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Abstract 

In this research, a method based on the classification and prediction of the neural network to determine 

the location and orientation of cracks in pipes is presented. For this purpose, first, the finite element 

method is used to model wave propagation and crack modeling in different locations and orientations. In 

this regard, two types of longitudinal and torsional guided excitation waves have been used. The obtained 

signals are processed to calculate the appropriate characteristics. In the present study, reflection echoes 

were measured، and five features were extracted at six levels from discrete wavelet decomposition of raw 

signals. Selected properties of the signals are processed to limit the size of the neural network model 

without losing information. For this purpose, the firefly algorithm method was used and fed to an 

artificial neural network that predicts the location and orientation of the crack. In this study, conventional 

multilayer perceptron diffusion networks have been used. According to the obtained results, it is 

observed that the proposed method shows good accuracy in predicting the location and orientation of the 

crack, and the percentage of neural network errors is less than 7%. 
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 چکیده

ها ارائه شده برای تشخیص موقعیت و راستای ترک در لولهبینی شبکه عصبی بندی و پیشدر این تحقیق، روشی بر اساس طبقه

سازی ترک در موقعیت و راستاهای مختلف سازی انتشار موج و مدلاست. به این منظور، ابتدا از روش اجزاء محدود برای مدل

دست ههای بسیگنال طولی و پیچشی بهره گرفته شده است. ةشد استفاده شده است. در این راستا از دو نوع موج تحریک هدایت

اند. در پژوهش حاضر، های مناسب، پردازش شدهویژگی ۀمحاسببرای آمده به منظور فیلتر کردن نویز، کاهش ابعاد داده و 

های خام استخراج شده های بازتابیده انجام شده و پنج ویژگی در شش سطح از تجزیه موجک گسسته سیگنالگیری پژواکاندازه

مدل شبکه عصبی بدون از دست دادن اطلاعات، محدود شود.  ةها، پردازش شده تا اندازتخاب شده از سیگنالهای اناست. ویژگی

تاب استفاده شده و به یک شبکه عصبی مصنوعی که موقعیت و راستای ترک را از روش الگوریتم کرم شب ،به همین منظور

ای مرسوم پس انتشار چند لایه پرسپترون استفاده شده است. با هکند، تغذیه شده است. در این مطالعه، از شبکهبینی میپیش

بینی موقعیت و راستای ترک، نشان شود که روش ارائه شده دقت خوبی را در پیشدست آمده مشاهده میتوجه به نتایج به

 است. %7دهد. همچنین درصد خطاهای شبکه عصبی به کار رفته کمتر از می

 

های عصبی مصنوعی.تاب، شبکههای غیرمخرب، تبدیل موجک، استخراج ویژگی، الگوریتم کرم شبآزمونکلمات کلیدی: 

 مقدمه -1

ها یکی از مسائل بسیار مهم در صنعت است. بازرسی لوله

در صنایع مهمی از قبیل صنایع نفت و گاز و همچنین در 

ها بوجود آمدن عیوب مختلف در ماده یا فرآیند نورد لوله

قطعه در حین فرآیند ساخت، امری اجتناب ناپذیر بوده و 

شرایط کاربری آتی قطعه به ماهیت و اندازه دقیق عیب 

ی مهمترین این عیوب، . از جمله[1]تگی خواهد داشت بس

ها در موقعیت و با راستاهای مختلف امکان ایجاد انواع ترک

 ها است. ن فرآیند ساخت لولهدر حی

توان از ها، میهای مختلف برای بازرسی لولهاز میان روش

ترین آزمون فراصوتی، که یکی از پرکاربردترین و کم هزینه

ها است، روش برای بازرسی عیوب سطحی و داخلی لوله

نام برد. در این روش از انواع و مودهای مختلف امواج 

شود. و ترک استفاده میفراصوتی برای تشخیص عیب 

ها استفاده از امواج های بازرسی لولهیکی از مهمترین راه

هدایت شده پیچشی و طولی است. این امواج که زیر 

ی امواج هدایت شده هستند، میرایی نسبتا کمی مجموعه

توانند یابند. از این رو میداشته و در طول لوله انتشار می

دهند. این امواج دارای عیوب مختلف در لوله را تشخیص 

مودهای مختلفی هستند. اولین مود از امواج پیچشی 

ها و مود دوم از امواج در تمامی فرکانسT(0,1) یعنی 

شود، در محدوه وسیعی از بیان می L(0,2)طولی که با 

هستند، یعنی سرعت این امواج به  1ها ناپاشندهفرکانس

توان از یک میها وابسته نیست. این امواج را فرکانس آن

محل در لوله منتشر کرد و پس از انتشار اگر در لوله عیوب 

ها برخورد کرده هایی وجود داشته باشد به آنیا ناپیوستگی

شوند. امواج بازتاب شده که حاوی اطلاعاتی و بازتاب می

هایی در مورد موقعیت و راستای عیب هستند، به گیرنده

 رسند. می اندکه در جاهای مشخصی تعبیه شده

ها، شناسایی، هدف اصلی از بازرسی فراصوتی لوله

گیری عیوب است. در کنار این اهداف به یابی و اندازهمکان
                                                      

Non Dispersive
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بندی عیوب در اسرع وقت و با دقت هرچه بیشتر را طبقه

توان افزود. با وجود مزایای استفاده از روش آزمون نیز می

، احتمال فراصوت، مواردی از قبیل سرعت بالای بازرسی

بالای درستی تشخیص و لزوم تعداد کم نتایج اشتباه در 

های فراصوتی، هنوز هم بندی عیب براساس سیگنالطبقه

اغلب مورد سوال است. زیرا تجزیه و تحلیل و شناسایی 

انواع عیب منحصراً به تجربه و دانش اپراتور بستگی دارد 

[2] . 

های بندی خودکار سیگنال در بسیاری از سیستمطبقه

ای مکانیکی از جمله آزمون غیر مخرب، به طور فزاینده

گیزه استفاده از چنین مورد توجه قرار گرفته است. ان

هایی ناشی از نیاز به تفسیر دقیق حجم زیادی از سیستم

های بازرسی و به حداقل رساندن خطاهای ناشی از داده

بندی خودکار های طبقهعوامل انسانی است. سیستم

های سیگنال، توانایی تشخیص عیب و تفسیر سیگنال

فراصوتی را به طور مداوم و دقیق دارند. چنین 

گیری توانند اندازههایی این مزیت را دارند که میستمسی

کمیّ احتمال تشخیص عیب را ارائه دهند. تعدادی از 

و نظارت نشده مانند  بندی نظارت شدههای طبقهالگوریتم

و  2میانگین-، فازی سی1میانگین-بندی کیالگوریتم خوشه

ها بندی سیگنالهای عصبی برای طبقهاخیراً شبکه

 .[3]شده است پیشنهاد 

رویکردی را برای  [4]لیو و همکاران  2013در سال 

های ساختاری ناشی از ردیف شناسایی و توصیف ترک

های پرچ در صفحات فلزی نازک با استفاده از موج سوراخ

های عصبی ارائه دادند. ایشان لمب، تبدیل موجک و شبکه

ها را به طور موثر تواند ترکنشان دادند که این روش می

سازی ها را در هر دو روش شبیهشناسایی کرده و مکان آن

و پیروینچنزو  2015و آزمایشگاهی شناسایی کند. در سال 

بازرسی لوله توسط امواج هدایت شده  [5]همکاران 

ج ویژگی با استفاده از تبدیلات فراصوتی در یک استخرا

تجزیه موجک گسسته، هیلبرت و فوریه و چهار چوب 

ی عصبی مصنوعی را بندی خودکار در یک شبکهطبقه

بندی خوب و روش ایشان عملکرد طبقه انجام دادند.

مقاومت در برابر نویز و تغییر در برخی پارامترهای عملیاتی 

 [6]همکاران نازارکو و  2016در سال  را نشان داد.
                                                      

K-Mean Clustering Algorithm 

Fuzzy C-Means 

های تحلیل شناسایی اولیه عیب را با استفاده از سیگنال

ه از دو نمونه ی مصنوعی امواج لمب بدست آمدرفته

ی، آلومینیوم و پلیمر تقویت شده با الیاف شیشه ماده

بررسی کردند. ایشان از یک سیستم تشخیص نوآورانه 

(ND)3 گیری تجربی آموزش داده های اندازهکه با سیگنال

شده، استفاده کردند. ایشان با نتایج بدست آمده نشان 

های طراحی شده برای سیگنال NDدادند که سیستم 

 2016در سال  کند.ساده و پیچیده به درستی کار می

ها با بر روی انتخاب ویژگی [7]محجوب و همکاران 

استفاده از الگوریتم انتخاب ویژگی متوالی رو به جلو جهت 

مت ساختاری خطوط لوله با انجام یک نظارت بر سلا

استفاده از انتشار امواج هدایت شده و بدست آوردن 

بازتابی از عیوبی مانند خوردگی پژوهش های سیگنال

کردند. نتایج به دست آمده توسط ایشان نشان داد، تمام 

مراحل رشد عیب، حتی کوچکترین مرحله نیز با موفقیت 

[ 8ران ]منگ و همکا 2017شناسایی شده است. در سال 

یک چهارچوب مبتنی بر یادگیری عمیق را برای طبقه

های پلیمری های فراصوتی ناشی از نمونهبندی سیگنال

لایه  با فضای خالی و لایه 4تقویت شده با الیاف کربن

 5های عصبی کانولوشنپیشنهاد کردند. در الگوریتم شبکه

ها برای یادگیری فشرده و موثر برای هر پیشنهادی آن

نال، از ضرایب موجک استفاده شد. نتایج تجربی، سیگ

عملکرد عالی الگوریتم پیشنهادی ایشان را در برابر طبقه

ی دستی را نشان های تولید شدهبندی کلاسیک با ویژگی

های [ روش9کروز و همکاران ] 2017داد. در سال 

با استفاده از تبدیلات فوریه،  استخراج و انتخاب ویژگی

س گسسته در یک سیستم پشتیبان موجک و کسینو

های عصبی را مورد مطالعه گیرنده، براساس شبکهتصمیم

ها در این کار از آزمایش فراصوتی در قرار دادند. داده

شده فولاد به دست آمد. ایشان از طریق اتصالات جوش

ویژگی برای تغذیه  20روش پیشنهادی تنها با استفاده از 

نقطه نمونه  2500تفاده از بندی کننده، به جای اسطبقه

اسکن، به یک راندمان تمیز بالا دست یافتند. در -اصلی آ

[ یک روش شناسایی 10منجورال و همکاران ] 2018سال 

ترک قدرتمند برای مخازن تحت فشار با استفاده از 
                                                      

Novelty Detection (ND) 

Carbon Fiber Reinforced Polymer (CFRP) 

Convolutional Neural Networks (CNNs) 
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در یک  1الگوریتم ژنتیک و یک شبکه عصبی عمیق

سال  آزمایش انتشار موج آکوستیک را ارائه دادند. در

های هدایت داده [ از روش11منیر و همکاران ] 2018

بندی برای آموزش شبکه عصبی استفاده کردند که طبقه

های عیوب بدون هیچگونه استخراج ویژگی از سیگنال

 فراصوتی، انجام شود.

های در پژوهش حاضر، سیستم تشخیصی مبتنی بر شبکه

، با هدف تشخیص موقعیت و راستای 2عصبی مصنوعی

رک ارائه شده است. در این سیستم به طور خاص، ت

تشخیص عیب به عنوان یک فرآیند الگوی تشخیصی که 

بینی کننده یک شبکه عصبی بندی و پیشدر آن طبقه

است، مدل شده است. به طور کلاسیک، یک سیستم 

هایی تشخیص الگو از سه ماژول تشکیل شده است: گیرنده

کنند. یک ت میهای بازگشتی را دریافکه سیگنال

های که هدف آن کاهش ابعاد داده 3استخراج کننده ویژگی

ها یا دریافتی به منظور فیلتر کردن نویز و محاسبه ویژگی

بندی و خصوصیات قابل توجه است. سپس یک طبقه

ای که در مورد کلاسی که عیب متعلق به بینی کنندهپیش

 گیرد. آن است، تصمیم می

نیازمند آموزش است. برای آموزش شبکه عصبی هوشمند 

های دریافتی عیوب ای از سیگنالشبکه لازم است کتابخانه

مختلف در آزمون فراصوتی فراهم شود. یک روش تهیه 

های آزمایشگاهی هایی، استفاده از نمونهچنین سیگنال

های آزمایشگاهی بسیار گران، است. از طرفی تهیه نمونه

راین، روش جایگزین، به دست بر است. بنابپیچیده و زمان

های های مورد نیاز با استفاده از روشآوردن سیگنال

عددی، از جمله روش اجزای محدود است. مدلسازی 

مناسب شرایط آزمایشگاهی با استفاده از روش اجزای 

هایی که تا کند که سیگنالمحدود این امکان را ایجاد می

 فراهم شود.های واقعی نزدیک هستند حد ممکن به داده

 

 سازی اجزای محدودشبیه -2

هایی برای در این پژوهش برای بدست آوردن نمونه

آموزش شبکه عصبی از روش اجزای محدود استفاده شده 

سازی امواج هدایت شده ها از شبیهاست. این سیگنال
                                                      

Deep Neural Network (DNN)

Artificial Neural Networks (ANN) 

Feature Extractor 

طولی و پیچشی در لوله حاوی عیب ترک در راستاهای 

ماتیک از لوله تصویر ش 1آیند. شکل مختلف بدست می

سازی شده و موقعیت عیوب و محل قرارگیری شبیه

سازی از خصوصیات برای شبیه دهد.ها را نشان میگیرنده

استفاده شده  1مکانیکی و هندسی ارائه شده در جدول 

متر درنظر گرفته شده است.  8/0است. همچنین طول لوله 

پیچشی در سطح موج هدایت شده تحریک موج برای 

میلیمتر و به وسیله نیروی  20ابتدای لوله به طول بیرونی 

برای موج هدایت شده طولی نیرو بصورت محیطی و 

متقارن در سمت چپ لوله و در راستای محور آن اعمال 

 . شده است

 
 هاشماتیک لوله و عیب آن و محل قرارگیری گیرنده -1شکل 

 مشخصات هندسی و خواص الاستیک لوله -1جدول 

 مقدار واحد نماد خاصیت

 E GPa 207 مدول یانگ

 𝜐 - 3/0 ضریب پواسون

) ρ چگالی
kg

m3) 7800 

 l mm 800 طول

 𝑑𝑖𝑛 mm 9/77 قطر داخلی

 h mm 5/5 ضخامت دیواره

استفاده شده  1سازی پالس تحریک از رابطه برای شبیه

 [. 12است ]

(1) A(t)= {
[1- cos (

2πf

N
t)] cos(2πft)  0<t<

N

f

0  t>
N

f

 

در  2های پالس اعمالی و برابر تعداد سیکل Nکه در آن 

 tفرکانس پالس تحریک است و  f شود.نظر گرفته می

 کند. پهنای زمانی پالس را بیان می

برای انتخاب مود و فرکانس مناسب انتشار امواج به شکل 

که به ترتیب سرعت فاز و گروه لوله متناظر با  3و  2

شود می هستند، رجوع 1مشخصات ذکر شده در جدول 
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های شکل 1های پاشندگیطور که در منحنیهمان[. 12]

شود، مودهای مختلفی از امواج هدایت مشاهده می 3و  2

باشند که شده قادر به پدیدار شدن در محیط انتشار می

در تمامی  T(0,1)مود متقارن مرتبه اول پیچشی یعنی 

در یک محدوه  L(0,2)ها و مود دوم طولی فرکانس

اشنده هستند. شایان ذکر است که از مود اول مشخص ناپ

توان استفاده کرد ولی با توجه به نیز می L(0,1)طولی 

 L(0,2)سرعت بالاتر مود دوم طولی نسبت به مود اول، 

 انتخاب شده است.

کیلوهرتز و برای  30فرکانس تحریک برای موج پیچشی 

 کیلوهرتز است. 60موج طولی 
 

 
سرعت فاز برحسب فرکانس لوله نمودار پاشندگی  -2شکل 

 سازی شدهشبیه

 

 
نمودار پاشندگی سرعت گروه برحسب فرکانس لوله  -3شکل 

 سازی شدهشبیه

                                                      
1 Dispersion Curves 

های شعاع و محور لوله بر روی یک درجات آزادی در جهت

دو  1نقطه از انتهای لوله ثابت شده است. مطابق شکل 

ز میلیمتری ا 600و  200های گیرنده به ترتیب در فاصله

ابتدای لوله برای دریافت سیگنال بازگشتی از عیوب، در 

بندی مدل از المان نظر گرفته شده است. برای شبکه

استفاده شده و اندازه المان در هر دو  C3D8Rبعدی سه

)کمتر  004/0مدلسازی انتشار امواج پیچشی و طولی نیز 

ای [. نمونه12از یک بیستم طول موج( انتخاب شده است ]

نشان داده  4بندی لوله به همراه عیب در شکل از مش

 شده است.

 

 بندی لوله به همراه عیب موربمش -4شکل 

ای با سازی لولهی عددی، مربوط به شبیهاول مطالعه بخش

ها و راستاهای متفاوت در تمام طول لوله ترک در موقعیت

سازی با استفاده از است. به این منظور، چندین مدل

ی یکسان، که های با هندسهباکوس برای ترکافزار آنرم

ها و آمده است، در موقعیت 2ابعاد ترک در جدول 

راستاهای مختلف انجام شده است. موقعیت و راستای 

متر طول لوله تغییر کرده ترک با حرکت در هر سانتی

است. در ادامه امواج هدایت شده پیچشی و طولی در لوله 

های بازگشتی از گنالبرای هر ترک منتشر شده و سی

ی ی جابجایی، در هر دو گیرندهها به صورت اندازهترک

تعبیه شده روی لوله ذخیره شده است. مجموع حالات در 

باشد که حالت مختلف می 84نظر گرفته شده برای ترک 

سیگنال تشکیل  336ها را توسط در نهایت مجموعه داده

ه دلیل لزوم ها بسازیدهد. محدود بودن تعداد شبیهمی

سازی در هر یک از ل( زیاد برای مدCPUزمان پردازش )

 است. هاسازیشبیه
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 هاابعاد ترک در مدلسازی -2جدول 

 (mmاندازه ) مشخصه هندسی ترک

 50 طول 

 1 عرض 

 5/5 عمق 

 

 هاپیش پردازش سیگنال -3

باعث تغییر در پژوهش حاضر وجود ترک در لوله 

. از طرفی شودهای خروجی از سیستم میسیگنال

های های فراصوتی حاوی بسیاری از ویژگیسیگنال

ها اغلب مهمترین غیرثابت یا گذرا هستند. این ویژگی

قسمت سیگنال هستند و تجزیه و تحلیل فوریه برای 

های ذکر شده مناسب نیست، زیرا فقط در شناسایی ویژگی

ل پردازش است. تبدیل موجک بخصوص حوزه فرکانس قاب

برای رفع این نواقص ایجاد شده است. تجزیه و تحلیل 

سیگنال با استفاده از تبدیل موجک سریعتر از تجزیه و 

تحلیل تبدیل فوریه است. تبدیل موجک یکی از 

های غیر ثابت ها برای پردازش سیگنالجدیدترین تکنیک

های زمان و )گذرا( است که به طور همزمان در حوزه

. در تحقیق حاضر، از روش [13]کند فرکانس عمل می

جک گسسته به پردازش سیگنال مبتنی بر تبدیل مو

 منظور افزایش حساسیت تشخیص و توصیف عیب برای

های استفاده پیش پردازش امواج منعکس شده از ترک

توان شده است. با استفاده از تبدیل موجک گسسته می

های قابل توجه را استخراج کرد و سیگنال را با ویژگی

تجزیه آن به اطلاعات دقیق، تحلیل کرد. در این پژوهش، 

سازی اجزای هر سیگنال بازگشتی از عیب حاصل از شبیه

نوع فاده از روش تبدیل موجک گسسته و محدود با است

سطح تجزیه شده  6در ( sym8) 8موجک مادر سیملت

 است.
 

 هااستخراج ویژگی -4

کار رفته، مبتنی بر تجزیه و تحلیل روش پیش پردازش به

ی زمان و فرکانس بوده است. به منظور در هر دو حوزه

ویژگی  5کاهش ابعاد سیگنال پردازش شده از هر سیگنال 

سطح استخراج شده است. در نهایت برای هر  6 در

کار ی بههاویژگی استخراج شده است. ویژگی 30سیگنال 

 رفته به شرح زیر است: 

𝐸𝑥 1. انرژی موج1 = ∑ |𝑥(𝑛)|2
𝑛=− 

𝑣 2. واریانس ضرایب2 = (
1

𝑛−1
) ∑ (𝑚𝑖 − 𝑚)2𝑛

𝑖=1 

  3. انحراف معیار استاندارد از ضرایب3

  𝑆𝐷 = √
1

𝑛−1
∑ (𝑚𝑖 − 𝑚)2𝑛

𝑖=1 

𝑊𝐿 4. طول شکل موج4 = ∑ |𝑥𝑛+1 − 𝑥𝑛|𝑁−1
𝑛=1 

𝐸 5. آنتروپی5 = − ∑ 𝑃(𝑥𝑖) log𝑏 𝑃(𝑥𝑖)𝑛
𝑖=1 

 

سازی انجام شد. در هر حالت مدل 84در این تحقیق 

حالت از دو گیرنده سیگنال بازگشتی از عیوب دریافت و با 

در نظر گرفتن بررسی عیب توسط انتشار هر دو موج 

سیگنال به  4برای هر حالت پیچشی و طولی در لوله، 

دست آمد. با اعمال پیش پردازش و استخراج ویژگی بر 

ویژگی حاصل  30ها، به ازای هر سیگنال روی سیگنال

 120شد. در نهایت برای هر حالت در نظر گرفته شده 

تشکیل شد.  120× 84ویژگی استخراج و ماتریس با ابعاد 

عصبی بر های ورودی شبکه در ادامه عمل کاهش ویژگی

روی این ماتریس انجام شده و ماتریس حاصل برای 

استفاده  6آموزش یک شبکه عصبی چند لایه پرسپترون

 شده است.
 

 هاکاهش ویژگی -5

های استخراجی، در مقایسه با تعداد محدود تعداد ویژگی

های موجود بسیار زیاد است. بنابراین، سازیشبیه

ها آزمایش شده است. ی مختلف کاهش دادههاروش

 تاببهترین نتایج با استفاده از روش الگوریتم کرم شب

های الگوریتم از زندگی گروهی کرمبدست آمد. این 

تاب الهام گرفته شده است. در این الگوریتم هر کرم شب

کار رفته بر تاب بیانگر جوابی از مسئله است. روش بهشب

شود و طول جک گسسته اعمال میروی ضرایب تبدیل مو

های استخراجی به عنوان تابع ارزیابی برای بردار ویژگی

برای این کار ابتدا یک زیر اند. الگوریتم در نظر گرفته شده

ها ویژگی مجموعه داده 120ویژگی از بین  7مجموعه با 

باشد. انتخاب شده است. این انتخاب به صورت باینری می
                                                      

Energy Per Waveform 

Variance of coefficients 

Standard deviation of coefficients 

Waveform Length (WL) 

Entropy 

Multi-Layer Perceptron 
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 1و  0مجموعه داده به صورت به این شکل که یک 

به معنی  1به معنی حذف ویژگی و  0شود. انتخاب می

باشد. در ادامه عمل ارزیابی براساس انتخاب ویژگی می

شده صورت های انتخابمیانگین و انحراف معیار داده

ای که دارای اختلاف گیرد. در نهایت، زیر مجموعهمی

های پرت در داده بیشتری از مقدار میانگین است به عنوان

ها پس شوند. سرانجام دادهنظر گرفته و از تحلیل خارج می

سازی ، به منظور مدل2کردن توسط رابطه  1سازیاز نرمال

 شود.به یک شبکه عصبی چند لایه پرسپترون داده می

(2) 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 

عددی است که قرار است نرمال شود و  𝑋که در آن 

𝑋𝑚𝑖𝑛  و𝑋𝑚𝑎𝑥 ترتیب کمترین و بیشترین عدد در به

 ی مورد نظر است.مجموعه داده
 

 کار رفتهمعماری شبکه  عصبی به -6

های غیر مخرب از حل مناسب برای مساله آزمونیافتن راه

کار رفته دشوار است های استاندارد و معمول بهطریق روش

. از این رو استفاده از رویکردهای غیر متعارف، مانند [14]

های غیر مخرب قابل توجیه های عصبی برای آزمونشبکه

بندی های عصبی طبقهدترین شبکهاست. یکی از پرکاربر

ی پرسپترون است. یک کننده، شبکه عصبی چند لایه

توسط یک لایه ورودی، یک یا  شبکه عصبی پرسپترون

عصبی  2هایچند لایه پنهان و یک لایه خروجی از نورون

های های هر لایه با تمام نورونتشکیل شده است. نورون

های ورودی در ورونلایه قبلی مرتبط هستند. هر کدام از ن

ها پارامترهای اختیاری شود. مقادیر وزنیک وزن ضرب می

ها با ارائه مجموعه یک فرآیند یادگیری است. آن

شوند. های( ورودی به شبکه تعیین میهای )ویژگینورون

در طی فرآیند یادگیری، خروجی شبکه و خروجی مورد 

وزش شوند. شبکه آمنظر از طریق تابع خطا مقایسه می

ای از دیده برای ارزیابی عملکرد شبکه، به مجموعه

توان شود. میهای جدید )مجموعه آزمون( اعمال مینمونه

ها در مجموعه آموزش خاطرنشان کرد که اگر تعداد نمونه

محدود باشد، همانطور که در مسئله حاضر وجود دارد، 

ی شبکه شبکه، باید اندازه 3برازشبرای جلوگیری از بیش
                                                      

Normalization 

Neurons 

Overfitting

تواند های اتصال( محدود شود. این امر میعنی تعداد وزن)ی

های های پنهان یا تعداد نورونبا محدود کردن تعداد لایه

های های پنهان یا کاهش تعداد نورونموجود در لایه

های کاهش نورون. در این تحقیق، [14]ورودی انجام شود 

 انجام شد.  ورودی

همانطور که در بیشتر کاربردهای شبکه عصبی پرسپترون 

های مشابه مشاهده شده است، اندازه لایه در پژوهش

. در [14]پنهان باید به صورت اکتشافی مشخص شود 

پرسپترون با یک لایه پنهان  پژوهش حاضر، یک شبکه

های مناسب انتخاب شده است. برای یافتن تعداد نورون

 4وش رشدجهت رسیدن به نتیجه مطلوب به طور خاص ر

ای است که اتخاذ شده است. این امر شامل آموزش شبکه

ها دارای تعداد کمی نورون و سپس ارزیابی عملکرد آن

بخش باشد، روش به است. اگر چنین عملکردی رضایت

رسد، در غیر این صورت یک شبکه جدید که پایان می

شود و این تری است آموزش داده میدارای نورون پنهان

انی که شبکه به عملکرد مطلوب برسد، ادامه کار تا زم

یابد. این روش آموزش، از بیش برازش که ناشی از می

کند. تعداد بیش از حد درجه آزادی است اجتناب می

باشد  5آموزشتواند ناشی از بیشهمچنین بیش برازش می

. در طول مرحله آموزش، جمع خطای مربع ارزیابی [14]

شده روی مجموعه آزمون و آموزش، اطلاعاتی را در مورد 

دهد. با شروع خطا در مجموعه بیش برازش به ما می

یابد )روش آزمون و آموزش، روند آموزش خاتمه می

ها به دو مجموعه تقسیم (. داده6ف شدن زود هنگاممتوق

درصد برای  10ها برای آموزش و درصد داده 90شد، 

کار رفته است. برای افزایش قدرت تفکیک مدل آزمون به

های شبکه و به طور هم زمان محدود کردن تعداد نورون

ها های کاهش دادهها و استراتژیورودی، استخراج ویژگی

های . ساختار شبکه عصبی به تعداد ویژگیاتخاذ شده است

ورودی یا به عبارتی به روش کاهش داده بستگی دارد. 

ها تعیین های ورودی با روش انتخاب ویژگیتعداد نورون

های خروجی توسط کدگذاری مقادیر شود. تعداد نورونمی

شود، در حالی که باید بینی مورد نظر طراح تعیین میپیش

 پنهان به صورت تجربی مشخص شود. های تعداد نورون
                                                      

Growing Method 

Overtraining 

Early Stopping 



 

 

 15 1400 تابستانو  بهار، هشتمدوره دوم، شماره 

تاب از کاربردن روش  الگوریتم کرم شبدر صورت به

 ساختار چند لایه پرسپترون زیر استفاده شده است: 

ی اصلی انتخاب شده مؤلفه 7گره ورودی مربوط به  7 •

 است. 

گره و تانژانت هایپربولیک   23یک لایه پنهان با  •

سازی  افزار متلب( به عنوان تابع فعال)تانسیگ در نرم

 انتخاب شده است. 

سازی خطی، متناسب با دو گره خروجی با تابع فعال •

 موقعیت و راستای عیب کدگذاری شده است. 

کار رفته در معماری شبکه پرسپترون  به 5در شکل 

 ضر، ارائه شده است.پژوهش حا

 

 
توپولوژی شبکه عصبی پس انتشار سه لایه  -5شکل 

 پرسپترون

 

 بحث بر روی نتایج -7

 بینی شبکهنتایج پیش -7-1

بعد از مرحله آموزش، عملکرد شبکه پرسپترون با یک 

مورد ترک که مطابق با  8مجموعه آزمون متشکل از 

است،  3مشخصات موقعیت و راستای ذکر شده در جدول 

آزمایش شد. استفاده از روش الگوریتم کرم شب تاب دقت 

ب -6الف و -6کند. در شکل بینی خوبی را فراهم میپیش

ها، در ترتیب درصد خطاها برای موقعیت و راستای ترکبه

حالت نرمالیزه شده را نشان داده شده است. درصد 

خطاهای شبکه عصبی پرسپترون آموزش دیده برای 

عیت و راستای ترک همیشه کمتر از بینی موقپیش

های شبکه است. در هر دو مورد، عملکرد مدل %7میانگین 

ی پس انتشار پرسپترون برای تخمین عصبی سه لایه

موقعیت و راستای ترک بسیار دلگرم کننده است و دقت 

دهد. به طور خاص، درصد بینی خوبی را ارائه میپیش

ترک با خطای بینی موقعیت خطاهای شبکه برای پیش

بینی راستای ترک با و برای پیش %92/6میانگین از 

 است. %55/6میانگین خطای 

 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

ی عصبی برای راستای عیب الف( درصد خطای شبکه -6شکل 

ی عصبی مورد مجموعه آزمون ب( درصد خطای شبکه 8در 

 مورد مجموعه آزمون 8برای موقعیت عیب در 

 
 آزمونی مجموعه -3جدول 
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 ها بر عملکرد شبکهاثر تغییر تعداد نورون -7-2

حالت  5بهترین عملکرد شبکه عصبی در  4در جدول 

های مختلف در اجراهای زیادی با تعداد نورونبهینه با 

ی عصبی سه برای شبکه 7تعداد ویژگی ورودی به عدد 

ی پرسپترون، آمده است. بنابراین با توجه به نتایج لایه

حالت که  5شود که در میان این حاصل شده، مشاهده می

دهد، بهترین عملکرد با شبکه عملکرد خوبی را نشان می

حاصل شد، که عملکرد  23ه پنهان به عدد تعداد نورون لای

 دهد.بینی و تخمین خوبی را نشان میپیش

 
انتخاب معماری بهینه چند لایه پرسپترون برای  -4جدول 

 بهترین عملکرد شبکه سه لایه

 5 4 3 2 1 پارامترها

تعداد 

 هاویژگی
7 7 7 7 7 

تابع 

فعالسازی 

 لایه پنهان
tansig tansig tansig tansig tansig 

تابع 

فعالسازی 

لایه 

 خروجی

linear linear linear linear linear 

الگوریتم 

 آموزش
trainbr trainbr trainbr trainbr trainbr 

تعداد 

های نورون

 لایه پنهان

8 15 18 23 28 

عملکرد 

های آزمون

 موقعیت

015/0 018/0 01/0 0055/0 0088/0 

عملکرد 

های آزمون

 راستا

015/0 013/0 012/0 01/0 017/0 

ساختار 

شبکه 

عصبی 

 پرسپترون

7-8-2 7-15-2 7-18-2 7-23-2 7-25-2 

 

 گیرینتیجه -8

در این پژوهش، یک سیستم تشخیص موقعیت و راستای 

های های عصبی برای آزمونعیب، مبتنی بر شبکه

ها اجرا شد. غیرمخرب با استفاده از امواج فراصوتی در لوله

اطلاعاتی شامل داده سیگنال برای مجموعه آموزش، بانک 

اعتبارسنجی و آزمون با استفاده از روش اجزاء محدود 

های تبدیل موجک ها با تکنیکبدست آمد. سیگنال

گسسته و روش ضریب همبستگی پیرسون پردازش شدند 

های ورودی مناسب برای تغذیه شبکه عصبی سه تا داده

 بدست آید.  لایه پس انتشار پرسپترون را

های مربوط به عیب از طریق انتشار امواج فراصوتی داده

هدایت شده در مود اول پیچشی و مود دوم طولی بدست 

آمدند. این دو مود در محدوده فرکانس انتخابی ناپاشنده 

 بوده و به همین دلیل برای بازرسی مناسب هستند. 

درصد خطاهای شبکه عصبی پرسپترون آموزش دیده برای 

 %7بینی موقعیت و راستای ترک همیشه کمتر از پیش

های شبکه عصبی سه است. در هر دو مورد، عملکرد مدل

ی پس انتشار پرسپترون برای تخمین موقعیت و لایه

بینی راستای ترک بسیار دلگرم کننده است و دقت پیش

دهد. به طور خاص، درصد خطاهای خوبی را ارائه می

عیت ترک با خطای میانگین بینی موقشبکه برای پیش

بینی راستای ترک با میانگین خطای و برای پیش 92/6%

 است. 55/6%
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