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 چکیده 

  یو ارتقا  یاسازه  یهاب یآس  صیتوانمند در تشخ  ییابزارها عنوانبه  قیعم  یریادگی  ژهیوو به  نی ماش  یریادگی  ر،یاخ  یهادر سال

  ها سازهدر    در این پژوهش، رویکردی مبتنی بر یادگیری عمیق برای تشخیص آسیب  اند. ها مورد توجه گسترده قرار گرفتهسازه  یمنیا

های ورودی این مطالعه  عنوان داده به  دیدهدر دو وضعیت سالم و آسیبمان  آلدر   LUMO فولادی  دکلارتعاشی  های  دادهشود.  ارائه می

از تبدیل موجک پیوستهداده    .مورد استفاده قرار گرفتند با استفاده  و   شدند تبدیل    2فرکانس )اسکالوگرام(  -های زمانبه نگاشت ۱ها 

که  استفاده قرار گرفتند. نتایج نشان داد    وردم   ResNet-18 معماری  باعمیق    ۳ی عصبی کانولوشنیعنوان ورودی شبکه تصاویر حاصل به

های مرتبط با آسیب  و قابلیت یادگیری عمیق، عملکرد دقیقی در استخراج ویژگی ۴الات باقیماندهگیری از اتصبا بهره ResNet- 18مدل

 کارگیریبه همچنین . دست آمدبه % 90معیار فراخوانی برابر با و 9۴.۷% با برابر F1 شاخص ،%9۷.5 دقت مدل برابر باای که گونه دارد، به

 Grad-CAM   های  ساخت. یافته  فراهمها را  شناسایی نواحی حساس به آسیب در اسکالوگرامامکان  تفسیرپذیری مدل را افزایش داده و

پژوهش نشان می پیشنهادی میهچ   که  دهداین  بالا آسیبارچوب  اطمینان  با دقت و  را شناسایی کرده و بههای سازهتواند  عنوان ای 

 .کار رودهای مهندسی بههای بلادرنگ پایش ارتعاشات در سازهای برای توسعه سامانهپایه

 

 ResNet-18پایش سلامت سازه؛ یادگیری عمیق؛ اسکالوگرام؛   کلمات کلیدی:
 

 

 

 
1 Continuous Wavelet Transform (CWT) 
2 Scalogram 
3 Convolutional 
4 Residual Connections 
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 مقدمه  -1
ها، افزایش ایمنی و کاهش  عنوان رویکردی نوین در مهندسی عمران، با هدف شناسایی زودهنگام آسیببه  پایش سلامت سازه

عمر سازههزینه افزایش  به  توجه  با  است.  یافته  توسعه  نگهداری  بههای  زیرساختی و خطرات طبیعی مکرر،  های  کارگیری سامانههای 

به هوشمند  روشپایش  سازهجای  عمر  چرخه  مدیریت  در  اساسی  ضرورتی  سنتی  ]های  روش۱هاست  اگرچه  [.  بازرسی  متداول  های 

های خودکار و  ی روشرو، توسعه [. ازاین2اند و توان نظارت پیوسته ندارند ]بر، پرهزینه و وابسته به تجربه انسانیکاربرد دارند، اما زمان

 رود. شمار میها بهمحور گامی کلیدی در ارتقای ایمنی و پایداری سازهداده

ی پایش سلامت  محور مبتنی بر یادگیری ماشین و یادگیری عمیق تحولی چشمگیر در حوزههای اخیر، رویکردهای دادهدر سال

دلیل حساسیت بالا به تغییرات سختی، جرم و میرایی، شاخصی مؤثر برای ارزیابی  های ارتعاشی به[. داده۳اند ]ایجاد کرده (SHM) سازه

 یک سیستم   کامل رفتار دینامیکیتوصیف  ی زمان یا فرکانس برای  حال، تحلیل صرف در حوزه این  شوند. با سلامت سازه محسوب می

مانند  ،  فرکانس  –های زماندهند. در این راستا، تحلیل فرکانسی رخ می –های محدود زمانیها معمولاً در بازهکافی نیست؛ زیرا آسیب

آن  انرژی      و تولید نمایش تصویری )اسکالوگرام(سیگنال  کارآمد برای آشکارسازی تغییرات    هاییابزار ،   (CWT) تبدیل موجک پیوسته

 . ] ۴،5 [روندشمار میبه

های محلی از دلیل توانایی بالا در استخراج ویژگیبه (CNN) های عصبی کانولوشنیهای یادگیری عمیق، شبکهدر میان مدل

ابزار مؤثری در تشخیص آسیب سازه داده های نویزی یا  دادهمواجهه با  عمق در  های کمحال، مدل[. بااین۶ای هستند ]های تصویری، 

گرادیان،    افتبر، ضمن رفع مشکل  با اتصالات میان ResNet تر نظیرهای عمیقشوند. استفاده از معماریبرازش میمحدود دچار بیش

ویژگی استخراج  پیچیدهامکان  فراهم میهای  را  ]تر  از مدل۷سازد  یادگیری  انتقال  ازپیش[. همچنین،  بهبود آموزش های  دیده موجب 

 ]. 8 [شودهای کوچک میدادهعملکرد در مجموعه

ای توسعه برای تشخیص آسیب سازه  ResNet-18و مدل   (CWT) ارچوبی مبتنی بر تبدیل موجک پیوستههدر این پژوهش، چ

عنوان ورودی مدل استفاده گردیدند. عملکرد و فرکانس )اسکالوگرام( تبدیل و به –های زمانهای شتاب به نگاشتداده شد. سیگنال

 .صورت بصری مشخص شوندارزیابی شد تا نواحی حساس به آسیب بهGrad-CAM تفسیرپذیری مدل با استفاده از روش 

  ۱8شامل   . این دکل استاستفاده شده  کیلوگرم    90متر و وزن    9با ارتفاع   LUMO دکل فولادی های ارتعاشیدر این پژوهش از داده

.  (۱)شکل    سنج و یک دماسنج مجهز استسنج پیزوالکتریک، سه کرنششتاب  9پذیر در شش تراز بوده و به  مکانیزم خرابی برگشت

 ]. 9 [زمان پایش شدندطور همثبت شده و پارامترهای محیطی نظیر دما نیز به Hz۱۶5۱.۶ ها با نرخ داده

 

 
 

   (سمت راست ) (DAM) های ایجاد آسیبو محل  (ML) گیری)سمت چپ( و نمای شماتیکی شامل ترازهای اندازه  LUMO دکل فولادی   . ۱شکل 

]9 .[ 
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 مرور تحقیقات پیشین  -2

از شبکه در سال استفاده  اخیر،  یافته های سازهبرای شناسایی آسیب  (CNN) های عصبی کانولوشنیهای  ای رشد چشمگیری 

[ و همکاران  به  ، [۶است. چا  ترک CNN کارگیری معماریبا  ویژگیتوانستند  استخراج  به  نیاز  بدون  را  بتن  های دستی های سطحی 

فرکانس و حساسیت بالا به  –ی زماندلیل ظرفیت محدود در استخراج الگوهای پیچیدهعمق بههای کمحال، شبکهشناسایی کنند. بااین

 ]. ۱0 [اندهای محدود مواجه برازش در دادهی بیشنویز، با پدیده

اند  گرایش یافته Residual Network (ResNet) تر مانندهای عمیق ها به سمت معماریها، پژوهشمنظور رفع این محدودیتبه

های ارتعاشی  های سطح بالا از دادهگیری از اتصالات باقیمانده، مشکل افت گرادیان را برطرف کرده و امکان استخراج ویژگیکه با بهره

   اردد  (SHM) [. این معماری ضمن افزایش پایداری در برابر نویز، کارایی بالایی در کاربردهای پایش سلامت سازه۷سازد ]را فراهم می

[8]  . 

عنوان ورودی به  (CWT)فرکانس نظیر اسکالوگرام مبتنی بر تبدیل موجک پیوسته  –های زمانافزون بر این، استفاده از نمایش

پژوهش سونگ و همکاران ]ها در شناسایی آسیبشبکه، موجب بهبود محسوس دقت مدل [، ترکیب ۱۱های موضعی شده است. در 

CWT  های  و شبکهCNN  دیده مانند  آموزش های ازپیشهمراه انتقال یادگیری از مدل  بهResNet    وAlexNet  امکان شناسایی مکان و ،

از   با دقتی بیش  را  پژوهش  فراهم کرد.  ٪90شدت آسیب  نمایشدر مجموع، مرور  بیانگر آن است که ترکیب  اخیر  –های زمانهای 

معماری با  اسکالوگرام(  )نظیر  عمیقفرکانس  تعمیم  ResNetویژه به CNN های  قابلیت  و  پایداری  دقت،  چشمگیر  افزایش  موجب   ،

 .شودعمق میهای کمهای سنتی یا شبکهنسبت به روش SHM هایمدل

 

 روش تحقیق  -3

 ها برای آموزش مدل عمیق افزایش حجم داده  ۱  _۳

ماتریسادهد ارتعاشی سازه در قالب  راستایجمع  ۱9×۱۶5۱00های  های  و دمای   y و x آوری شدند که شامل شتاب در دو 

افزایش    95۴0به    95۴ها از  ها، هر سیگنال به ده بخش زمانی تقسیم شد تا تعداد نمونه زمان بود. برای افزایش حجم و تنوع دادههم

واحد قرار  (Bag) ایمنظور جلوگیری از نشت داده، تمام ده بخش زمانی حاصل از یک سیگنال اولیه در یک ساختار چندنمونه یابد. به

این و  آزمایشbag گرفتند  اساس  بر  مستقلها  شناسه ) های  از  استفاده  منحصربهبا  وهای  مجموعه (۴2ثابت   Seed فرد  های  بین 

تقسیم آزمون  و  اعتبارسنجی  همآموزشی،  هیچ  تا  شدند  مجموعهبندی  بین  ساختارپوشانی  ندهد.  رخ  رویکرد  bag  ها  پایه  بر  که   ،

اسکالوگرام طراحی شده، شامل مجموعه (Multiple Instance Learning - MIL) اییادگیری چندنمونه از  یک  ای  با  مرتبط  های 

نمونه  از  یکی  حداقل  اگر  و  است  آسیبآزمایش  کلها  باشد،  آسیب  bag دیده  عنوان  برچسب به  میدیده  روش گذاری  این  شود؛ 

 .بخشدمی بهبود  را برازشبیش برابر در  مدل پایداری و  کرده حفظ را حسگرها میان  زمانی –های مکانیبستگیهم

 فرکانس با تبدیل موجک پیوسته –های زمان استخراج ویژگی    ۳-2

تبد  ی ارتعاش  یهاگنالیس پ   ل یبا  موجک  CWT)  وستهیموجک  و   )Morlet  [۴مق در  تا    لیتحل  ۱2۷تا    ۱  اسی[  شدند 

ا  یانرژ  راتییتغ گردد؛  استخراج  فرکانس  و  زمان  مق  نیدر  نمونه   اسیمحدوده  نرخ  اساس  پوشش    Hz  ۱۶5۱.۶  یبرداربر  و 

 دیتول  یانرژ  یبعدهر حسگر، اسکالوگرام دو  ی[. برا9شده است ]  اب( انتخنییبالا تا پا  یهاسازه )از فرکانس  ی عیطب  یهافرکانس

پردازش تمام  بهشد.  انرژ   یسمانیصورت چندر  ها  و حداکثر  و حداقل  براشده در کل مجموعه محاسبه   یانجام   ی سازنرمال  یداده 

 شود. کنواختیها تمام اسکالوگرام اس یاستفاده شد تا مق
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  ResNet-18 یسازی ورودی شبکه فرکانس و آماده –های زمان تولید اسکالوگرام  3-3

سازی خطی و سپس با اصلاح  تبدیل شدند. ابتدا با نرمال  Jetی رنگی  پیکسلی با نقشه  22۴×22۴ها به تصاویر  سکالوگرام ا

الگوهای ظریف(، محدوده=0.۳γگاما ) انرژی تنظیم شد تا  تر نمایان شوند. برای هر تصویر، متادیتای حسگر، راستا و وضعیت  ی 

 محسوب شدند.  ResNet-18ها ورودی نهایی شبکه ذخیره شد تا در آموزش مدل استفاده گردد. این داده دیده( ه )سالم یا آسیبساز

 :  5خطی   سازی نرمال  3-3-1

از  د استفاده  با  موجک  انرژی  مقادیر  گام،  این  انرژر  حداکثر  و  مجموعه محاسبه   یحداقل  کل  در  تمام    دادهشده  برای 

 صورت زیر است:سازی بهی نرمالها حفظ شود. رابطه مقیاس شدند تا یکنواختی بصری بین اسکالوگرام داده بازمجموعه 

 

 
(۱)   

 

 :که در آن

• E  فرکانس است، –ی زمانانرژی موجک در هر نقطه 

• minE   وmaxE  ی داده هستندی انرژی در کل مجموعه ترتیب کمینه و بیشینه   به. 

 ی کنواختیموجب    یخط  یساز در حالت )الف( نرمال  ،، سه حالت متفاوت از پردازش اسکالوگرام ارائه شده است2مطابق شکل  

انرژ نرمال  کهحالی  در  است،  شده  فرکانس  –زمان  یدر کل محدوده  یشدت  انرژ   ینواح  اتیجزئ  ،یرخطیغ   یسازدر حالت )ب(   ی با 

 . دهد یرا نشان م یسازاسکالوگرام بدون نرمال زی. حالت )ج( ناندتر شدهبرجسته نییپا

 

 

 الف(                                                                                                                          ب( 

 
5Linear Normalization 



 ایران  -  تهران  -۱۴0۴ماه    دی  ۴و    ۳  –المللی آکوستیک و ارتعاشات  کنفرانس بین   دهمینپانز

 

 

5 

 
 ج( 

 غیرنرمال ج(    ، خطی غیر   نرمال ب(   ، نرمال خطی ) الف  های ت حال نمونه تصاویر اسکالوگرام در    .  2 شکل    

 

 ۶ا اصلاح گام  3-3-2

تغییر   ( γ=0.3در اینجا)  ۱شده با یک توان گاما کوچکتر از  منظور افزایش دیدپذیری نواحی با انرژی پایین، مقدار نرمالهب

 .انرژی و تأکید بر جزئیات ضعیف اما مؤثر در تشخیص آسیب گردیداین تبدیل باعث افزایش روشنایی نواحی کم .شکل داده شد 

 

 (2) 

 
برداری شدند تا با ورودی  پیکسل بازنمونه 22۴×22۴ ترسیم و به ابعاد Jet ی رنگی ها با نقشهسازی، اسکالوگرامپس از نرمال

شامل شماره حسگر، راستا و برچسب سلامت سازه   (Metadata) فرادادهسازگار شوند. برای هر تصویر، فایل   ResNet-18 یشبکه 

پردازش توسط   های استاندارد و قابلای از اسکالوگرام های خام به مجموعه در نتیجه، داده  .ذخیره شد  CSVایجاد و در قالب جدول  

 .های یادگیری عمیق مبتنی بر بینایی تبدیل گردیدندمدل

  ها و ساختاردهی در سطحتقسیم داده  3-4

برای هر مجموعه تعریف شد. برچسب    (Bag_ID)ی یکتا  دهی و شناسهدر سطح آزمایش سازمان  Bagصاویر به ساختارهای  ت

اساس وجود هر تصویر آسیب  Bagسلامت هر   تعیین گردید. دادهبر  با نسبتدیده    ٪۱5اعتبارسنجی و    ٪۱5آموزش،    ٪۷0های  ها 

 تقسیم شدند تا نشت داده رخ ندهد. ( =42Seed) آزمون و بذر تصادفی ثابت

 ها و کنترل نشت اطلاعات بررسی نهایی تقسیم داده  3-5

ی مشترک بین  ی قبل تحلیل شد تا از عدم وجود نمونه بندی، فایل متادیتای مرحلهمنظور اطمینان از صحت تقسیمهب

میان مجموعهمجموعه  اطلاعاتی  نشت  هیچ  که  کردند  تأیید  نتایج  گردد.  اطمینان حاصل  آزمایشی  و  اعتباری  آموزشی،  ها  های 

 .ها متعادل و مستقل استوجود ندارد و توزیع داده

  MIL-ResNet-18 طراحی معماری مدل  3-6

پایهم بر  پیشنهادی  مدل  چندنمونه ResNet-18 یعماری  یادگیری  رویکرد  قالب  در  این   (MIL) ایو  در  یافت.  توسعه 

منتقل شد  softmax و tanh های کانولوشنی به ماژول توجه شامل توابعحذف و خروجی لایه Fully Connected هایساختار، لایه
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نیز به تابع زیان افزوده شد   (Var(α)−) ی منفی واریانس ضرایب توجهبرای هر اسکالوگرام محاسبه شود. مؤلفه (α) تا ضرایب توجه

 .های کلیدی تقویت گرددتا تمرکز مدل بر نمونه

  MIL-ResNet-18   دلها برای م سازی داده آماده  3-7

تبدیل شدند. تصاویر  N)   ×3×224×224(دهی و به تنسورهای  سازمان  BagDatasetهای اسکالوگرام در قالب کلاس  ادهد

ی آموزش، اعتبارسنجی و آزمون به سازی و برای سه مجموعه نرمال  ImageNetی  با پارامترهای میانگین و انحراف معیار مجموعه

ها کاهش  توازن دادهدیده تعریف شد تا اثر عدمهای سالم و آسیبشده بر اساس نسبت دادهدهیمدل وارد گردیدند. تابع زیان وزن

 یابد. 

 ی آزمون آموزش مدل بر روی مجموعه  3-8

الگوریتم  ف از  استفاده  با  مدل  آموزش  اولیه  Adam Optimizer رآیند  یادگیری  نرخ  به  (0.000۱)با  و  گرفت  منظور انجام 

 بهره گرفته شد.  جلوگیری از نوسانات و افت ناگهانی در همگرایی، از راهبرد تنظیم پویا نرخ یادگیری

 ی شاخص تعیین گردید و مقدار بهینه بر اساس بیشینه   ۷ایاز طریق جستجوی شبکه  ]0-0.۱[ی در بازه regλساز ضریب منظم

F1 .دوره بدون بهبود در   ۷ی  با آستانه 9آموزش داده شد و از مکانیزم توقف زودهنگام 8ی آموزشیدوره  50مدل در طول    انتخاب شد

  شاخص و  Precision، Recall ،Accuracy در هر مرحله، معیارهای   برازش استفاده گردید. عملکرد اعتبارسنجی برای جلوگیری از بیش

 F1 ی بیشترین مقدار در نهایت، مدل نهایی بر پایه صورت پویا محاسبه و پایش شدند. بهF1  ی اعتبارسنجی انتخاب گردید؛  در مجموعه

دهد. این تری از توازن میان دقت و شناسایی آسیب ارائه میها، تصویر دقیقتوازن دادهمعیاری که به دلیل حساسیت آن نسبت به عدم

 پذیری و تفسیرپذیری مدل در فرآیند تشخیص آسیب گردید. توجه در پایداری، تعمیمرویکرد موجب بهبود قابل

 تحلیل نتایج و ترسیم نمودارهای عملکرد  3-9

از تکمیل فرآیند آموزش، مدل  پ  ارزیابی شد تا عملکرد آن در تشخیص آسیب بر روی مجموعه   ResNet-18س  ی آزمون نهایی 

ها تنظیم  دهی کلاسهای ناخواسته، تابع زیان با وزنای مورد سنجش قرار گیرد. برای تضمین اعتبار نتایج و پرهیز از سوگیری سازه

ویژه در شرایط  های غیرمغرضانه، بهشناختی برای ارائه خروجی اعمال گردید؛ این تدابیر روش  regλ  یساز بهینه شد و ضریب منظم

و شاخص گزارش  (Recall) های آسیب، حیاتی بودند. معیارهای اصلی عملکرد شامل دقت، معیار فراخوانیعدم توازن ذاتی در داده

 .اندشده

را در تفکیک سازه۳مطابق شکل   و آسیب، ماتریس آشفتگی عملکرد مدل  از میان  دیده منعکس میهای سالم  ی نمونه   80کند. 

از    ۱8ی سالم و  نمونه  ۶0آزمون، مدل با موفقیت تمامی   بندی کرده است. این  دیده را به درستی طبقهی آسیب نمونه  20نمونه 

 .کندرا در تشخیص کلی وضعیت سازه تأیید می ٪9۷.5عملکرد، دقت بالای 

و هیستوگرام فراوانی( نمایش    KDE  شده )نمودار چگالی بینی، این نتایج را به صورت بصری در قالب توزیع احتمال پیش۴شکل  

عدم وجود هرگونه داده در نزدیکی مرز   .گیری مدل استدهد. توزیع کاملاً دووجهی احتمالات، حاکی از قاطعیت و ثبات تصمیممی

دهنده استحکام و ثبات  کند. این ثبات بالا در تفکیک، نشان، یک شکاف واضح میان دو کلاس ایجاد می(0.5گیری )آستانه  تصمیم

تعمیم توانایی قوی مدل در  و  است(  اطمینان  بازه  برای گزارش  پاسخی جایگزین  )که  نتایج  دادهآماری  به  ندیدهپذیری  شده  های 

 
6Gamma Correction  
7Grid Search 
8epochs 
 9Early Stopping 
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کردن  حفظ  فرضیه  و  می (Memorization) است  رد  بالایرا  مقدار  این،  بر  علاوه  به  AUC-ROC  کند.  نیز  یک مدل  عنوان 

 .کندهای مختلف تأیید میشاخص کمی استاندارد و مقاوم در برابر سوگیری، عملکرد تفکیکی برتر مدل را در آستانه

 

        

             . نمودار هیستوگرام ۴شکل                                                                              . ماتریس آشفتگی  ۳شکل        

   ی ساز فعال   ان ی گراد   ی ها نقشه   ل ی تحل  3-10

های کانولوشنی سازی لایههای گرادیان فعالجهت استخراج نقشه   Grad-CAMرای ارزیابی تفسیرپذیری مدل، از روش  ب

گیری وزنی،  ی کانولوشن محاسبه و با میانگینهای آخرین لایههای خروجی نسبت به ویژگیاستفاده شد. در این روش، گرادیان

های ورودی نمایش  روی اسکالوگرام  Heatmap Overlayصورت  های حاصل بهنواحی مؤثر بر تصمیم مدل شناسایی شدند. نقشه 

پیشنهادی    ResNet-18داده شدند تا سهم هر ناحیه از تصویر در فرآیند تشخیص آسیب مشخص شود. نتایج نشان داد که مدل  

به را  آسیب  با  مرتبط  بحرانی  نواحی  است  زمانیقادر  الگوهای  از  بصری  درک  به  و  کرده  برجسته  در  –دقت  مؤثر  فرکانسی 

 گیری مدل کمک کند. تصمیم

 
 حالت آسیب دیده    Grad-CAMنمونه ای از    . 5شکل  
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 گیری نتیجه  -4

مشخص شد که چارچوب پیشنهادی توانایی  ResNet-18   مدل  توجه  ضرایب  و  فرکانس–زمان  هایاسکالوگرام  تحلیل  با 

نشان     (GradCAM)  سازیگرادیان فعال  هایقبولی داراست. نقشه دیده را با دقت قابلهای سالم و آسیبتفکیک میان وضعیت

ی زمان و فرکانس تمرکز بیشتری دارد؛ این نواحی با الگوهای کلی پاسخ ارتعاشی  های خاصی از حوزه دادند که مدل در محدوده

آسیب  شرایط  در  همسازه  میدیده  نشان  نسبی  یکنواختی راستایی  توزیع  حسگرها  میان  توجه  ضرایب  سالم،  حالت  در  دهند. 

یکنواخت و تغییرپذیری انرژی را ثبت نمود که بیانگر حساسیت آن  داشتند، در حالی که در سناریوهای آسیب، مدل الگوهای غیر

 نسبت به تغییر رفتار دینامیکی سازه است.

کند، اما نتایج حاکی از آن است که شبکه قادر  صورت مستقیم مکان آسیب را تعیین نمیاگرچه در این مرحله مدل به

درستی تشخیص دهد. در سناریوهای با شدت آسیب بالاتر، مدل  است اثرات آسیب را از منظر تغییرات انرژی و توزیع فرکانسی به

 .   افزایش محسوس انرژی را شناسایی کرد

  یادگیری  ساختار  با  آن  ترکیب  و  فرکانس–های زمانطور کلی، استفاده از تبدیل موجک پیوسته برای استخراج ویژگیبه

  مدل .  گردید  آسیب  تشخیص  فرآیند  در  مدل  پایداری  و  تفسیرپذیری   بهبود  موجب  توجه،  ماژول  به  مجهز  ایچندنمونه 

، تمایز بین حالات سالم و  ٪9۴.۷برابر با   F1 شاخص  و میانگین  ٪9۷.5حدود    Accuracyتوانست با     ResNet-18 ساختهپیش

رود  تر، انتظار میهای متنوع سازی معماری و استفاده از دادهدرستی انجام دهد. در آینده، با بهینهدیده را در سطح آماری بهآسیب 

 طور چشمگیری ارتقا یابد. تر و مکانی آسیب نیز بهی شناسایی دقیقعملکرد مدل در زمینه

 

 ی آت   ی ها پژوهش   ر ی و مس   ها ت ی محدود   -5

دست وجود  با  حاضر،  تشخ  ی ابیپژوهش  در  بالا  دقت  برا  یمهم  یهانه یزم  ب،یآس  یکل  صیبه  در    قیتعم  یرا  توسعه  و 

آت براگذاردیم  یبرجا  یمطالعات   ی محاسبه   ری)نظ  ترقیدق  یآمار   یهال یلازم است تحل  ج،ینتا  یریپذ م یاعتبار و تعم  تیتثب  ی. 

  تر یسنت  ی هابا روش  کیستماتیس  یسهیمقا  کیروش، انجام    یقاطع برتر  هیبه منظور توج  ن،ی. همچنردی( انجام گنانیبازه اطم

(SVM)  قی عم  یهایمعمار  ریو سا  (ResNet-50  )ب،یآس  یابیبه سمت مکان  شرفتیپ   یلازم است برا  ت،یاست. در نها  یضرور  

رو  قیعم  یکم  لیتحل مقا  (Grad-CAM)  یریرپذیتفس  یهانقشه  یبر  مکانآن  یسهیو  با  (  DAM)   یواقع  بیآس  یها سمیها 

  ی رنگ  یمدل به الگوها  تیحساس  ی ابیارز  ی، براJet  یبه جا  نی گزیجا  ی رنگ   یهااستفاده از نقشه  یبررس  ن،یانجام شود. علاوه بر ا

 خواهد بود.  ندهیآ قاتیتحق یبرا یموضوع مهم ،یمصنوع 
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