنعتی، مشاهده می‌شود 

که خرابی موضعی می‌تواند باعث حوادث جانی و اقتصادی بسیاری گردد. لیکن شناسایی 

و پیش‌بینی خرابی در ســازه‌های فولادی از اهمیت بسیاری در حوزه مهندسی عمران و 

معماری برخوردار اســت؛ چرا که خرابی‌های ناگهانی می‌توانند به خسارات جانی و مالی 

گسترده منجر شوند. شکل )1(، نمونه‌ای از خرابی موضعی در تیر فولادی را همراه با نقشه 

شــدت آسیب نشان می‌دهد. ترک ایجادشده بر جان تیر موجب کاهش سختی موضعی و 

تغییر در فرکانس‌های طبیعی عضو می‌شــود؛ موضوعی که اساس روش‌های داده‌محور در 

پایش سلامت سازه است. نقشه شدت خرابی نیز با بهره‌گیری از تحلیل سیگنال و تفاوت 

پاســخ دینامیکی قبل و بعد از آســیب تولید شــده و ناحیه‌های دارای بیشترین احتمال 

خرابی را به‌صورت رنگی مشــخص می‌کند. این نوع نمایش، مبنایی برای ارزیابی عملکرد 

مدل‌های یادگیری ماشین در تشخیص و مکان‌یابی آسیب محسوب می‌شود و در مطالعات 

اخیر نیز به‌عنوان مرجع معتبر مورد استفاده قرار گرفته است. روش‌های غیرمخرب سنتی 

)اولتراســونیک، رادیوگرافی( زمان‌بر و هزینه‌بر هســتند، درحالی‌که روش‌های داده‌محور 

به ویژه الگوریتم‌های یادگیری ماشــین، جایگزینی سریع و دقیق برای روش‌های سنتی 

غیرمخرب فراهم آورده‌اند و در عین حال ســرعت و انعطــاف بالاتری ارائه می‌دهند. این 

روش‌ها با تحلیل الگوهای پیچیده در داده‌های لرزش، تغییرشکل یا تنش، امکان شناسایی 
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زودهنگام نقص‌های موضعی را میســر می‌کنند. ماشین یادگیری سریع  به عنوان یک 

الگوریتم یادگیری ســریع با ساختار ساده، در ســال‌های اخیر توجه پژوهشگران را به 

خود جلب کرده است؛ زیرا ELM از طریق تولید تصادفی وزن‌های اولیه و حل تحلیلی 

وزن‌های خروجی، زمان آموزش کوتاهی ارائه می‌دهد و برای مســائل دســته‌بندی در 

پایش سلامت سازه مناسب است. در کنار ELM، الگوریتم‌های بهینه‌سازی مثل الگوریتم 

ازدحــام ذرات  برای تنظیم پارامترهای مدل به کار می‌روند تا عملکرد و قابلیت تعمیم 

مدل افزایش یابد. همچنین، افــزودن ویژگی‌های مبتنی بر حوزه فرکانس و موجک از 

ســیگنال‌های لرزش تیرها توانسته است دقت تشــخیص را بهبود بخشد. با این وجود، 

بســیاری از مطالعات به بررســی تکنیک‌های پیچیده و حجیم پرداخته‌اند که نیازمند 

داده‌های گسترده و محاسبات طولانی است. در مقابل، این پژوهش تلاش دارد با استفاده 

از نمونه‌های کم‌حجم و الگوریتم‌های ســبک، چارچوبی ساده و قابل اجرا در محیط‌های 

محدود مانند کارگاهی یا شبیه‌سازی سریع ارائه دهد.

  

شکل 1. شمای ساختگی شناسایی خرابی موضعی و شدت آن در 
تیر فولادی )طراحی این مطالعه(.

Figure 1. Schematic illustration of localized damage identification and 
damage severity in a steel beam (designed for this study).

از سال ۲۰۲۰ تاکنون، روش‌های مبتنی بر ترکیب تحلیل فرکانسی، مهندسی ویژگی و 

الگوریتم‌های هوش مصنوعی برای شناسایی خرابی موضعی در تیرهای فولادی پیشرفت 

چشمگیری داشته‌اند. Sun و همکاران با مرور جامعی از پایش سلامت پل‌ها با استفاده 

از کلان‌داده و هوش مصنوعی نشــان دادند که ادغام تحلیل فرکانس و یادگیری ماشین 

می‌تواند از ارزیابی وضعیت تا تشــخیص خرابی را به‌طور مؤثری پوشــش دهد]1[. در 

پایان Tan ،۲۰۲0 و همکاران با اســتخراج ویژگی‌های فرکانسی و استفاده از شبکه‌های 

عصبی مصنوعی در تیرهای مرکب فولاد‌بتن، دقت تشــخیص خرابی را تا ۸۵٪ افزایش 

دادند و موقعیت ترک‌ها را به‌دقت تعیین کردند]2[. در سال Rastin ،۲۰۲۱ و همکاران 

یک خودرمزنگار کانولوشــنی عمیق بدون نظارت  برای شناسایی خرابی‌های ساختاری 

معرفی کردند که در تشــخیص ترک‌های موضعی تیرها عملکرد قابل‌قبولی داشت]3[. 

همچنین در همین ســال،Jiang  و همکاران نیز مــدل ELM‌PSO را برای پیش‌بینی 

تغییرشکل سازه‌ای به‌کار برده و با استفاده از داده‌های شبیه‌سازی‌شده  FEM دقت ٪60 

را گزارش کردند]4[. هم‌زمان، Tavares و همکاران روش‌های یادگیری ماشــین را برای 

شناسایی خرابی در سازه‌های ســبک وزن به‌کار بردند و اثبات کردند که الگوریتم‌های 

پیشــرفته AI می‌توانند در محیط‌های مختلف SHM دقیق عمل کنند]5[. در ۲۰۲۱، 

Dillen و همکاران یک روش ترکیبی گرادیان‌پایه/متاهیوریستیک برای بهینه‌سازی ابعاد 

و توپولوژی ســازه‌های فولادی ارائه کردند که می‌تواند در طراحی اولیه سازه با ملاحظه 

مقاومت به خرابی موضعی مفید باشــد]6[. در ســالCuong-Le ،2022 و همکاران با 

ترکیب PSO و SVM مدلی عملی برای شناسایی خرابی‌های تیر ارائه دادند که نسبت 

به روش‌های ســنتی قابلیــت تعمیم بالاتری نشــان داد]7[. در Zhang, Shi ،۲۰۲۴ و  

Huang بــا به‌کارگیری تحلیل موجک و یادگیــری عمیق در تیرهای مرکب فولاد‌بتن، 

دقت تشــخیص را به بیش از ۹۰٪ رساندند و قدرت تفکیک موقعیتی ترک‌ها را افزایش 

دادنــد]8[. در تازه‌ترین پژوهش  Vu-Van-Tuanو همــکاران، با تلفیق آنالیز فرکانس 

طبیعی و الگوریتم‌های یادگیری ماشین، مدلی برای شناسایی آسیب در تیرهای فولادی 

ارائه دادند که دقتی معادل 92٪ داشت]9[.

با توجه به پیشــینه فوق، اگرچه مطالعات متعددی با الگوریتم‌های ELM و PSO برای 

پیش‌بینی رفتار ســازه‌ای انجام شده اســت؛ اما بررسی ترکیب هم‌زمان آنها با داده‌های 

کم‌حجــم و فرایند ایجــاد ویژگی‌های جدید با ترکیب متغیرهــای موجود برای بهبود 

عملکرد مدل )مهندسی ویژگی( به جهت شناسایی ترک‌های موضعی در تیرهای فولادی 

هنوز به‌طور کامل انجام نشــده اســت. این پژوهش بر آن است تا با تمرکز بر داده‌های 

کم‌حجم و پردازش سریع، ضمن مقایسه ELM پایه و ELM+PSO، نقش MLP و روش 

ترکیبی را در بهبود دقت تشــخیص بررســی کند. در این راستا، چارچوبی عملی برای 

شناسایی خرابی موضعی در تیرهای فولادی ارائه خواهد شد که قابلیت پیاده‌سازی آسان 

در نرم‌افزارهای رایج و محیط‌های محدود را داشــته باشد. هدف اصلی این پژوهش ارائه 

یک فرآیند ساده و سریع اســت که با حداقل تنظیمات، بتواند خرابی موضعی تیرهای 

فولادی را شناسایی کند. مراحل کار به صورت زیر است:

اســتخراج ۲۰۰ نمونه داده شامل دامنه جابجایی، عمق ترک و نسبت فرکانس 

طبیعی با برچسب دودویی

پیش‌پردازش، بالانس داده ، استخراج ویژگی‌های ترکیبی و نرمال‌سازی

آمــوزش ELM پایه و بهینه‌ســازی تعداد نورون‌ها بــا  PSOدر یک چارچوب 

یکپارچه

تنظیم هایپرپارامتر )تعداد لایه‌ها یا نورون‌ها( شبکه MLP و آموزش آن

ترکیب پیش‌بینی‌ها با روش ترکیبی  رأی‌گیری اکثریت

ارزیابی نهایی با معیارهای دقت 

در ادامــه، فلوچارت مراحل کار در شــکل )2( نمایش داده 

شده است.

شکل 2. فلوچارت مراحل تحقیق 
Figure 2. Flowchart of the research methodology.

2. روش‌شناسی: 
در این بخش، پس از توضیح کلی مراحل، جزئیات جمع‌آوری 

داده‌هــا، پیش‌پردازش و پیکربندی دقیــق مدل‌ها با ارجاع 

به مبانی فیزیکی و منابع معتبر ارائه شــده اســت تا قابلیت 
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بازتولید فرآیند تضمین شود.
1.2. جمع‌آوری داده‌ها:

برای ایجاد مجموعه‌ی داده مرجع، ۲۰۰ نمونه اطلاعاتی با سه متغیر کلیدی 
تیر فولادی جمع‌آوری گردید. پس از تولید مجموعه داده، نمونه‌ها با نســبت 
۷۰٪ برای آموزش و ۳۰٪ برای تست به‌صورت تصادفی تقسیم‌بندی شدند تا 

امکان ارزیابی مستقل عملکرد مدل فراهم گردد.
• دامنه جابجایی:

دامنه جابجایی )D( بیانگر مقدار جابجایی اوج  اســت که تیر در اثر تحریک 
دینامیکــی )مانند بار چرخــه‌ای یا ارتعاش آزاد( تجربــه می‌کند یا به بیان 
دیگر بیانگر بیشــترین مقدار جابجایی تیر در مود اول ارتعاشی است. افزایش 
دامنه جابجایی معمولًا نشــان‌دهنده‌ی کاهش ســختی موضعی یا خوردگی 
اســت. مقادیر به صورت یکنواخت در بازه‌ی 0/1 تا 5/0 میلی‌‌متر می‌باشــد. 
ایــن بازه برگرفته از داده‌های تجربی تیرهای فولادی تحت بارگذاری لرزه‌ای 

می‌باشد]10[. 
• عمق ترک:

مطالعات آزمایشگاهی نشان داده‌اند که در تیرهای فولادی، ترک اولیه معمولًا 
در جان یا محل تمرکز تنش ایجاد می‌شــود، اولین ترک بیشــترین اثر را بر 
فرکانس طبیعی دارد و ســایر ترک‌ها تا قبل از گسترش، نقش فرعی دارند. 

بنابراین مبنای مدلسازی عمق بزرگ‌ترین ترک  انتخاب شده است. 
زیرا بیشــترین اثر را بر پاســخ دینامیکی دارد، معیار اصلی کاهش ســختی 
موضعی است و در ادبیات SHM نیز همین معیار استفاده می‌شود. عمق ترک 
)C( موضعی در محل شکســتگی از 0/0 تا 3/0 میلی‌متر به‌صورت یکســان 
در بازه‌ای که طبق نتایج آزمایشــگاهی برای آغاز ترک‌های موضعی در فولاد 

مناسب تشخیص داده شده است؛ می‌باشد]11[.
• نسبت فرکانس طبیعی:

تعریف شده است. این نسبت 
fdamaged
fdamaged به‌ شکل )r( نسبت فرکانس طبیعی

 fdamaged .تغییــرات مود ارتعاشــی قبل و بعد از خرابی را نشــان می‌دهد
 fundamaged فرکانس طبیعی تیر بعد از ایجاد ترک یا کاهش سختی است و
فرکانس طبیعی تیر در حالت ســالم اســت. در ترک‌هــای موضعی، کاهش 
فرکانس معمولًا بین ۱۰ تا ۳۰٪ است. تغییرات این نسبت تحت تأثیر تغییر 
سختی مقطع پس از ترک مطابق مرجع ]12[ در بازه‌ی 0/8 تا 1/2 می‌باشد. 

1.1.2. تخصیص برچسب:
برای برچســب‌گذاری، ۶۰٪ نمونه‌ها سالم و ۴۰٪ معیوب در نظر گرفته شد. 
نسبت ۴۰‌۶۰ با هدف شبیه‌سازی نسبت مشاهده ‌شده خرابی در پایگاه‌های 
داده SHM انتخاب شــد. این نسبت براســاس فراوانی نمونه‌های اقلیت در 

دیتاست‌های پایش سلامت سازه مطابق مرجع]13[ انتخاب شده است.

2.2. پیش‌پردازش1:
1.2.2. بالانس داده‌ها:

برای رفع عدم‌توازن میان کلاس‌های ســالم و معیــوب، فرایند Oversampling تنها بر 

روی مجموعه آموزش )٪۷۰ داده‌ها( اعمال شد تا از بروز نشت اطلاعات جلوگیری شود 

و مجموعه تست دســت‌نخورده باقی ماند]13[. پیش از بالانس، از مجموع ۱۴۰ نمونه 

آموزشــی، ۸۴ نمونه به کلاس سالم و ۵۶ نمونه به کلاس معیوب اختصاص داشتند. با 

اعمال Oversampling، تعداد نمونه‌های معیوب تا سطح کلاس سالم افزایش یافت )از 

۵۶ بــه ۸۴ نمونه(. بدین‌ترتیب، حجم مجموعه آمــوزش پس از بالانس به ۱۶۸ نمونه 

رســید. با افزودن ۶۰ نمونه مجموعه تســت، حجم کل داده‌هــا از ۲۰۰ به ۲۲۸ نمونه 

افزایش یافت. این اصلاح موجب بهبود تعادل کلاس‌ها در مرحله آموزش شد، بدون آنکه 

ساختار داده‌های تست تحت تأثیر قرار گیرد. 

2.2.2. مهندسی ویژگی‌ها2:

دو ویژگی ترکیبی بر اساس روابط فیزیکی استخراج گردید]14[:

1. حاصل‌ضرب دامنه و عمق ترک

2. نسبت فرکانس به دامنه

3.2.2. نرمال‌سازی3:

مقیاس‌گذاری تنها روی داده‌های آموزش انجام شــد و سپس پارامترهای بدست‌آمده بر 

روی مجموعه تست اعمال گردید تا از نشت اطلاعات  جلوگیری شود]15[.

3.2. مدل‌ها و الگوریتم‌ها:
:)ELM( 1.3.2. ماشین یادگیری سریع

ماشــین یادگیری سریع یک شــبکه عصبی پیش‌خور است که برای طبقه‌بندی آماری 

و تحلیل رگرســیون با یک لایه پنهان به کار گرفته می‌شــود، به صورتی که نیازی به 

تنظیم پارامتر‌های گره‌های پنهان نباشد. این گره‌های پنهان می‌توانند به صورت تصادفی 

تخصیص داده شده و وزن‌ها متناسب با آن جهت فرایند مدلسازی، برآورد گردد. در اغلب 

موارد، وزن خروجی گره‌های پنهان معمولًا در یک مرحله گنجانده می‌شــود که اساساً 

بــه یادگیری یک مدل به صورت خطی می‌پردازد. برخلاف روش‌های معمول یادگیری، 

مدل ELM نه تنها ســعی می‌کند خطای داده‌های آموزش را حداقل کند بلکه ســعی 

در به حداقل رســاندن مقادیر وزن‌های خروجی نیز دارد. با توجه به تئوری بارلت  برای 

شبکه‌های عصبی پیش‌خور، کاهش مقادیر وزن‌ها در کنار کاهش خطای آموزش باعث 

تعمیم‌پذیری بهتری می‌شــود. تابع خروجی‌های تعمیم‌یافته به صورت رابطه )1( بیان 

می‌گردد:

                                                                              		                    )1(        

در این رابطه، x بردار ورودی شامل ویژگی‌های سازه‌ای است. تابع)hi(x  خروجی نورون

i ام در لایــه پنهان را نشــان می‌دهد کــه از اعمال تابع فعال‌ســازی بر ترکیب خطی 

ورودی‌ها حاصل می‌شود. مقدارL  تعداد نورون‌های لایه پنهان است و βi  وزن‌های لایه 

خروجی هستند که در ELM از طریق شبه‌معکوس مور_پنروز تعیین می‌شوند. خروجی 

کلی مدل با نماد)f(x  بیان شــده اســت. تابع )h(x  در واقع فضای d بعدی ورودی را 

به یک فضای L بعدی نگاشــت می‌کند. بین لایه نهــان و لایه خروجی نیز، وزن وجود 

دارد]17و16[.

:)PSO( 2.3.2. الگوریتم بهینه‌سازی ازدحام ذرات

الگوریتم PSO در مقایســه با روش‌های بهینه‌سازی مشابه دیگر برای رسیدن به نتایج 

مناســب، به فراخوانی تابع كمتری نیاز دارد. از جمله مزایای دیگر الگوریتم می‌توان به 

پیاده‌ســازی كامپیوتری آسان آن اشاره نمود كه به آسانی با شرایط قیود و متغیرها در 

یك مســئله خاص منطبق می‌شــود. در فرمول‌بندی الگوریتم، ذره iام در موقعیت x و 

ادامه در صفحه بعد
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در تكرار 1k+ام به وســیله رابطه )2( موقعیت خود را بهبود می‌بخشــد، كه در این رابطه   

ســرعت اصلاح شده ذره iام است كه از رابطه )3( حاصل شده است و  گام زمانی می‌باشد 

كه با اســتفاده از رابطه )4( تعیین می‌شــود. در این پژوهش مقدار  برابر واحد فرض شده 

است]17و16[.

i i i
x x v tk k k= + ∆+ + +1 1 1 )2(

gi i i
(p - x ) (p - x )i i k k k kv = wv + c r + c rk+ k

Ät Ät
11 2 21  )3(

t
kMax

∆ =
1

 )4(

 r اعداد تصادفی بین صفر 
2
 r و 

1
ivk  مقدار بردار ســرعت در تكــرار kام،   در روابــط فوق 

نشــان‌دهنده بهترین موقعیت ذره iام و موقعیت بهترین ذره در تمام جامعه تا  ivk و یك و

 c 
1
تكرار kام می‌باشــد و دیگر ضرایب، پارامترهای وابسته به مسئله هستنـــد. برای مثال 

 c )شتاب جمعی(، پارامترهای شناختی و اجتماعی نامیده می‌شوند 
2
)شــتاب شناسایی( و 

و تعیینك‌ننده میزان اطمینان به جریان ذرات و یا حركت جامعه می‌باشــند و w پارامتر 

 PSO اینرسی وزنی نامیده می‌شود؛ این پارامتر نقش مهمی را در رفتار همگرایی الگوریتم

ایفا می‌کند به طوریك‌ه مقدارهای زیاد w باعث افزایش مقدار بردار سرعت می‌شود و در هر 

تكرار گام‌های بزرگتری برداشته خواهد شد و با كوچك شدن w این گام‌ها كوچكتر می‌شود 

كه برای رســیدن به حالت بهینه در گام‌های آخر مفید می‌باشد، از این‌رو با قرار دادن یك 

رابطــه مطابق رابطه )5( به جای مقداری ثابت برای w می‌توان به این مهم دســت ‌یافت. 

انتخاب مقدار مناسب برای این پارامترها منجر به تسریع همگرایی الگوریتم و جلوگیری از 

همگرایی زودرس در بهینه‌های محلی می‌شود]17و16[.

                                                                            

W - Wmax minW = W - kmaxk+1
kmax

   )5(

Wmax  به  و  Wmin همان‌طور كه در تحقیقات گذشــته عنوان شده اســت مقادیر

 c  و  
1
ترتیــب برابــر با 0/9 و 0/4 می‌باشــد. همچنین بهترین مقادیر بــرای پارامترهای  

c  برابر با 1 و2 می‌باشــد. در الگوریتم PSO موقعیــت اولیه ذرات به صورت تصادفی در 
2

 V( در بازه  
1
u انتخاب می‌شــود. ســپس ســرعت اولیه ذرات )

X X  
1 فضای مجاز طراحی 

]به طور تصادفی مقداردهی می‌شود. در این ماتریس p تعداد ذرات و n تعداد  ]v , vmin max  
 V با اســتفاده از روابط )6( و )7( 

1 
و

 

 Wmax Wmin و  متغیرهای طراحی می‌باشــد؛  ،

تعیین می‌شوند]17و16[.

                                                              ( ) , ( )
u l u l

v x x v x xmin max= − − = −
1 1

2 2
   )6(

                                 , ,,
.( )

,, ,

r r r ni
V v v vmaxmin min

r r rp np p i p n

= + −

×

  
  
  
    

 

     

  

1 1 11 11
1

1 1 1
    )7(

مقادیر تصادفی بین صفر و یك می‌باشد. ,rp n در رابطه مذکور، 

3.3.2. شبکه پرسپترون چندلایه:

مزیت اصلیMLP، توانایی یادگیری روابط غیرخطی پیچیده در داده‌های چندبعدی است. 

شبکه‌های پرســپترون چندلایه زیرمجموعه‌ای از شبکه‌های عصبی مصنوعی هستند که 

معمولًا برای مسائل طبقه‌بندی و رگرسیون در داده‌های عددی و چندبعدی به کار می‌روند. 

MLP متشــکل از یک لایه ورودی، یک یا چند لایه مخفی، و یک لایه خروجی است. در 

هر لایه مخفی، نورون‌ها به‌صورت کامل به لایه قبلی و بعدی متصل‌اند. توابع فعال‌ســازی 

در لایه‌های مخفی معمولًا غیرخطی هســتند؛ رایج‌ترین آنها ReLU 2  و tanh می‌باشند. 

فرایند آموزش این شبکه‌ها بر اساس الگوریتم پس‌انتشار خطا  انجام می‌شود که طی آن، 

وزن‌ها با استفاده از گرادیان نزولی اصلاح می‌شوند. تابع هزینه رایج در طبقه‌بندی دودویی 

در رابطه )8( آورده شده است.

                                         loss = - (y  × log(y ) + (  - y ) × log(  - y ))true pred true pred1 1                )8( 

در ایــن رابطه، ytrue  برچســب واقعی هر نمونه )ســالم یا معیــوب( و ypred احتمال 

پیش‌بینی‌شــده توسط مدل اســت. تابع هزینه Cross-Entropy به‌صورت منفی لگاریتم 

درســت‌نمایی تعریف می‌شود و با کمینه‌سازی آن، وزن‌های شــبکه عصبی به‌روزرسانی 

می‌گردد. این تابع برای مسائل طبقه‌بندی دودویی مانند تشخیص خرابی تیر مناسب است. 

برای بهینه‌ســازی تابع هزینه از الگوریتم‌هایی چون SGD،Adam  یا LBFGS اســتفاده 

می‌شود. همچنین، تنظیم هایپرپارامترها )تعداد لایه‌ها، نورون‌ها، نرخ یادگیری و ...( نقش 

مهمی در عملکرد نهایی MLP دارد. استفاده از Cross-validation و Grid Search برای 

یافتن ترکیب بهینه‌ی این پارامترها توصیه می‌شــود]19و18[. شبکه MLP به‌ویژه برای 

داده‌هایی که دارای ویژگی‌های غیرخطی پیچیده هســتند مناســب اســت، اما نسبت به 

داده‌های با نویز زیاد حساس بوده و نیازمند تنظیم دقیق است.

 4.3.2. روش ترکیبی:

روش‌های ترکیبی یکی از قدرتمندترین تکنیک‌ها در یادگیری ماشین هستند که با ترکیب 

چند مدل مختلف یا مشابه، سعی در بهبود دقت پیش‌بینی و افزایش پایداری مدل دارند. 

هدف اصلی در این روش‌ها کاهش واریانس، کاهش بایاس یا افزایش دقت کلی است. سه 

  Random Forest)،Boostingمانند( Bagging :رویکرد اصلی در ترکیب مدل‌ها عبارتند از

)مانندXGBoost( و Voting )رأی‌گیری اکثریت(]20[.

در روش رأی‌گیــری اکثریت، دو نوع کلی وجود دارد: رأی‌گیری اکثریت ســخت2  که بر 

اساس بیشترین تعداد رأی کلاس برنده را انتخاب می‌کند و رأی‌گیری اکثریت نرم3  که بر 

اساس میانگین احتمالات پیش‌بینی‌شده تصمیم می‌گیرد. روش‌های Voting زمانی مؤثر 

هستند که مدل‌های پایه از الگوریتم‌های مختلف با رفتارهای پیش‌بینی متفاوت استفاده 

کنند. مزیت کلیدی روش‌های ترکیبی، کاهش احتمال بیش‌برازش4  در داده‌های آموزشی 

اســت. همچنین، این روش‌ها می‌توانند در برابر نویــز و داده‌های پرت عملکرد پایدار‌تری 

داشته باشند. طراحی مناسب این روش مستلزم انتخاب دقیق مدل‌های پایه، تخصیص وزن 

مناسب به آنها و بررسی همبستگی بین خطاهای پیش‌بینی است]21[.

4.2. معیارهای ارزیابی5:

در مسائل مدلسازی که هدف پیش‌بینی مقادیر پیوسته یا ارزیابی عملکرد بر اساس خطای 

عددی است، استفاده از شاخص‌های آماری متداول نشان داده شده در روابط )9( تا )11( 

مانند ضریب همبستگی خطی ، ریشه میانگین مربعات خطا  و میانگین مطلق درصد خطا، 
ادامه در صفحه بعد
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تصویــر دقیق‌تری از عملکرد مدل ارائه می‌دهد. این معیارها میزان نزدیکی خروجی‌های 

مدل را با مقادیر واقعی هدف ارزیابی می‌کنند. 

                                                                       
ˆ ˆ( )( )

ˆ ˆ( ) ( )

N q q q qi i iR
N Nq q q qi ii i

∑ − −=
=

∑ ∑− −= =

1
22

1 1

   )9( 

                                                                                        ˆ( )
N

RMSE q qi iiN
∑= −
=

1 2
1

         )10(

                                                                       

ˆq qN i iMAPE
IN qi

−
∑=
=

100

1             
    )11(

N تعداد داده‌ها،  مقدار مشــاهداتی و  مقدار برآورد شــده توسط مدل می‌باشد. استفاده 

هم‌زمان از این ســه شاخص امکان بررســی عملکرد مدل از جنبه‌های مختلف را فراهم 

می‌کند؛ که R نشــان‌دهنده شدت رابطه‌ی بین متغیرهاست،RMSE  میزان پراکندگی 

خطا را نشان می‌دهد و MAPE شاخصی درصدی و مقیاس‌پذیر از خطا است. این ترکیب 

به‌ویژه در مقایسه‌ی الگوریتم‌های یادگیری ماشین مانند ELM،PSO  و MLP می‌تواند 

در انتخاب مدل بهینه نقش کلیدی ایفا کند]24-22[. 
3. روش انجام آزمایش:

1.3.تحلیل داده‌ها:

در این پژوهش از ۲۰۰ نمونه استفاده گردید که شامل سه ویژگی ورودی و یک برچسب 

خروجی می‌باشــند. دســته‌بندی متغیرها در جدول )1( و خصوصیات آماری داده‌ها در 

جدول )2( آورده شده است.

جدول ۱. دسته‌بندی متغیرها

جدول ۲. خصوصیات آماری داده‌های ورودی

:)Oversampling( 1.1.3.بالانس

با توجه به توزیع اولیه 60% سالم و 40% معیوب، در مجموعه آموزش با استفاده از روش 

Oversampling )نمونه‌برداری تصادفی با جایگزینی( تعداد نمونه‌های معیوب تا ســطح 

تعداد نمونه‌های ســالم افزایش یافت تا نسبت هر دو کلاس به 50%-50% برسد. این کار 

باعث شد مدل‌ها در یادگیری ویژگی‌های کلاس معیوب دقت بیشتری داشته باشند.

:)Standardization( 2.1.3.نرمال‌سازی

برای همگن‌ســازی مقیاس ویژگی‌ها، از StandardScaler استفاده گردید. طبق فرمول 

)12( هر ویژگیx  به گونه‌ای تبدیل شد که میانگین μ=0  و انحراف معیار σ =1 شود.

                                                                                       
x

x
µ

σ

−
′=     )12( 

این گام برای جلوگیری از تســلط ویژگی‌هایی با دامنه بزرگ بر یادگیری و نیز تســریع 

همگرایی مدل‌ها الزامی است.

2.3. مدلسازی:

  Ensembleو  ELM+PSO،MLP ،پایه  ELMدر این پژوهش چهار مدل به‌کار رفته است

در ادامه هر مدل با جزئیات پیکربندی توضیح داده می‌شوند.

:)ELM( 1.2.3. ماشین یادگیری سریع

شــبکه ELM شــامل یک لایه مخفی اســت که وزن‌ها و بایاس آن به‌صورت تصادفی 

مقداردهی اولیه می‌شــوند و فقــط وزن‌های خروجی بــا روش کمترین مربعات تعیین 

می‌گردند. پیکربندی این مدل در جدول )3( نشان داده شده است.

ELM جدول ۳. مشخصات

:)PSO( 2.2.3. الگوریتم ازدحام ذرات

بــرای یافتن تعــداد بهینه نورون‌های مخفــی)Nh(، از الگوریتم PSO بهره برده شــد. 

پارامترهای  PSOدر جدول )4( آورده شده است.

ELM برای بهینه‌سازی PSO جدول ۴. پارامترهای

ادامه در صفحه بعد
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نمودار روند همگرایی )Cost = 1 ‌ Accuracy(  مقادیر در شکل )3( آورده شده است.

شکل 3. نمودار روند همگرایی
Figure 3. Convergence trend graph

نتایج اولیه در شــکل )4( نشــان می‌دهد که بهینه‌سازی تعداد نورون‌ها با PSO می‌تواند 

به‌طور قابل توجهی عملکرد مدل‌های ELM را بهبود بخشد.

RMSE شکل4. دقت طبقه‌بندی و رگرسیون 
Figure 4. Classification and regression accuracy (RMSE)

:)MLP(3.2.3. پرسپترون چندلایه

از MLP به‌عنوان مدل مقایســه‌ای جهت تشخیص خرابی تیرهای فولادی استفاده شده 

است. ساختار MLP شامل دو لایه‌ی مخفی با 50 نورون در نظر گرفته شد و برای تنظیم 

بهینه هایپرپارامترها از جستجوی شبکه‌ای  با اعتبارسنجی متقاطع استفاده گردید. تابع 

 "lbfgs,"بود و آموزش مدل با اســتفاده از بهینه‌ســاز Cross Entropy هزینه به‌کار رفته

انجام شــد که برای داده‌های کوچک‌تر بسیار مناسب اســت. دقت نهایی این مدل پس 

از پیش‌پردازش حدود 47٪ بدســت آمد. این نتیجه نشــان می‌دهــد که MLP با وجود 

انعطاف‌پذیری، نیاز به داده‌های بیشتر یا ساختارهای پیچیده‌تر برای رسیدن به دقت بالاتر 

دارد. پیکربندی به‌کار رفته طبق جدول )5( می‌باشد.

MLP جدول 5. مشخصات
Table 5. MLP Specifications

4.2.3. روش ترکیبی: 

برای افزایش پایداری و دقت مدل نهایی، پیش‌بینی‌هایELM+PSO  وMLP  با رأی‌گیری 

اکثریت ترکیــب گردید. در این روش هر مدل یک رأی دارد و کلاس با بیشــترین رأی 

به‌عنوان خروجی نهایی انتخاب می‌شود. برای هر نمونه، اگر هر دو مدل پیش‌بینی یکسان 

داشــتند، همان نتیجه نهایی ثبت گردید و اگر اختلاف‌نظر وجود داشت، پیش‌بینی مدل 

دقیق‌تر )ELM+PSO( اولویت داشــت. این ترکیب منجر به افزایش دقت نهایی تا حدود 

55٪ شد. از آن‌جا که مدل‌های پایه بر مبنای الگوریتم‌های متفاوتی آموزش دیده‌اند )یکی 

بر پایه یادگیری ســریع و دیگری بر پایه گرادیان نزولی(، رفتار آنها در مواجهه با نویز یا 

داده‌های حدی متفاوت است و در نتیجه ترکیب آنها منجر به افزایش پایداری و دقت مدل 

نهایی می‌شود. مشخصات این روش در جدول )6( آورده شده است.

Ensemble جدول 6. مشخصات روش
Table 6. Specifications of the Ensemble Method

4. نتایج و بحث:
برای مقایســه جامع مدل‌ها، سه شــاخص آماری ضریب همبستگی)R(، ریشه میانگین 

مربعات خطا )RMSE( و میانگین مطلق درصد خطا )MAPE( محاســبه گردید. خلاصه 

نتایج در جدول )7( و شــکل )5( و )6( آورده شده است. تمامی نتایج گزارش‌شده شامل 
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جداول، نمودارها و شــاخص‌های ارزیابی، صرفاً بر اساس مجموعه تست بدست آمده‌اند تا 

عملکرد واقعی مدل بدون تأثیر داده‌های آموزشی ارزیابی شود.

در نمودار شــکل )5( ضریب همبستگی )R( میزان تطابق بین پیش‌بینی مدل و داده‌های 

واقعــی را بیان می‌کند. مدل ELM+PSO با R = 0.58  بالاترین همبســتگی را دارد، که 

نشان می‌دهد پیش‌بینی‌های آن بیشتر با روند واقعی داده‌ها هماهنگ است. مدل ترکیبی 

 نیــز با R 0.52=عملکردی نزدیک بــه ELM+PSO دارد، در حالی که مدل پایه ELM با

R = 0.32 همبستگی ضعیف‌تری نشان می‌دهد. مقدار RMSE نیز نشان‌دهنده میزان خطای 

مطلق مدل در پیش‌بینی مقادیر واقعی اســت. کمترین RMSE مربوط به ELM+PSO و 

بیشترین مربوط به مدل پایه ELM است. مدل ترکیبی نیز با RMSE معادل 0.95 نسبتاً 

مطلــوب عمل کرده و توانســته میان کاهش خطا )RMSE کمتر( و افزایش همبســتگی 

خروجی‌ها )R بالاتر( توازن مناسبی برقرار کند. همچنین مقدار میانگین درصد خطای مطلق 

 ELM+PSO عملکرد نســبی مدل‌ها را در پیش‌بینی مقادیر مختلف ارزیابی می‌کند. مدل

بــا MAPE  معادل 18.2٪ کمترین خطای نســبی را دارد، که نشــان‌دهنده دقت بالا در 

تخمین مقادیر واقعی است. مدل پایه ELM با MAPE برابر 28.4٪ ضعیف‌ترین عملکرد را 

داشــته و مدل ترکیبی با 20.5٪ در رتبه دوم قرار می‌گیرد. در نمودار شکل )6( نیز، مدل 

ELM+PSO با دقت 61.7٪ بالاترین عملکرد را در میان مدل‌های بررسی‌شده دارد. معیار 

 MAPE و RMSE تعریف شــده و از معیارهای Classification Accuracy دقت به‌صورت

مجزا است. بنابراین از این بخش به‌بعد، واژه Accuracy صرفاً برای ارزیابی مدل دسته‌بندی 

)سالم/معیوب( به‌کار می‌رود. مدل پایه ELM تنها 40٪ دقت داشته که نشان می‌دهد بدون 

تنظیــم پارامترها کارایی پایینی دارد. مدل ترکیبی )Ensemble( نیز با دقت 55٪ نشــان 

می‌دهد که ترکیب خروجی مدل‌ها می‌تواند بهبود ملموسی در دقت داشته باشد.

R, RMSE, MAPE جدول 7. عملکرد مدل‌ها بر اساس
Table 7. Model performance based on R, RMSE, and MAPE

 

 

شکل 5. نمودار مقایسه عملکرد مدل‌ها
Figure 5. Comparison of model performance

)Classification Accuracy( شکل 6. نمودار مقایسه دقت مدل‌ها
Figure 6. Comparison of model classification accuracy

1.4. مقایسه با مطالعات گذشته:

به منظور مقایسه عملکرد مدل‌های پیشنهادی با روش‌های موجود و بررسی صحت مدل‌ها 

در پیش‌بینی نتایج، مقادیر ضریب همبســتگی مدل‌هــا در هر پیش‌بینی در جدول )11( 

نشــان داده شده است. بررسی و مقایســه عملکرد ‌مطالعات انجام شده در این پژوهش با 

مطالعات گذشــته، نشان می‌دهد که اســتفاده از روش‌های پیشنهادی در مقایسه با سایر 
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روش‌های موجود در مطالعات گذشته قادر به ارائه نتایج دقیقی بوده است. مطالعات ]3[، 

]4[، ]7[ و ]9[ نشان می‌دهند که استفاده از ترکیب ELM با الگوریتم‌های بهینه‌سازی یا 

استخراج ویژگی پیشرفته باعث بهبود چشمگیر دقت و کاهش خطا شده است. همان‌طور 

که مشــاهده می‌گــردد دقت این پژوهش در مقایســه با مطالعات شبیه‌ســازی ]4[ در 

محدوده‌ی قابل قبولی قرار دارد.

جدول ۱۱. مقایسه عملکرد با مطالعات گذشته

5. نتیجه‌گیری:
در این پژوهش یک چارچوب عملی و ســریع برای شناســایی خرابی موضعی تیرهای فولادی ارائه 

شــد که شــامل جمع‌آوری داده، پیش‌پردازش، مدلســازی با ELM و MLP و ترکیب آنها با روش 

Ensemble است. همچنین ترکیب دو مدل اصلی یعنی ELM+PSO و MLP به روش "رأی‌گیری 

اکثریت " انجام گرفت. نتایج حاصل از این تحقیق به‌ صورت ذیل خلاصه می‌شود:

1. بهینه‌ســازی پارامتری با PSO برای ELM قادر اســت دقت را از ۰٫۴۰ به ۰٫۶۱۷ برساند و خطا 

را تا ۳۰٪ کاهش دهد.

2. دقــت نهایــی مدل  MLPپــس از پیش‌پردازش حدود 47٪ بدســت آمد که نســبت به مدل

ELM+PSO  کمی پایین‌تر بود. در نتیجه می‌توان این طور بیان کرد که مدل MLP )2×50( دارای 

عملکرد پایدار اما کندتر می‌باشد.

3. استفاده از MLP در کنار ELM به دلیل انعطاف‌پذیری بالا در یادگیری روابط غیرخطی، می‌تواند 

مکمل خوبی باشد، هرچند به داده‌های آموزشی بیشتری نیاز دارد.

4. روش Ensemble بــا رأی‌گیری اکثریت، ضمــن بهبود ثبات پیش‌بینی‌ها، دقت نهایی را تا 55% 

افزایش می‌دهد.

5. مقایسه با مطالعات گذشته نشان داد مدل‌های ترکیبی ELM+PSO و Wavelet-ELM عملکرد 

بســیار مطلوبی ارائه می‌کنند و داده‌های کم‌حجم می‌توانند جایگزین موقت مناسبی برای داده‌های 

آزمایشگاهی باشند.

بیانیه استفاده از ابزارهای هوش مصنوعی:

در تهیه متن مقاله جهت بهبود خوانایی و روانی  از ChatGPT 5  استفاده شده است. پس از استفاده 

از این ابزار، در مواردی که لازم بوده نویسندگان مقاله را بازنگری و ویرایش کرده و مسئولیت کامل 

مطالب منتشر شده در مقاله را می پذیرند.
................................................................................

تعارض منافع: هیچ گونه تعارض منافعی توسط نویسندگان وجود ندارد.
................................................................................
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