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Damage Classification in Hollow Cement Mortar Specimens Using Machine Learning 
Algorithms
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ABSTRACT: This study presents a data-driven framework for damage classification in hollow cement 
mortar specimens using ultrasonic pulse velocity (UPV) testing and machine learning techniques. 
Specimens with varying cement contents (10%–30%) were prepared under controlled laboratory 
conditions, and artificial internal cavities were introduced to simulate damage. Ultrasonic signals 
were recorded and processed to extract 22 features, including wave velocity, travel time, statistical 
descriptors, and wavelet-based energy parameters derived from Discrete Wavelet Transform (DWT) 
and Wavelet Packet Transform (WPT). Three supervised classifiers—K-Nearest Neighbors (KNN), 
Random Forest (RF), and Naïve Bayes (NB)—were implemented. The Naïve Bayes model achieved 
the highest performance, with an accuracy of 99.00 ± 3.16% and recall of 97.50 ± 7.91%. The results 
demonstrate that combining ultrasonic testing with machine learning enables accurate and automated 
damage detection in cement-based materials.
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1- Introduction
Cement mortar and concrete are widely used in civil 

infrastructure due to their strength and durability. However, 
internal defects such as cracks and voids may develop over 
time because of environmental exposure and mechanical 
loading [1]. Early detection of such damage is essential to 
prevent structural failure and reduce maintenance costs. 
Testing approaches are generally classified as destructive 
or non-destructive[2]. While destructive methods provide 
accurate mechanical properties, they are impractical for in-
service structures. Consequently, non-destructive testing 
(NDT) techniques have become central to structural health 
monitoring [3]. Among NDT methods, ultrasonic pulse 
velocity testing is extensively applied to evaluate material 
homogeneity and detect internal flaws [4]. Ultrasonic wave 
propagation is influenced by porosity, density, and internal 
discontinuities [2]. Although ultrasonic testing is effective, 
signal interpretation becomes challenging due to material 
heterogeneity and varying mix compositions. Machine 
learning techniques provide a robust solution for analyzing 
complex ultrasonic datasets. Previous studies have shown 
that integrating ultrasonic testing with wavelet-based signal 
processing enhances damage detection capability [5]. 
However, comparative assessment of classical supervised 
algorithms for hollow cement mortar specimens with varying 

cement content remains limited. This study addresses this 
gap by developing an integrated ultrasonic–machine learning 
framework for reliable damage classification.

2- Methodology
2- 1- Specimen Preparation

Five groups of hollow cement mortar specimens with 
cement contents of 10%, 15%, 20%, 25%, and 30% were 
fabricated. Artificial cylindrical cavities (1 cm diameter) were 
introduced at the center of selected specimens to simulate 
internal voids [1]. This setup enabled direct comparison 
between healthy and damaged states.

2- 2- Ultrasonic Testing
Ultrasonic measurements were conducted using a Pundit 

Lab device in accordance with ASTM C597. A pair of 54 
kHz transducers was applied in direct transmission mode. 
Ultrasonic pulse velocity (UPV) and wave travel time 
were recorded, as these parameters are sensitive to internal 
discontinuities and porosity variations [4].

2- 3- Signal Processing and Classification
Given the non-stationary nature of ultrasonic signals, 

Discrete Wavelet Transform (DWT) and Wavelet 
Packet Transform (WPT) were used for time–frequency 
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decomposition [6]. Twenty-two features—including velocity, 
travel time, statistical descriptors, and wavelet-based energy 
parameters—were extracted for classification.

Three supervised algorithms were evaluated: K-Nearest 
Neighbors (KNN) [7], Random Forest (RF) [8], and Naïve 
Bayes (NB) [9]. Cross-validation was applied to ensure 
robustness, and performance was assessed using accuracy, 
precision, recall, and classification error [8].

3- Results and Discussion
Results showed that increasing cement content led 

to higher ultrasonic velocity due to reduced porosity and 
improved material density. Damaged specimens exhibited 
lower UPV and longer travel times compared to healthy 
samples, consistent with previous findings [2].

Wavelet-based energy features improved class separability 
by capturing frequency-dependent changes caused by 
internal cavities. Among the evaluated models, Naïve Bayes 
achieved the best overall performance (Accuracy: 99.00 ± 
3.16%), followed by Random Forest and KNN. The superior 
performance of Naïve Bayes can be attributed to the relatively 
low correlation among extracted features, which aligns with 
its independence assumption [9].

These results confirm that integrating ultrasonic testing 
with machine learning significantly enhances automated 
damage detection compared to conventional threshold-based 
interpretation.

4- Conclusion
This study developed an ultrasonic–machine learning 

framework for damage classification in hollow cement mortar 
specimens. The findings indicate that:
•	 Internal cavities reduce ultrasonic pulse velocity.
•	 Higher cement content increases wave velocity due to 

reduced porosity.

•	 Wavelet-based features effectively capture damage-
related variations.

•	 Naïve Bayes achieved the highest classification accuracy 
(99%).
The proposed methodology provides a reliable and 

automated approach for structural health monitoring of 
cement-based materials and can be extended to real-scale 
infrastructure systems in future research.
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Table 1. The classification results obtained from each of these machine learning algorithms.
Table 1. The classification results obtained from each of these machine learning algorithms. 

 True1 True0 Precision Recall Error Accuracy Algorithm 
Pred1 78 6 

89.28  18.85 83.75  16.72 8.00  7.89 7.89  .0092 KNN Pred0 2 14 
Pred1 80 1 

99.44  1.76 97.50  7.91 1.00  7.89 99.00  3.16 Naïve Bayse 
Pred0 0 19 
Pred1 80 6 

92.33  18.57 87.50  17.68 5.00  7.07 94.00  8.43 RF (Accuracy) Pred0 0 14 
Pred1 80 7 

82.00  28.98 85.00  24.15 6.00  9.66 93.00  8.23 RF (Gain ratio) 
Pred0 0 13 
Pred1 77 7 

82.65  24.67 83.75  21.08 8.00  9.19 90.00  9.43 RF (Inf gain) 
Pred0 3 13 
Pred1 80 4 

92.33  18.57 87.50  17.68 5.00  7.07 96.00  5.16 RF (gini index) Pred0 0 16 

These results confirm that integrating ultrasonic testing with machine learning significantly 
enhances automated damage detection compared to conventional threshold-based 
interpretation. 

4. Conclusion 

This study developed an ultrasonic–machine learning framework for damage classification in 
hollow cement mortar specimens. The findings indicate that: 

 Internal cavities reduce ultrasonic pulse velocity. 
 Higher cement content increases wave velocity due to reduced porosity. 
 Wavelet-based features effectively capture damage-related variations. 
 Naïve Bayes achieved the highest classification accuracy (99%). 

The proposed methodology provides a reliable and automated approach for structural health 
monitoring of cement-based materials and can be extended to real-scale infrastructure systems 
in future research. 
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طبقه‌بندی آسیب در نمونه‌های ملات‌سیمانی حفره‌دار با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین

ابوالفضل فقیهی حبیب آبادی، حامد ملاداودی*

دانشکده مهندسی معدن، دانشگاه صنعتی امیرکبیر، تهران، ایران. 

خلاصه: این پژوهش به بررسی کارایی روش غیرمخرب اولتراسونیک در شناسایی و طبقه‌بندی آسیب در نمونه‌های ملات سیمانی 
با طرح‌های اختلاط مختلف می‌پردازد. بدین منظور، مجموعه‌ای از نمونه‌ها با مقادیر متفاوت محتوای سیمان )CC( تهیه و در دو 
وضعیت سالم و آسیب‌دیده مورد آزمایش قرار گرفتند. داده‌های حاصل از سیگنال‌های اولتراسونیک، پس از پیش‌پردازش و استخراج 
 ،)KNN( نزدیک‌ترین همسایگان K ویژگی‌های آماری و زمانی–فرکانسی، به‌عنوان ورودی به سه الگوریتم یادگیری ماشین شامل
بیز ساده )Naïve Bayes( و جنگل تصادفی )Random Forest( اعمال شدند. نتایج تحلیل نشان داد که الگوریتم بیز ساده 
به‌دلیل توانایی در مدیریت ویژگی‌های مستقل و غیرهمبسته داده‌های اولتراسونیک، در مقایسه با سایر روش‌ها عملکرد دقیق‌تری دارد 
و با دقت 99/00 ± 3/16 درصد و یادآوری 97/5 ± 7/91 درصد بالاترین صحت طبقه‌بندی را ارائه کرد. نوآوری اصلی این تحقیق 
در ترکیب رویکردهای یادگیری ماشین با روش‌های غیرمخرب برای تحلیل تغییرات انرژی سیگنال‌های اولتراسونیک و تشخیص 
زودهنگام آسیب در ملات‌های سیمانی با نسبت‌های مختلف محتوای سیمان است. این چارچوب تحلیلی داده‌محور و تکرارپذیر، ضمن 
افزایش دقت و اطمینان در شناسایی آسیب، قابلیت توسعه برای پایش سلامت و ارزیابی مداوم سازه‌های بتنی در مقیاس‌های عملی را 

دارد و می‌تواند به‌عنوان ابزاری کارآمد در ارتقای دوام و ایمنی زیرساخت‌های عمرانی مورد استفاده قرار گیرد.
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مقدمه-1 
بتن یکی از پرکاربردترین مصالح ساختمانی است که به دلیل مقاومت بالا، 
هزینه تولید پایین و تنوع گسترده، در ساخت سازه‌هایی مانند سدها، پل‌ها و 
ساختمان‌ها استفاده می‌شود ]1[. با توجه به اهمیت ایمنی و هزینه‌های بالای 
تعمیر، ارزیابی وضعیت بتن، به‌ویژه در سازه‌های قدیمی، ضروری است ]2[.

شامل  که  شده  استفاده  ملات‌سیمان  نمونه‌های  از  پژوهش  این  در 
ترکیبی از ماسه، سیمان و آب بوده و فاقد سنگدانه‌های درشت است. پس 
از عمل‌آوری، این مصالح ساختاری مقاوم و مشابه به سنگ طبیعی خواهند 
دقیق‌تر  دانه‌بندی  و  کمتر  وزن  به  می‌توان  ترکیب  این  مزایای  از  داشت. 
نسبت به بتن‌های معمولی اشاره کرد که منجر به شباهت خواص فیزیکی و 

مکانیکی آن به سنگ طبیعی می‌شود.
روش‌های آزمون بتن به دو دسته مخرب و غیرمخرب تقسیم می‌شوند 
به دلیل تخریب سازه، هزینه  ]3[. روش‌های مخرب، اگرچه دقیق هستند، 
اجرایی بالا و زمان‌بر بودن، محدودیت‌هایی دارند ]4–6[. در مقابل، روش‌های 

غیرمخربNDT( 1( به دلیل سرعت بالا، هزینه کمتر و امکان بررسی جامع، 
به عنوان یک روش کارآمد در ارزیابی وضعیت نمونه‌های ملات‌سیمانی بدون 

آسیب به ساختار آن شناخته شده‌اند ]4[.
نمونه‌های  کلیدی  پارامترهای  دقیق  اندازه‌گیری  توانایی  روش‌ها  این 
ترک‌ها،  شناسایی  الاستیسیته،  مدول  فشاری،  مقاومت  مانند  ملات‌سیمانی 
خوردگی آرماتور و چسبندگی میان نمونه‌های ملات‌سیمانی و آرماتور را دارند 
و می‌توانند در طول عمر سازه وضعیت آن را تحت نظر داشته باشند ]1,4[. با 
وجود محدودیت‌هایی نظیر تأثیر جنس بتن و شرایط محیطی بر دقت نتایج 
]1[، روش‌های غیرمخرب با پیشرفت‌های اخیر، به ابزاری مؤثر تبدیل شده‌اند 
]7[. انتظار می‌رود که با استانداردسازی و توسعه تجهیزات و نیز همراه کردن 
این روش‌ها با الگوریتم‌های یادگیری ماشین، این روش‌ها در آینده به طور 

گسترده‌ای استفاده شوند ]8[.
امکان  ابداع شده‌اند که  آزمون‌های غیرمخرب  از  انواع مختلفی  امروزه 
بازرسی سازه‌های بتنی را بدون آسیب رساندن به این سازه‌ها فراهم می‌کنند. 

1. Non-Destructive Testing
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در این بین آزمایش غیرمخرب اولتراسونیک و آزمایش نشرآوایی از اهمیت 
ویژه‌ای برخوردار می‌باشند. در روش اولتراسونیک می‌توان با تحلیل تغییرات 
نقص‌های  ارسالی،  سیگنال  عبور  زمان  مدت  یا  )سرعت  مکانیکی  خواص 
داخلی و مشکلات ساختاری احتمالی را شناسایی کرد. یکی از چالش‌ها در 
این زمینه، شناسایی آسیب در سازه‌های بتنی ضخیم به دلیل کاهش دامنه 
سیگنال‌ با افزایش فاصله فرستنده و گیرنده می‌باشد. استخراج ویژگی‌های 
مختلف سیگنال‌ اولتراسونیک )مانند دامنه، فرکانس، فاز و مدت زمان عبور و 
بررسی آنان در فضای زمان-فرکانس، می‌تواند به تشخیص دقیق‌تر آسیب‌ها 

کمک کند ]9[.
آزمایش غیرمخرب اولتراسونیک به دلیل نفوذ بالا، حساسیت در تشخیص 
آسیب‌های داخلی و توانایی ارائه داده‌های لحظه‌ای، یکی از مؤثرترین روش‌ها 
برای ارزیابی سلامت سازه‌های بتنی محسوب می‌شود ]10[. مطالعات متعدد 
امواج  چندفرکانسی  ویژگی‌های  از  استفاده  وبا  کرده‌اند  تأیید  را  کارایی  این 
اولتراسونیک می‌تواند دقت شناسایی آسیب را به شکل قابل توجهی افزایش 
دهد ]11[. همچنین، مرور جامع ارائه‌شده بر پتانسیل بالای این فناوری در 
ترکیب  این،  بر  تأکید کرده است ]12[. علاوه  بتن  داخلی  تشخیص آسیب 
پردازش سیگنال اولتراسونیک و یادگیری ماشین را با موفقیت در شناسایی 

آسیب‌های کوچک در بتن نشان داده است ]13[.
یادگیری  الگوریتم‌های  با  سیگنال  پردازش  تکنیک‌های  ترکیب 
ماشین، مدل‌های طبقه‌بندی را فراهم می‌کنند تا بتوان با داده‌هایی محدود 

الگوریتم‌هایی را برای شناسایی آسیب استخراج کرد.
تشخیص  برای  اولتراسونیک  فناوری  از  استفاده  اخیر،  سال‌های  در 
این  است.  کرده  جلب  خود  به  را  زیادی  توجه  بتنی  سازه‌های  آسیب‌های 
فیزیکی  در خواص  تغییرات  در شناسایی  توانایی‌های خود  دلیل  به  فناوری 
ارزیابی سلامت سازه‌ها مطرح شده است.  ابزار مفید در  به‌عنوان یک  بتن، 
فعالیت کرده‌اند و تکنیک‌های مختلفی  زمینه  این  پژوهشگران متعددی در 

برای پردازش و تحلیل سیگنال‌های اولتراسونیک به کار برده‌اند.
برای مثال، با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین، سیگنال‌ حاصل 
بردند.  کار  به  بتنی  سازه‌های  آسیب‌های  شناسایی  برای  را  اولتراسونیک  از 
از  آسیب‌ها  شناسایی  و  اولتراسونیک  سیگنال‌های  تحلیل  به  تحقیق  این 
طریق الگوریتم‌های یادگیری ماشین پرداخته است ]14[. در همین راستا، با 
استفاده از تبدیل موجکWT( 1(، توانسته‌اند برای شناسایی ترک‌ها در بتن 
از سیگنال‌های اولتراسونیک بهره ببرند. همچنین آنان با استفاده از پردازش 

1. Wavelet Transform

 ،)ML( 2سیگنال اولتراسونیک و ترکیب آن با الگوریتم‌های یادگیری ماشین
توانسته است دقت  داده‌اند که  ارائه  بتن  در  برای شناسایی آسیب‌ها  روشی 

شناسایی را به میزان قابل توجهی افزایش دهد ]13[.
در ادامه، با شبیه‌سازی و تحلیل سیگنال‌های اولتراسونیک به تشخیص 
ترک‌ها و آسیب‌های درونی در بتن پرداخته‌اند. آن‌ها به این نتیجه رسیدند که 
با پردازش صحیح سیگنال‌ها، می‌توان اطلاعات دقیق‌تری از وضعیت سازه‌ها 
به دست آورد ]15[. همچنین،  با استفاده از پردازش سیگنال اولتراسونیک و 
الگوریتم‌های یادگیری عمیق، به شناسایی آسیب‌های داخلی بتن پرداختند 
افزایش  و نشان دادند که این روش‌ها می‌توانند دقت شناسایی آسیب‌ها را 

دهند ]16[.
فناوری  بالای  پتانسیل  نشان‌دهنده  تحقیقات  این  کلی،  طور  به 
از  استفاده  و  هستند  بتنی  سازه‌های  آسیب‌های  تشخیص  در  اولتراسونیک 
بهبود  می‌توانند  ماشین  یادگیری  و  سیگنال  پردازش  پیشرفته  تکنیک‌های 

قابل توجهی در دقت و سرعت ارزیابی سلامت سازه‌ها ایجاد کنند.
در این پژوهش به طبقه‌بندی آسیب در نمونه‌های شبه‌سنگی با استفاده 
آسیب  برای شناسایی  پرداخته می‌شود.  اولتراسونیک  آزمایش غیرمخرب  از 
بسته  تبدیل  و   )DWT( گسسته3  موجک  تبدیل  شبه‌سنگی  نمونه‌های  در 
موجکWPT( 4(  به‌کار برده شده است و نتایج  تحلیل شده است ]17[. 
از  اطلاعاتی  بانک  یک  تحقیق  این  در  استخراج‌شده،  تبدیلات  اساس  بر 
از  نمونه‌ها  منظور طبقه‌بندی  به  نهایت  در  تهیه گردید.  تبدیل‌های موجک 
بیز   ،)KNN( همسایگان5  نزدیک‌ترین   K ماشین  یادگیری  الگوریتم‌های 
تا مناسب‌ترین مدل برای طبقه‌بندی  ساده6 و جنگل تصادفی7 استفاده شد 

آسیب برمبنای پارامترهای آماری  شناسایی شود.
مطالعات پیشین در زمینه یادگیری ماشین پیشرفت‌های قابل‌توجهی را 
نشان داده‌اند. با این حال، روش‌های یادگیری ماشین به‌کاررفته در طبقه‌بندی 
نمونه‌های سالم و معیوب، نه‌تنها به‌صورت جامع تحلیل نشده‌اند، بلکه دقت 
به‌کارگیری  با  مقاله،  این  در   .]18[ است  شده  گزارش  روش‌ها  این  پایین 
روش‌های یادگیری ماشین، طبقه‌بندی دقیقی برای شناسایی نمونه‌های سالم 

و معیوب ارائه شده است.

2. Machine learning
3. Discrete Wavelet Transform
4. Wavelet Packet Transform
5. K-Nearest Neighbors
6. Naïve Bayes
7. Random Forest
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مطالعات تجربی-2 
 ،Pundit Lab برای ارزیابی قابلیت‌شناسی عیوب با استفاده از دستگاه
مجموعه‌ای از نمونه‌ها با محتوای سیمان )CC1( و طرح‌های اختلاط متنوع 
که دارای حفره بودند، مورد آزمایش قرار گرفتند. در ادامه، نمونه‌های مورد 
استفاده، فرآیند ساخت آن‌ها و روش کار دستگاه Pundit Lab به‌صورت 
مفصل تشریح خواهد شد. توضیحات کامل مربوط به روند ساخت، آماده‌سازی، 
و آزمایش نمونه‌ها پیش‌تر در مطالعه‌ی ]17[ ارائه شده است و در این مقاله 

تنها نکات ضروری و مرتبط بیان می‌شود.

مشخصات نمونه‌ها-2 -1 
روی  بر  اولتراسونیک  غیرمخرب  آزمایش  پژوهش،  نخست  گام  در 
در  که   )CC( محتوای سیمان  متفاوت  مقادیر  با  نمونه ملات سیمانی  پنج 
آزمایشگاه تهیه شده‌اند انجام شد. ‏ شکل 1 نمای کلی این نمونه‌ها را نشان 

می‌دهد.
همان‌گونه که در  ‏جدول 1 مشاهده می‌شود، متغیر اصلی در این آزمایش 
نسبت آب به سیمان است که مقدار آن برای هر یک از نمونه‌ها به‌صورت 

متفاوت در نظر گرفته شده است.

1. Cement Content

این تفاوت در نسبت آب به سیمان منجر به تغییر در چگالی و میزان 
تخلخل نمونه‌ها شده است. به‌طور طبیعی، با افزایش نسبت آب به سیمان، 
موجب  که  آب،  میزان  افزایش  می‌یابد.  کاهش  اولتراسونیک  پالس  سرعت 
را  اولتراسونیک  امواج  پراکندگی  می‌شود،  نمونه  ساختار  در  بیشتر  تخلخل 
بر  علاوه  می‌دهد.  کاهش  را  آن‌ها  عبور  نتیجه، سرعت  در  و  داده  افزایش 
این، به‌منظور بررسی توانایی روش اولتراسونیک در شناسایی آسیب، در مرکز 
این  گردید.  ایجاد  سانتی‌متر   1 قطر  با  استوانه‌ای  سوراخی  نمونه‌ها  تمامی 
امکان مطالعه‌ی  تا  به‌عنوان آسیب مصنوعی در نظر گرفته شدند  سوراخ‌ها 

دقیق‌تر ارتباط بین میزان آسیب و سرعت پالس فراهم شود.
مواد اولیه به‌کاررفته در ساخت نمونه‌ها شامل آب شهری، سیمان پرتلند 
با  مطابق  آن‌ها  مشخصات  که  است  فیروزکوه  شسته‌شده  ماسه  و   2 تیپ 
 ISIRI الزامات استانداردهای ملی و بین‌المللی، از جمله استاندارد ملی ایران
389 و استاندارد ASTM C150 آمریکا، می‌باشد ]19[. منحنی دانه‌بندی 

ماسه در‏ شکل 2  ارائه شده است.

فرآیند آزمایش غیرمخرب اولتراسونیک-2 -2 
سیمانی،  ملات  نمونه‌های  ویژگی‌های  بر  ترک  تأثیر  ارزیابی  به‌منظور 
آزمایش غیرمخرب اولتراسونیک با استفاده از دستگاه Pundit Lab مدل 

 
 ( متفاوتCC) مانیس یمحتوابا  یمانیسملات یهانمونه از یینما: 

Fig 1: An illustration of cement mortar samples with different cement contents (CC). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. نمایی از نمونه‌های ملات‌سیمانی با محتوای سیمان )CC( متفاوت

Fig. 1. An illustration of cement mortar samples with different cement contents (CC).
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2017 در آزمایشگاه مهندسی مکانیک سنگ دانشگاه صنعتی امیرکبیر انجام 
گرفت. نمای کلی دستگاه به همراه تجهیزات جانبی آن در شکل 3 نمایش 

داده شده است.
پیش از انجام آزمایش بر روی نمونه‌های ملات سیمانی، کالیبراسیون دقیق 
با گریس  کامل  به‌طور  دستگاه  پروب‌های  منظور،  بدین  بود.  الزامی  دستگاه 
مخصوص پوشانده شده و سپس به دو سر نمونه کالیبراسیون متصل گردیدند. 

پس از برقراری اتصال مناسب، فرآیند کالیبراسیون دستگاه انجام شد.

در دستگاه Pundit Lab 2017، با اندازه‌گیری ضخامت نمونه و زمان 
تحلیل  به‌منظور  نمود.  محاسبه  را  عبوری  موج  می‌توان سرعت  موج،  عبور 
دقیق‌تر پارامترهای مربوط به سرعت و زمان عبور موج، ثبت و بررسی شکل 
Punditlink استفاده  از نرم‌افزار  این منظور  سیگنال ضروری است. برای 
گردید. بر اساس دستورالعمل کاربر دستگاه Pundit Lab، تنظیمات نرم‌افزار 

مطابق با مقادیر ارائه‌شده در ‏جدول 2 تعیین شدند ]17[.
داده‌های  از  مستقیم  ارائه‌ی خروجی  در  دستگاه  به محدودیت  توجه  با 

جدول 1. مشخصات نمونه‌های ملات‌سیمانی با محتوای سیمان )CC( متفاوت

Table 1. Specifications of cement mortar samples with different cement contents (CC).
 متفاوت( CC) محتوای سیمانبا  سیمانیهای ملاتمشخصات نمونه: 

Table 1: Specifications of cement mortar samples with different cement contents (CC). 
 ماسه )%( سیمان )%( آب )%( (cm) نمونهابعاد  اسم نمونه

CC10 12  12  12.5 10 10 80 

CC15 12  12  12.5 10 15 75 

CC20 12  12  12.5 10 20 70 

CC25 12  12  12.5 10 25 65 

CC30 12  12  12.5 10 30 60 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 .CC [71] یهاماسه مورد استفاده در نمونه یبنددانه یمنحن: 

Fig 2: The grading curve of the sand used in the CC samples [17]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

.]17[ CC شکل 2. منحنی دانه‌بندی ماسه مورد استفاده در نمونه‌های

Fig. 2. The grading curve of the sand used in the CC samples [17].
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سیگنال، از نرم‌افزار GetDataW برای استخراج داده‌های آماری هر نمودار، 
چهار  تعیین  با  نرم‌افزار  این  در  شد.  استفاده  مدت‌زمان،  و  دامنه  جمله  از 
 ،)y امتداد محور  در  نقطه  دو  و   x امتداد محور  در  نقطه  )دو  مرجع  نقطه 
تمامی  گردید.  استخراج  دقت  با   Waveform به  مربوط  نقاط  مختصات 
آزمایش‌های اولتراسونیک در این پژوهش مطابق با الزامات استانداردهای ) 
ASTM C597-02 (North Ameri�( و EN 12504-4 (Europee

ca انجام شده است ]20[.

کوچک  عیوب  شناسایی  عدم  موجب  زیاد  بسیار  طول‌موج‌های 

می‌شوند و در نتیجه سیگنالی با عمق نفوذ بالا اما حساسیت پایین ایجاد 
قابل‌توجه  تضعیف  سبب  کوتاه  بسیار  طول‌موج‌های  مقابل،  در  می‌کنند. 
محدود  نفوذ  عمق  اما  بالا  حساسیت  با  سیگنالی  و  شده  ارسالی  موج 
به‌دنبال دارند. ازاین‌رو، انتخاب طول‌موج مناسب برای ایجاد تعادل میان 
حساسیت و عمق نفوذ از اهمیت ویژه‌ای برخوردار است. همچنین، واحد 
کنترل اصلی سیستم باید دارای دقت بالای اندازه‌گیری زمان، حداقل با 

0.1 میکروثانیه باشد ]3[. وضوح 
برای هر یک از نمونه‌ها، مجموعه‌ای از آزمایش‌های اولتراسونیک انجام 

 
 

 کیاولتراسون دستگاه از یکل ینما: 

Fig 3: An overview of the ultrasonic device. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3. نمای کلی از دستگاه اولتراسونیک.

Fig. 3. An overview of the ultrasonic device.

جدول 2. تنظیمات اولیه دستگاه اولتراسونیک مطابق با راهنمای کاربر ]17[.

Table 2. Initial settings of the ultrasonic device according to the user manual [17].
 .[71]اهنمای کاربر دستگاه اولتراسونیک مطابق با ر هیاول ماتیتنظ: 

Table 2: Initial settings of the ultrasonic device according to the user manual [17]. 

 مقدار تنظیم شده متغیر واحد پارامتر

 kHz فرکانس
42 ,73 ,42 ,24 ,041 ,
411 ,441 ,441 ,411 42 

 µs 0-011 7/9 عرض پالس
 µs 1,0-9999 AUTO دامنه
 µs 1,0-0 1,0 وضوح

 µs 0-001 3/4 کالیبراسیون
 زمان زمان، سیگنال - گیریمیانگین

 ,411, 741, 441, 044 - ولتاژ تحریک
AUTO AUTO 

 0x, 01x, 011x, AUTO AUTO - سودگیرنده
 ft, m M - واحدها

 11/0 0,7-1,13 - عامل تصحیح
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گرفت. نقاط آزمایش بر روی هر نمونه در قالب یک شبکه منظم با فواصل 
یکسان تعیین شدند و اندازه‌گیری‌ها به‌صورت جفتی، در وجوه مقابل یکدیگر، 
صورت پذیرفت. تعداد نقاط آزمایش برای هر نمونه بیست نقطه )در قالب 
آرایه‌ای چهار در پنج( بوده است. شکل مربوط به چیدمان آزمایش در مرجع 
]17[ به‌طور کامل ارائه شده است. برای اطلاع بیشتر به مرجع ]17[ مراجعه 
نقطه  هر  در  نتایج،  تکرارپذیری  از  اطمینان  و  دقت  افزایش  به‌منظور  شود. 
آزمایش ده مرتبه تکرار شد و میانگین داده‌های حاصل به‌عنوان مقدار نهایی 

مورد استفاده قرار گرفت.
این آزمایش با استفاده از پروب‌های 54 کیلوهرتزی که به‌صورت مقابل 
یکدیگر قرار گرفته بودند، انجام شد. بر اساس مطالعات نایک1 و مالهوترا2، 
انتخاب این محدوده‌ی فرکانسی به‌منظور کاهش تأثیر تغییرات مقاومت بتن 
در فرآیند اندازه‌گیری صورت گرفته است ]21[. در این آزمایش، پارامترهایی 
نظیر سرعت موج طولی، زمان عبور موج و شکل موج سیگنال به‌طور مستقیم 
Pundit� نرم‌افزار  در  به‌صورت دیجیتالی  نتایج حاصل  و   اندازه‌گیری شده 

link ثبت گردیدند )شکل 4(.

شایان ذکر است که آزمایش سرعت پالس اولتراسونیک در این پژوهش 
مطابق با استاندارد ASTM C-597-0 انجام شده است ]22[.

یادگیری ماشین-3 
اگرچه پارامتر انرژی استخراج‌شده از تحلیل موجک میان مناطق سالم 

1. Naik
2. Malhotra

برای  مشخص  آستانه‌ای  تعیین  اما  دارد،  قابل‌توجهی  تفاوت  آسیب‌دیده  و 
از مدل‌های  استفاده  است.  تا حدی کیفی  و  این دو طبقه دشوار  جداکردن 
ویژگی‌های  از  مجموعه‌ای  روی  آموزش  با  ماشین  یادگیری  طبقه‌بندی 
امکان تفکیک کمی و  به سیگنال‌های سالم و آسیب‌دیده،  موجکیِ مربوط 
خودکار نمونه‌ها را فراهم می‌کند. پس از تهیه یک بانک اطلاعاتی کامل از 
مکرر  اجرای  در  علاوه‌بر صرفه‌جویی  می‌توان  برچسب‌خورده،  سیگنال‌های 
تحلیل موجک، نمونه‌های بعدی را بدون پردازش مجدد مستقیماً طبقه‌بندی 

نمود.
در این پژوهش، از سه الگوریتم یادگیری ماشین شامل K نزدیک‌ترین 
همسایگان )KNN(، بیز ساده و جنگل تصادفی برای طبقه‌بندی نمونه‌های 
ویژگی‌های  اساس  بر  آسیب‌دیده،  و  سالم  گروه  دو  به  ملات‌سیمانی 
دلیل  است.  شده  استفاده  اولتراسونیک،  آزمایش  داده‌های  از  استخراج‌شده 
انتخاب این سه الگوریتم برای مقایسه، کارایی گسترده آن‌ها در طبقه‌بندی 
داده‌های دودویی است ]23[. در ادامه به شرح مختصر هر یک از این سه 

الگوریتم یادگیری ماشین پرداخته شده است.

 1- 3-)KNN( نزدیکترین همسایگان K
اساس  بر  را  داده‌های جدید  نزدیک‌ترین همسایگان نقاط   K الگوریتم 
معیارهای شباهت با استفاده از مجموعه داده‌های موجود طبقه بندی می‌کند. 
به عنوان مثال، از فاصله اقلیدسی برای محاسبه شباهت بین نقاط استفاده 
می  اختصاص  ها  نزدیکترین همسایه  اساس  بر  را  مناسب  دسته  و  می‌کند 

 
 

 کیاولتراسون شیآزما از شده ثبت گنالیس از یینما: 

Figure 4: An illustration of the recorded signal from the ultrasonic test. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 4. نمایی از سیگنال ثبت شده از آزمایش اولتراسونیک.

Fig. 4. An illustration of the recorded signal from the ultrasonic test.
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دهد. یکی از چالش های اصلی الگوریتم K نزدیک‌ترین همسایگان انتخاب 
تعداد خوشه طبقه‌بندی )K( است، زیرا این امر مستقیماً بر دقت و عملکرد 
 K الگوریتم تأثیر می گذارد و باید به دقت تنظیم شود. مقدار بسیار کمی از
الگوریتم را به نویز حساس کند و باعث برازش بیش از حد شود.  می‌تواند 
در چنین مواردی، مدل کاملًا با داده‌های آموزشی مطابقت دارد، اما ممکن 
است هنگام پیش‌بینی داده‌های جدید ضعیف عمل کند که منجر به دقت و 
عملکرد غیرواقعی بالا می‌شود. همچنین، مقادیر بسیار بزرگ ممکن است به 
دلیل در نظر گرفتن داده های نامربوط و مواجهه با زیر برازش، دقت طبقه 
بندی را کاهش دهد. این بدان معنی است که مدل قادر به یادگیری روابط 
پیچیده در داده ها نیست و در تعمیم به داده های جدید ضعیف عمل می کند. 
همچنین عملکرد این روش نه تنها به مقدار بهینه K، بلکه به معیار فاصله 
مورد استفاده )مانند فاصله اقلیدسی، فاصله منهتن، یا فاصله کسینوسی( نیز 
وابسته است.‏ شکل 5، نحوه تعیین مرکز دسته‌ها به صورت شماتیک و بر 
اساس فاصله پنج داده مختلف از نقطه مورد نظر نشان داده شده است. این 
تصویر گویای چگونگی تأثیر فاصله بر فرآیند تخصیص دسته به داده‌های 

جدید است ]24[.
و  پیاده‌سازی  در  دلیل سادگی  به  نزدیک‌ترین همسایگان   K الگوریتم 

کارایی بالا برای مجموعه داده‌های کوچک تا متوسط، بسیار مناسب است. 
با این حال، برای مجموعه داده‌های بزرگ، به دلیل هزینه بالای محاسباتی 
الگوریتم کمتر  این  از  استفاده  نمونه‌ها،  تمام  برای  فاصله  از محاسبه  ناشی 
مقرون‌به‌صرفه است. معادله )1( نحوه محاسبه فاصله اقلیدسی را برای هر 

iX نشان می‌دهد: نقطه داده 
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( از داده‌های  qX در معادله )d( ،)1( نمایانگر فاصله داده مورد بررسی )
در  بررسی‌شده  ویژگی‌های  تعداد  نشان‌دهنده   )n( و  ( است  iX ( دلخواه 

مجموعه داده است ]25[.
در بررسی مقادیر K چهار معیار اصلی برای مدل‌سازی و ارزیابی عملکرد 

مدل وجود دارد که عبارتند از:
1- دقت: میزان پیش‌بینی‌های درست مدل را نشان می‌دهد و به عنوان 
قرار  استفاده  مورد  طبقه‌بندی  مدل  عملکرد  سنجش  برای  کلی  معیار  یک 

 
 

 [42]ها براساس فاصله پنج داده مختلف نحوه انتخاب مرکز دسته: 

Fig 5: The method of selecting cluster centers based on the distance of five different data points [24]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5. نحوه انتخاب مرکز دسته‌ها براساس فاصله پنج داده مختلف ]24[.

Fig. 5. The method of selecting cluster centers based on the distance of five different data points [24].
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می‌گیرد. این پارامتر از تقسیم تعداد پیش‌بینی‌های صحیح به کل پیش‌بینی‌ها 
به دست می‌آید.

نشان  که  است  مدل  خطای  میزان  سنجش  برای  معیاری  خطا:   -2
می‌دهد که چقدر مدل در پیش‌بینی‌ها دچار اشتباه می‌شود.

3- یادآوری: به این سوال پاسخ می‌دهد که از بین تمام موارد درست 
)مثلًا موارد معیوب(، چند مورد توسط مدل به درستی شناسایی شده است. 
اندازه‌گیری  را  صحیح  موارد  تمامی  شناسایی  در  مدل  توانایی  پارامتر  این 

می‌کند.
4- صحت: نشان می‌دهد از بین پیش‌بینی‌های درست مدل، چند مورد 
بررسی  را  مثبت مدل  پیش‌بینی‌های  نوعی دقت  به  و  بوده‌اند  واقعاً صحیح 
می‌کند. برای تحلیل دقیق‌تر عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی، این چهار پارامتر 

به‌طور گسترده استفاده می‌شوند  ]26[.

بیز ساده-3 -2 
مدل بیز ساده یک الگوریتم طبقه‌بندی احتمالی است که بر اساس قضیه 
بیز عمل می‌کند. این الگوریتم فرض می‌کند که ویژگی‌ها کاملًا مستقل از 
یکدیگر هستند، که به همین دلیل به آن ناوِی )نا آگاهانه( گفته می‌شود. به 
عبارت دیگر، در این مدل فرض بر این است که هر ویژگی در داده‌ها بدون 

در نظر گرفتن سایر ویژگی‌ها می‌تواند در یک کلاس خاص ظاهر شود.
توزیع  فرض  با  را  در یک کلاس  ویژگی  هر  احتمال حضور  مدل  این 
احتمال  بالاترین  با  کلاسی  به  را  نمونه‌ها  سپس  و  می‌زند  تخمین  نرمال 
نظر  از  نزدیک‌ترین همسایگان   K مانند  بیز ساده  تخصیص می‌دهد. مدل 
عملکرد  کوچک  داده‌های  مجموعه  برای  و  است  کارآمد  بسیار  محاسباتی 

مناسبی دارد.  
با این حال، یکی از محدودیت‌های اصلی این الگوریتم، فرض استقلال 
ویژگی‌ها است. در داده‌های واقعی، این فرض ممکن است برقرار نباشد، زیرا 
با یکدیگر وابستگی داشته  بالقوه  از ویژگی‌ها ممکن است به طور  بسیاری 
باشند. در چنین شرایطی، این فرض می‌تواند دقت نتایج را تحت تأثیر قرار 
دهد و باعث کاهش عملکرد مدل در طبقه‌بندی داده‌ها شود. بیز ساده در این 

الگوریتم به شکل معادله )2( است:
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در این معادله

x با توجه به داده kC : احتمال حضور داده در دسته بعدی  kP(C (x

kC : احتمال حضور داده در دسته قبلی  ( )kP C

kC : احتمال مشاهده داده x در دسته  kP( C (x

: احتمال مشاهده داده x )که برای همه دسته ثابت است( می‌باشد  ( )xP
.]27[

جنگل تصادفی -3 -3 
جنگل تصادفی یک روش یادگیری گروهی1 است که با ساخت چندین 
دست  به  را  نهایی  نتیجه  آن‌ها،  پیش‌بینی‌های  ترکیب  و  تصمیم2  درخت 
و  تصمیم  درخت  تعدادی  ایجاد  با  خودکار  به‌طور  الگوریتم  این  می‌آورد. 
انجام پیش‌بینی براساس هر یک از آن‌ها، نتایج را ترکیب می‌کند تا به یک 
پیش‌بینی نهایی برسد. برای بهینه‌سازی عملکرد مدل، پارامترهای مختلف 
شبکه  جستجوی  طریق  از  درخت‌ها  عمق  حداکثر  و  درخت‌ها  تعداد  مانند 

تنظیم می‌شوند.
ارزیابی اهمیت ویژگی‌ها  الگوریتم،  این  از مزایای مهم  همچنین، یکی 
می‌کند.  کمک  طبقه‌بندی  برای  ویژگی‌ها  مهم‌ترین  شناسایی  به  که  است 
این ویژگی برای تحلیل و شناسایی ویژگی‌های اثرگذار در فرآیند طبقه‌بندی 

آسیب مفید است ]26[.
در جنگل تصادفی، چهار معیار اصلی برای مدل‌سازی و ارزیابی عملکرد 

مدل وجود دارد که عبارتند از:
که  پیش‌بینی‌ها،  کل  به  نسبت  درست  پیش‌بینی‌های  درصد  دقت3:   .1

نشان‌دهنده توانایی مدل در دسته‌بندی صحیح داده‌ها است. 
2. شاخص جینی4: معیاری برای اندازه‌گیری ناخالصی یا تنوع داده‌ها در هر 
گره درخت تصمیم است. مقادیر نزدیک به صفر نشان‌دهنده خلوص بالا 

و مقادیر نزدیک به یک نشان‌دهنده تنوع زیاد در گره‌ها هستند.
نتیجه  در  بی‌نظمی6  کاهش  سنجش  برای  معیاری  اطلاعات5:  افزایش   .3
تقسیم داده‌ها بر اساس یک ویژگی خاص است. این معیار معمولًا در 

درختان تصمیم برای انتخاب ویژگی تقسیم‌کننده استفاده می‌شود.
4. نسبت بهره7: نسبت اینفرمیشن گین به طول مدت تقسیم برای کنترل 

1. Ensemble Learning
2. Decision Trees
3. Accuracy
4. Gini Index
5. Information Gain
6. Entropy
7. Gain Ratio
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تمایل مدل به انتخاب ویژگی‌هایی با تعداد مقادیر زیاد است. این معیار 
کمک می‌کند تا انتخاب‌های مناسب‌تری برای ویژگی‌های تقسیم‌کننده 

در درخت‌های تصمیم انجام شود ]26[.

تحلیل نتایج-4 
استخراج‌شده محاسبه گردید  بین ویژگی‌های  ماتریس همبستگی  ابتدا 
این گام  تا ساختار درونی داده‌ها و روابط خطی میان مؤلفه‌ها روشن شود. 
به شناسایی همبستگی‌های قوی و مؤلفه‌های کمک می‌کند. پس از بررسی 
آموزش  برای  داده‌ها  همبستگی،  تحلیل  بر  تکیه  با  ویژگی‌ها  مجموعه 
مدل‌های طبقه‌بندی یادگیری ماشین مورد استفاده قرار گرفتند تا جداسازی 

کمی کلاس‌های سالم و آسیب‌دیده انجام شود.

تحلیل نمونه‌ها با استفاده از ماتریس همبستگی-4 -1 
سیگنال‌های حاصل از آزمایش غیرمخرب اولتراسونیک بر روی نمونه‌ها 
به طور کلی به دو دسته سیگنال‌های مربوط به ناحیه های آسیب دیده و سالم 
نماینده وضعیت  برچسب صفر  دو  از  می‌توان  بنابراین  تقسیم هستند.  قابل 
نسبت  آزمایش  از  داده‌های حاصل  به  را  سالم  حالت  نشانگر  یک  و  آسیب 
داد. بر این اساس می‌توان از الگوریتم‌های یادگیری ماشین برای طبقه‌بندی 
باتوجه  داده‌ها  طبقه‌بندی  برای  مدل  مناسب‌ترین  تا  نمود  استفاده  داده‌ها  
شناسایی  نمونه‌ها  به  مربوط  سیگنال‌های  در  موجود  مختلف  ویژگیهای  به 
 Rapid miner شود. فرایند آموزش و ارزیابی مدل‌ها با استفاده از نرم‌افزار
انجام شد که یک نرم‌افزار قدرتمند و شناخته‌شده برای پیاده‌سازی و تحلیل 
حاصل  نتایج  براساس   .]28[ است  ماشین  یادگیری  و  داده‌کاوی  مدل‌های 
و  تبدیل موجک گسسته  تحلیل‌های  و  اولتراسونیک  آزمایش غیرمخرب  از 
تبدیل بسته موجک، داده‌هایی با 22 ویژگی مستقل از یکدیگر به دست آمده 

است که در جدول 3 عنوان این مشخصه‌ها ارائه شده‌اند.

سیگنال‌های  از  استخراج‌شده  ویژگی   ۲۲ تعداد  پژوهش،  این  در 
اولتراسونیک برای مدل‌سازی در نظر گرفته شد. ‏ شکل 6 ماتریس همبستگی 
حاصل را برای هر 22 ویژگی نشان می‌دهد. با توجه به محدود بودن تعداد 
ویژگی‌ها و اینکه همبستگی پیرسن تنها روابط خطی را تشخیص می‌دهد، 
تمامی ویژگی‌ها وارد مدل‌های یادگیری ماشین شدند. علاوه بر این، اهمیت 
نسبی ویژگی‌ها پس از آموزش مدل‌ها و از طریق معیارهای اهمیت ویژگی1 
در الگوریتم جنگل تصادفی مورد ارزیابی قرار گرفت تا نقش ویژگی مهم‌تر 

1. Feature Importance

در تشخیص آسیب مشخص شود.
نمونه‌ها،  ویژگی   22 برای  محاسبه‌شده  همبستگی  ماتریس  اساس  بر 
مقادیری که دارای همبستگی بالا )0/8 تا 1( بودند، مورد بررسی قرار گرفتند. 
همبستگی   CC نمونه‌های  در  مصرفی  سیمان  میزان  که  داد  نشان  نتایج 
قابل‌توجهی )0/85( با سرعت موج عبوری دارد. این رابطه بیانگر آن است 
از  عبوری  اولتراسونیک  موج  درصد سیمان مصرفی، سرعت  افزایش  با  که 
و  حفره‌ها  میزان  کاهش  با  می‌توان  را  پدیده  این  می‌یابد.  افزایش  نمونه‌ها 

تخلخل نمونه‌ها در اثر افزایش سیمان مصرفی توجیه کرد.
اساس  بر  را  نمونه‌ها  از  عبوری  موج  سرعت  تغییرات  منحنی   7 شکل 
درصد سیمان مصرفی نشان می‌دهد. در این منحنی، دو رنگ قرمز )سالم( 
و آبی )آسیب دیده( به ترتیب نشان‌دهنده آزمایش غیرمخرب اولتراسونیک 

برای نواحی سالم و آسیب دیده هستند.
)قرمز رنگ(  چنانچه در شکل7 مشاهده می شود سرعت بخش سالم 
بیش از سرعت بخش آسیب دیده )آبی رنگ( است. در شکل 8 روند تغییرات 
سرعت زمان عبوری بر حسب درصد سیمان مصرفی نشان داده شده است. 

چنانچه در شکل 8 مشاهده می شود با افزایش درصد سیمان مصرفی، 
مدت زمان عبور موج  دربخش سالم و آسیب دیده نمونه‌ها کاهش می‌یابد. 
مدت زمان عبور موج در بخش آسیب دیده )آبی( بیش از بخش سالم )قرمز( 
است. این نتایج نشان‌دهنده آن است که افزایش درصد سیمان مصرفی به 
بهبود همگنی ساختار نمونه‌های CC منجر شده است، که خود عامل مهمی 

در ارتقای یکنواختی و کیفیت ساختار داخلی بتن به شمار می‌رود.
افزایش درصد سیمان  با  قابل توجه است که در هر دو گروه نمونه‌ها، 
مصرفی، شیب نمودار به‌طور چشم‌گیری کاهش یافته است. با افزایش درصد 
سیمان مصرفی به دلیل کاهش میزان تخلخل‌های موجود در نمونه‌ها، تأثیر 
درصد سیمان بر رفتار موج اولتراسونیک عبوری از نمونه‌های سیمانی کمتر 
می‌شود. به عبارت دیگر، در سطوح بالاتر سیمان مصرفی، ساختار نمونه‌ها 
موج  ویژگی‌های  بر  سیمان  تغییرات  اثرگذاری  و  شده  همگن‌تر  به‌مراتب 

عبوری کاهش می‌یابد.
بر این اساس با درصد سیمان مصرفی بالاتر و همگن‌تر شدن نمونه ها،  
موج با سرعت بیشتری و مدت زمان کمتری از فرستنده به گیرنده می‌رسد. 
این روند افزایشی سرعت موج تا درصد سیمان مصرفی حدود 20 درصد ادامه 
دارد و پس از آن، با کاهش تخلخل‌ها به دلیل مصرف بیشتر سیمان، سرعت 

موج به یک مقدار ثابت نزدیک شده و شیب تغییرات کاهش می‌یابد. 
 در شکل 9 نیز،  تغییرات منحنی سرعت موج عبوری  بر حسب مدت 
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 همبستگی ماتریسویژگی و اختصارات استفاده شده در : 

Table 3: Features and abbreviations used in the correlation matrix. 
Persian Equivalent Full Text Symbol 

 Cement Content (%( CC محتوای سیمان
 Sample Length SL طول نمونه

x فاصله از محور Distance from X-Axis DXA 

y فاصله از محور Distance from Y-Axis DYA 

 Wave Velocity WV سرعت موج

 Wave Time WT زمان موج
 Calculated Sample Length CSL طول نمونه محاسبه شده

طولخطای   Length Error LE 

 Normal Error NE خطای نرمال

 Sample Type ST نوع نمونه

موجک گسسته لیحداقل فرکانس در بخش سالم با تبد  Minimum Frequency in the Healthy Section with Discrete 
Wavelet Transform 

MNFH-DWT 

موجک گسسته لیفرکانس در بخش سالم با تبد حداکثر  Maximum Frequency in the Healthy Section with Discrete 
Wavelet Transform 

MXFH-DWT 

موجک گسسته لیدر بخش سالم نمونه با تبد یانرژ  Energy in the Healthy Section of the Sample with Discrete 
Wavelet Transform EHS-DWT 

موجک گسسته لیبا تبد دیدهآسیبحداقل فرکانس در بخش   Minimum Frequency in the Damaged Section with Discrete 
Wavelet Transform MNFD-DWT 

موجک گسسته لیبا تبد دیدهآسیبفرکانس در بخش  حداکثر  Maximum Frequency in the Damaged Section with Discrete 
Wavelet Transform 

MXFD-DWT 

موجک گسسته لینمونه با تبد دیدهآسیبدر بخش  یانرژ  Energy in the Damaged Section of the Sample with Discrete 
Wavelet Transform EDS-DWT 

فرکانس در بخش سالم با تبدیل بسته موجک حداقل  Minimum Frequency in the Healthy Section with Wavelet 
Packet Transform MNFH-WPT 

بسته موجک لیحداکثر فرکانس در بخش سالم با تبد  Maximum Frequency in the Healthy Section with Wavelet 
Packet Transform MXFH-WPT 

بسته موجک لیدر بخش سالم نمونه با تبد یانرژ  Energy in the Healthy Section of the Sample with Wavelet 
Packet Transform EHS-WPT 

بسته موجک دیده با تبدیلحداقل فرکانس در بخش آسیب  Minimum Frequency in the Damaged Section with Wavelet 
Packet Transform MNFD-WPT 

بسته موجک لیبا تبد دیدهآسیبحداکثر فرکانس در بخش   Maximum Frequency in the Damaged Section with Wavelet 
Packet Transform 

MXFD-WPT 

بسته موجک لینمونه با تبد دیدهآسیبدر بخش  یانرژ  Energy in the Damaged Section of the Sample with Wavelet 
Packet Transform 

EDS-WPT 

 

جدول 3. ویژگی و اختصارات استفاده شده در ماتریس همبستگی.

Table 3. Features and abbreviations used in the correlation matrix.
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 CC یهانمونه یبرا یهمبستگ سیماتر: 

Fig 6: Correlation matrix for CC samples. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

.CC شکل 6. ماتریس همبستگی برای نمونه‌های

Fig. 6. Correlation matrix for CC samples.

 
 یمصرف مانیس درصد برحسب دهیدبیآس و سالم یهانمونه از موج یعبور سرعت یمنحن: 

Fig 7: The wave propagation velocity curves for healthy and damaged samples versus the percentage of cement content 
used. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. منحنی سرعت عبوری موج از نمونه‌های سالم و آسیب‌دیده برحسب درصد سیمان مصرفی.

Fig. 7. The wave propagation velocity curves for healthy and damaged samples versus the percentage of cement 
content used.
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زمان عبور موج نشان ‌داده شده است. 
چنانچه در شکل 9 مشاهده می شود، در سرعت‌ موج‌های زیاد که در 
استخراجی  اتفاق می‌افتد، سرعت  زیاد  با درصد مصرف سیمان  نمونه‌هایی 
آستانه  به  باتوجه  امر  این  که  بوده‌اند  برابر  تقریبا  نمونه‌ها  نوع  یک  برای 
اندازه‌گیری دستگاه و نیز کاهش تاثیر درصد سیمان در سرعت عبوری برای 

نمونه‌های بالای 20 درصد امری منطقی می‌باشد. همچنین با افزایش مدت 
زمان عبور موج، سرعت موج عبوری روندی کاهشی با شیب منفی خواهد 
پارامتر سرعت موج عبوری و مدت زمان  بین دو  داشت. شدت همبستگی 

عبور موج، با مقدار 0/97- در ماتریس همبستگی ارزیابی شده است.
عبوری  موج  سرعت  مصرفی،  سیمان  درصد  پارامتر  سه  بر  علاوه 

 
 یمصرف مانیس درصد برحسب دهیدبیآس و سالم یهانمونه یبرا موج عبور زمان مدت یمنحن: 

Fig 8: The wave travel time curves for healthy and damaged samples versus the percentage of cement content used. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. منحنی مدت زمان عبور موج برای نمونه‌های سالم و آسیب‌دیده برحسب درصد سیمان مصرفی.

Fig. 8. The wave travel time curves for healthy and damaged samples versus the percentage of cement content used.

 
 دهیدبیآس و سالم یهانمونه یبرا موج عبور زمان مدت برحسب یعبور موج سرعت یمنحن: 

Fig 9: The wave velocity curve versus wave travel time for healthy and damaged samples. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. منحنی سرعت موج عبوری برحسب مدت زمان عبور موج برای نمونه‌های سالم و آسیب‌دیده.

Fig. 9. The wave velocity curve versus wave travel time for healthy and damaged samples.
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رابطه  که  داد  نشان  همبستگی  ماتریس  تحلیل  موج،  عبور  زمان  مدت  و 
مستقیم و معنادار بسیار قوی‌ای بین طول واقعی نمونه و طول محاسبه‌شده 
ای که ضریب  گونه  به  دارد.  ها وجود  نمونه  برای  اولتراسونیک  دستگاه  با 
همبستگی آن برابر با 0/999 است. این نتیجه نشانگر دقت بالای دستگاه 
در اندازه‌گیری فاصله بین پروب ارسال‌کننده و دریافت‌کننده است. شکل 10 
طول محاسبه‌شده با دستگاه اولتراسونیک را در مقایسه با طول واقعی برای 

نمونه‌های مختلف در شرایط سالم و آسیب‌دیده نشان داده است. 
مقادیر خطای اندازه‌گیری نیز برای نمونه‌های مختلف محاسبه شد و به 
ترتیب برابر بودند با: 0/243 درصدبرای نمونه‌های 120 میلی‌متری، 0/528 
نمونه‌های 123  نمونه‌های 121 میلی‌متری، 0/461 درصدبرای  درصدبرای 
فوق  نتایج  میلی‌متری.   126 نمونه‌های  درصدبرای   0/312 و  میلی‌متری، 

نشانگر  دقت بالای دستگاه اولتراسونیک است.
با توجه به اینکه یکی از اهداف اصلی این پژوهش ارزیابی کارایی انرژی 
تشخیص  برای  مناسب  روشی  به‌عنوان  اولتراسونیک    سیگنالهای  نسبی 
نواحی سالم و آسیب دیده در نمونه‌های CC است. بدین منظور، در شکل 11 
)الف( انرژیهای نسبی در فرکانس های آسیب دیده در نواحی سالم و آسیب 
دیده با تبدیلهای موجک بسته و گسسته مقایسه شدند. به علاوه در شکل 
11 )ب( نیز انرژی‌های نسبی در فرکانس های سالم در نواحی سالم و آسیب 

دیده با تبدیلهای موجک بسته و گسسته مقایسه شدند.

نتایج نشان می‌دهند که هر دو روش )تبدیل موجک گسسته و تبدیل 
بسته موجک( تطابق مناسبی در تمایز بین نواحی سالم و آسیب دیده ارائه 
می‌دهند. به‌طور خاص، انرژی در بازه فرکانسی آسیب )بازه فرکانسی   کمتر 
بیشتر  چشمگیری  به‌طور  دیده  آسیب  نواحی  در  سالم(  فرکانسی  بازه  از 
بازه  در  سیگنال  انرژی  مقابل،  در  )الف((.   11 )شکل  است  سالم  نواحی  از 
فرکانسی سالم به‌طور قابل توجهی در نواحی سالم بیشتر از نمونه‌های آسیب 
دیده بیشتر است ) شکل 11)ب((.  تمایز در انرژی فرکانسی در نواحی سالم 
و آسیب دیده، قابلیت این دو روش تبدیل موجک را در تشخیص و تفکیک 

نواحی آسیب دیده و سالم را مشخص می‌کند. 
شکل 12 نسبت انرژی مربوط به بازه فرکانسی سالم به انرژی مربوط 
به بازه فرکانسی آسیب را در هر یک از روش‌های تحلیل فرکانسی تبدیل 
موجک گسسته و بسته نمایش می‌دهد. نتایج تحلیل اهمیت ویژگی‌ها نشان 
ویژگی‌های  و  غالب  فرکانس  انرژی سیگنال،  با  مرتبط  ویژگی‌های  داد که 
استخراج‌شده از تبدیل موجک بیشترین تأثیر را در تشخیص آسیب داشته‌اند.

تحلیل نمونه‌ها با استفاده از یادگیری ماشین بر اساس طبقه‌بندی-4 -2 
نزدیک‌ترین   K شامل  ماشین  یادگیری  الگوریتم  سه  پژوهش،  این  در 
نمونه‌های  طبقه‌بندی  برای  تصادفی  جنگل  و  ساده  بیز  همسایگان، 
ویژگی‌های  اساس  بر  آسیب‌دیده،  و  سالم  گروه  دو  به  ملات‌سیمانی 

 
 هانمونه یواقع طول به نسبت کیاولتراسون دستگاه با شده محاسبه طول سهیمقا: 

Fig 10: Comparison of the length calculated by the ultrasonic device with the actual length of the samples. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10. مقایسه طول محاسبه شده با دستگاه اولتراسونیک نسبت به طول واقعی نمونه‌ها.

Fig. 10. Comparison of the length calculated by the ultrasonic device with the actual length of the samples.
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 )ب( )الف(

 دهید بیآس)ب(  و سالم)الف(  یبتن یهانمونه به مربوط فرکانس بازه یانرژ زانیم لیتحل در بسته و گسسته موجک یلهایتبد سهیمقا: 

Fig 11: Comparison of discrete and continuous wavelet transforms in analyzing the energy level of the frequency band 
related to concrete samples (a) healthy and (b) damaged. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 11. مقایسه تبدیلهای موجک گسسته و بسته در تحلیل میزان انرژی بازه فرکانس مربوط به نمونه‌های بتنی )الف( سالم و )ب( آسیب دیده.

Fig. 11. Comparison of discrete and continuous wavelet transforms in analyzing the energy level of the frequency 
band related to concrete samples (a) healthy and (b) damaged.

  
 )ب( )الف(

 لیتبد)ب(  و گسسته موجک لیتبد: )الف( بیآس یفرکانس بازه به مربوط یانرژ زانیم به نسبت سالم یفرکانس بازه به مربوط یانرژ زانیم: 
 موجک بسته

Fig 12: The energy level of the healthy frequency band compared to the damaged frequency band: (a) discrete wavelet 
transform and (b) continuous wavelet transform. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 12. میزان انرژی مربوط به بازه فرکانسی سالم نسبت به میزان انرژی مربوط به بازه فرکانسی آسیب: )الف( تبدیل موجک گسسته و )ب( تبدیل 
بسته موجک.

Fig. 12. The energy level of the healthy frequency band compared to the damaged frequency band: (a) discrete 
wavelet transform and (b) continuous wavelet transform.
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استخراج‌شده از داده‌های آزمایش اولتراسونیک، مورد بررسی قرار گرفتند. 

K نزدیک‌ترین همسایگان-4 -2 -1 
اقلیدسی به‌عنوان معیار محاسبه نزدیکی بین  از فاصله  این تحلیل،  در 
داده‌ها استفاده شده است. مقدار بهینه K از طریق روش اعتبارسنجی متقاطع1 
تعیین گردید تا بهترین عملکرد ممکن حاصل شود. به منظور تعیین مقدار 
یادآوری  آماری نظیر دقت، خطا، صحت و  پارامترهای  از تحلیل   ،K بهینه 

استفاده شد.
انتخاب مقدار بسیار کوچک برای K می‌تواند حساسیت مدل را به نویز 
افزایش دهد و منجر به پدیده Overfitting )حالتی که مدل به‌طور بیش 
عمل  تعمیم‌دهی ضعیف  در  و  می‌شود  منطبق  آموزشی  داده‌های  به  حد  از 
می‌کند( شود. در این شرایط، مدل با داده‌های آموزشی کاملًا منطبق است 
اما ممکن است در پیش‌بینی داده‌های جدید عملکرد مناسبی نداشته باشد، و 
دقت و صحت به طور غیرواقعی افزایش یابد. در مقابل، انتخاب مقدار بسیار 
به  قادر  مدل  که  )حالتی   Underfitting باعث  می‌تواند   K برای  بزرگ 
یادگیری الگوهای اصلی داده نیست و عملکرد پایینی دارد( شود، به این معنا 
که مدل قادر به یادگیری روابط پیچیده در داده‌ها نیست و عملکرد ضعیفی 

1. Cross Validation

در تعمیم‌دهی به داده‌های جدید دارد.  
این  در   Overfitting و   Underfitting بروز  از  جلوگیری  برای 
پژوهش، مقادیر K از 1 تا 10 بررسی شدند. نتایج حاصل از این تحلیل در 
‏جدول 4  ارائه شده است. این رویکرد به شناسایی مقدار بهینه K کمک کرد 

تا مدل از تعادل مناسبی بین دقت و تعمیم‌پذیری برخوردار باشد.
مطابق ‏جدول 4 ، مقدار بهینه K برابر با 5 تعیین شده است. این مقدار 
به دلیل دستیابی به تعادل مناسب میان دقت و تعمیم‌پذیری، بهترین گزینه 
است؛ چرا که در این حالت الگوریتم نه دچار Overfitting شده و نه به 

دلیل Underfitting  کاهش قابل توجهی در دقت داشته است.  
شکل 13، منحنی تغییرات چهار پارامتر آماری )دقت، صحت، یادآوری، 
و خطا( را بر حسب مقادیر مختلف K نشان می‌دهد. همان‌طور که مشاهده 
می‌شود، برای مقادیر K = 1 و K = 2، الگوریتم به دلیل حساسیت بالا 
 ،2 از  بالاتر  مقادیر  در  مقابل،  در  است.  شده   Overfitting دچار  نویز  به 
 K = 5 رفتار پارامترهای آماری به صورت سهمی بوده و قله بیشینه آن در

مشاهده می‌شود.
این یافته‌ها نشان می‌دهند که انتخاب مقدار K = 5 علاوه بر جلوگیری 
از پدیده Overfitting و Underfitting، به الگوریتم اجازه داده است که 

عملکرد بهینه‌ای در طبقه‌بندی داده‌ها داشته باشد.

.KNN در الگوریتم طبقه‌بندی K جدول 4. بررسی مقادیر

Table 4. Evaluation of K values in the KNN classification algorithm.
 KNNبندی در الگوریتم طبقه Kبررسی مقادیر : 

Table 4: Evaluation of K values in the KNN classification algorithm. 

Precision Recall Error Accuracy K 

93.26  11.59 90.62  12.93 6.00  8.43 94.00  8.43 1 
93.26  11.59 90.62  12.93 6.00  8.43 94.00  8.43 2 

86.15  19.46 80.62  16.26 10.00  8.16 90.00  8.16 3 

86.15  19.46 80.62  16.26 10.00  8.16 90.00  8.16 4 

89.28  18.85 83.75  16.72 8.00  7.89 92.00  7.89 5 
88.72  18.58 81.25  15.87 9.00  7.38 91.00  7.38 6 
73.78  29.15 70.00  19.72 12.00  7.89 88.00  7.89 7 

73.78  29.15 70.00  19.72 12.00  7.89 88.00  7.89 8 

73.78  29.15 70.00  19.72 12.00  7.89 88.00  7.89 9 

73.78  29.15 70.00  19.72 12.00  7.89 88.00  7.89 10 
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بیز ساده-4 -2 -2 
ارتباط  ماتریس همبستگی،  پایین  به ضرایب  توجه  با  پژوهش،  این  در 
قوی میان ویژگی‌ها مشاهده نشده است. بنابراین، استفاده از مدل بیز ساده 
فرض  مدل  این  که  چرا  می‌رسد،  نظر  به  منطقی  داده‌ها  دسته‌بندی  برای 
ویژگی‌های  با  فرض  این  و  هستند  یکدیگر  از  مستقل  ویژگی‌ها  می‌کند 

داده‌های این مطالعه هم‌خوانی دارد.

جنگل تصادفی-4 -2 -3 
پیچیدگی  و  غیرخطی  تعاملات  مدیریت  توانایی  تصادفی  جنگل  روش 
پیچیده  داده‌های  مجموعه  برای  دلیل  همین  به  دارد،  به‌خوبی  را  ویژگی‌ها 
آن  به  باید  که  دیگری  مهم  نکته  است.  مناسب  ویژگی  زیادی  تعداد  با  و 
اشاره کرد، استفاده از رأی اکثریت یا میانگین پیش‌بینی‌ها از تمامی درخت‌ها 
برای به دست آوردن نتیجه نهایی است. این ویژگی باعث می‌شود که مدل 
Overfitting )تناسب بیش از حد با داده‌های آموزشی( به حداقل برسد و 

دقت و کنترل پیش‌بینی افزایش یابد.
متعدد،  از درخت‌های تصمیم  استفاده  با  تصادفی  بنابراین، مدل جنگل 
در  آن  توانایی  و  می‌کند  عمل  تک‌درختی1  مدل  یک  از  دقیق‌تر  معمولًا 

پیش‌بینی داده‌های پیچیده را بهبود می‌بخشد.
در این پژوهش، مدل طبقه‌بندی نمونه‌های سالم و آسیب دیده با استفاده 

1. Single Decision Tree

از الگوریتم‌های مختلف در نرم‌افزار Rapid miner پیاده‌سازی شد و نتایج 
به‌دست‌آمده در ‏ شکل 14 نشان داده شده است.

لازم به ذکر است که برای دو الگوریتم دیگر طبقه‌بندی نیز مدل مشابهی 
با آنچه در ‏ شکل 14 نشان داده شده است، اجرا شده است و تنها الگوریتم 
مورد استفاده برای آموزش داده‌ها تغییر کرده است. در نهایت، نتایج حاصل 
از طبقه‌بندی هر یک از این الگوریتم‌ها با استفاده از چهار پارامتر آماری مورد 

بررسی قرار گرفتند که نتایج در جدول 4 آمده است. 
بیانگر  ستون‌ها  و  واقعی  برچسب  نشان‌دهنده  ردیف‌ها   ،5 در ‏جدول 
کلاس‌بندی  پژوهش،  این  در  هستند.  مدل  توسط  پیش‌بینی‌شده  برچسب 
آسیب‌دیده  نمونه‌های  به‌عنوان   0 و  سالم  نمونه‌های  به‌عنوان   1 به‌صورت 
تعریف شده است. بر این اساس، مقدار true1-predicted1  نشان‌دهنده 
تعداد نمونه‌های سالمی است که مدل به‌درستی سالم تشخیص داده استت، 
می‌دهد  نشان  را  سالمی  نمونه‌های  تعداد   true1–predicted0 مقدار  و 
مقدار  همچنین  است.  کرده  برچسب‌گذاری  آسیب‌دیده  اشتباه  به  مدل  که 
true0–predicted1 بیانگر تعداد نمونه‌های آسیب‌دیده‌ای است که مدل 

به اشتباه سالم تشخیص داده است، در حالی‌که true0–predicted0 تعداد 
نمونه‌های آسیب‌دیده تشخیص‌داده‌شده به‌صورت صحیح توسط مدل را نشان 
می‌دهد. این ساختار امکان محاسبه شاخص‌هایی همچون دقت، حساسیت، 
ویژگی‌پذیری و صحت کلی مدل را فراهم می‌سازد و در آن true1 معرف 

کلاس واقعی سالم و true0 معرف کلاس واقعی آسیب‌دیده است.

 
 KNN تمیدر الگور Kمقدار  رییدر اثر تغ یآمار یپارامترها راتییتغ: 

Fig 13: Changes in statistical parameters due to variation of K value in the KNN algorithm. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

.KNN در الگوریتم K شکل 13. تغییرات پارامترهای آماری در اثر تغییر مقدار

Fig. 13. Changes in statistical parameters due to variation of K value in the KNN algorithm.
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 یجنگل تصادف تمیبا الگور Rapid minerاجرا شده در نرم افزار  یبندطبقه مدل: 

Fig 14: The classification model implemented in RapidMiner software using the Random Forest algorithm. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 14. مدل طبقه‌بندی اجرا شده در نرم افزار Rapid miner با الگوریتم جنگل تصادفی

Fig. 14. The classification model implemented in RapidMiner software using the Random Forest algorithm.

جدول 5. نتایج حاصل از طبقه‌بندی هر یک از این الگوریتم‌های یادگیری ماشین.

Table 5. The classification results obtained from each of these machine learning algorithms.
 ی یادگیری ماشینهاتمیالگور نیاز ا کیهر  یبندحاصل از طبقه جینتا: 

Table 5: The classification results obtained from each of these machine learning algorithms. 

 True1 True0 Precision Recall Error Accuracy Algorithm 

Pred1 78 6 
89.28  18.85 83.75  16.72 8.00  7.89 7.89  .0092 KNN 

Pred0 2 14 

Pred1 80 1 
99.44  1.76 97.50  7.91 1.00  7.89 99.00  3.16 Naïve Bayse 

Pred0 0 19 

Pred1 80 6 
92.33  18.57 87.50  17.68 5.00  7.07 94.00  8.43 RF (Accuracy) 

Pred0 0 14 

Pred1 80 7 
82.00  28.98 85.00  24.15 6.00  9.66 93.00  8.23 RF (Gain ratio) 

Pred0 0 13 

Pred1 77 7 
82.65  24.67 83.75  21.08 8.00  9.19 90.00  9.43 RF (Inf gain) 

Pred0 3 13 

Pred1 80 4 
92.33  18.57 87.50  17.68 5.00  7.07 96.00  5.16 RF (gini index) 

Pred0 0 16 
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چنانچه درجدول 5 مشخص است، مدل طبقه‌بندی بیز ساده در تمامی 
چهار پارامتر آماری عملکرد بهتری از خود نشان داده است. این نتیجه‌گیری 
از  زیادی  تعداد  برای  همبستگی  ماتریس  ضرایب  بودن  کم  به  باتوجه 
ویژگی‌های ورودی، امری طبیعی به نظر می‌آید. می‌توان این‌گونه برداشت 
کرد که بیشتر ویژگی‌های ماتریس همبستگی به‌طور مستقل از یکدیگر عمل 
می‌کنند. با توجه به فرض استقلال ویژگی‌ها در الگوریتم بیز ساده، منطقی 
الگوریتم‌ها  سایر  به  نسبت  بهتری  عملکرد  طبقه‌بندی  مدل  این  که  است 

داشته باشد.
بودن  بالا  می‌شود،  مشاهده   5 در ‏جدول  که  دیگری  توجه  قابل  نکته 
میزان عدم قطعیت پارامترهای آماری یادآوری و صحت در هر چهار الگوریتم 
که  کرد  برداشت  این‌گونه  می‌توان  موضوع  این  از  است.  تصادفی  جنگل 
درختان  ورودی،  ویژگی‌های  میان  همبستگی  میزان  بودن  کم  به  توجه  با 
تصمیم ایجاد شده در الگوریتم جنگل تصادفی نتوانسته‌اند به لایه‌های عمیق 
هر  شاخه‌های  تعداد  افزایش  باعث  داده‌ها  وابستگی  عدم  کنند.  پیش‌روی 
درخت تصمیم و کاهش طول شاخه‌ها شده است. همین امر موجب افزایش 
عدم قطعیت در پارامترهای یادآوری و صحت در مدل‌های طبقه‌بندی مبتنی 
بر جنگل تصادفی شده است. ‏ شکل 15 درخت تصمیم مورد استفاده در مدل 

طبقه‌بندی بر مبنای جنگل تصادفی را نشان می‌دهد.  
درخت  است  توانسته  تنها  تصادفی  جنگل  می‌شود،  مشاهده  چنانچه 
تصمیم را تا یک سطح گسترش دهد. این امر به دلیل عدم همبستگی بیشتر 
نمونه‌ها می‌باشد که موجب محدودیت در عمق درختان تصمیم و در نتیجه 

کاهش دقت و یادآوری شده است.

نتیجه‌گیری-5 
این پژوهش نشان داد که استفاده از روش غیرمخرب اولتراسونیک، در 
ترکیب با الگوریتم‌های یادگیری ماشین، رویکردی کارآمد برای طبقه‌بندی 
الگوریتم‌های  از  بهره‌گیری  با  است.  سیمانی  ملات  نمونه‌های  در  آسیب 
یادگیری ماشین KNN، بیز ساده و جنگل تصادفی، داده‌ها طبقه‌بندی شدند 
که در این میان الگوریتم بیز ساده با دقت 99/00 ± 3/16 درصد و یادآوری 
در  تحقیق  این  نوآوری  داشت.  را  عملکرد  بهترین  درصد،   7/91  ±  97/5
ارائه یک چارچوب یکپارچه است که از الگوریتم‌های یادگیری ماشین برای 
طبقه‌بندی دقیق آسیب به کار می‌گیرد؛ رویکردی که تاکنون به‌صورت جامع 
برای ملات سیمانی با محتوای سیمان متغیر مورد استفاده قرار نگرفته بود. 
این روش به‌دلیل غیرمخرب بودن و دقت بالا برای پایش سلامت سازه‌ها 

از  کامل  داده  بانک  یک  گردآوری  با  است.  مناسب  دوره‌ای  کنترل‌های  و 
ماشین،  یادگیری  مدل‌‌های  آموزش  و  استخراج‌شده  موجکی  ویژگی‌های 
می‌توان سیگنال‌های جدید را مستقیماً توسط مدل آموزش‌دیده طبقه‌بندی 
کرد؛ بنابراین نیازی به تکرار تحلیل موجک روی نمونه‌های بعدی نیست و 
شناسایی آسیب تنها با یک آزمایش اولتراسونیک امکان‌پذیر می‌شود. پیشنهاد 
می‌شود در مطالعات آینده، این چارچوب در مقیاس سازه‌های واقعی و با در 
نظر گرفتن اثر شرایط محیطی، رطوبت و دما ارزیابی شود، همچنین ترکیب 
آن با روش‌های غیرمخرب دیگر مانند تصویربرداری حرارتی یا رادار نفوذی 

زمین بررسی گردد تا دقت و جامعیت پایش آسیب‌ها افزایش یابد.
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